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OZET
DERIN OGRENME iLE UZAKTAN ALGILAMA GORUNTULERINDE SAHNE
SINIFLANDIRMASI

Damla DALGIC

Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali
Bilgisayar Yazilimi Bilim Dali

Eskisehir Teknik Universitesi, Lisansiistii Egitim Enstitiisii, Ocak 2025
Danigman: Dr. Ogr. Uyesi Sevcan YILMAZ GUNDUZ

Derin 6grenme, birgok alanda 6nemli bir rol oynadigi gibi uzaktan algilama goriintii
sahnesi siniflandirmasinda da oldukga popiilerdir. Uzaktan algilama goriintiileri, hava ve
uydu platformlarindan elde edilen verilerle Diinya yiizeyinin cesitli kategorilerde
otomatik olarak siniflandirilmasini saglar. Son yillarda, uzaktan algilama goriintiilerinden
sahne siniflandirmast i¢in cesitli veri kiimeleri gelistirilmis ve c¢esitli yaklasimlar
sunulmustur. Ancak, mevcut veri kiimeleri smif cesitliligi ve oOl¢ek agisindan
sinirlamalara  sahiptir. Bu durum, yeni derin Ogrenme tabanli yaklasimlarin
gelistirilmesini zorlastirmaktadir. Bu c¢alismada, sahne siniflandirmasi i¢in onceden
egitilmis bir EfficientNet Versiyon 2 Kiiciik (EfficientNetV2S) derin 6grenme agi
kullanilmistir. Modelin son katmanlar1 bir transfer 6grenme yontemiyle degistirilerek
EffiSceneNet ad1 verilen yeni bir derin 6grenme modeli 6nerilmis ve literatiirdeki en iyi
sonuglart sunmugtur. Bunun yani sira orijinal EfficientNetV2S ve EfficientNet Versiyon
2 Orta (EfficientNetV2M) modelleri de ¢alistirilmis ve EffiSceneNet modelinin {istiin
performans1 gozlemlenmistir. Ayrica Onerilen yontem ile orijinal 2 model topluluk
O0grenme yontemiyle birlestirilmistir. Bu yontem, modellerin bireysel performanslarini
bir araya getirerek genel dogruluk oranini artirmis ve daha giicli bir smiflandirma
yetenegi saglamistir. Son olarak, bu c¢alismada Gorsel Doniistiiriicti (ViT) modeli de
sahne siniflandirma amaciyla kullanilmis ve iistiin performans sergilemistir. Calisma,
biiylik ve cesitli veri kiimeleri lizerinde gergeklestirilmis olup, literatiire nemli katkilar

saglamigtir.

Anahtar Sozciikler: Derin 6grenme, Goriintii sahnesi siniflandirmasi, Uzaktan algilama,
Evrisimli sinir aglari, EfficientNetV2S.
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ABSTRACT

SCENE CLASSIFICATION IN REMOTE SENSING IMAGES WIiTH DEEP
LEARNING

Damla DALGIC

Department of Computer Engineering
Programme in Computer Software
Eskisehir Technical University, Institute of Graduate Programs, January 2025
Supervisor: Asst. Prof. Dr. Sevcan YILMAZ GUNDUZ

Deep learning is popular in remote sensing image scene classification as well as
playing an important role in many fields. Remote sensing images provide automatic
classification of the Earth's surface into various categories with data obtained from air
and satellite platforms. In recent years, various approaches have been presented for scene
classification. However, existing datasets have limitations in terms of class diversity and
scale, which makes it difficult to develop new deep learning-based approaches. In this
study, a pre-trained EfficientNet Version 2 Small (EfficientNetVV2S) deep learning
network was used for scene classification. By replacing the last layers of the model with
a transfer learning method, a new deep learning model called EffiSceneNet was proposed
and presented the best results in the literature. In addition to proposed method, the original
EfficientNetV2S and EfficientNet Version 2 Medium (EfficientNetV2M) models were
also run and the superior performance of the EffiSceneNet model was observed. Three
models were combined with ensemble learning method with the proposed method. This
method increased the overall accuracy rate by combining the individual performances of
the models. Finally, in this study, Vision Transformer (ViT) model was also used for
scene classification and showed performance. The study was carried out on large and

diverse datasets and made significant contributions to the literature.

Keywords: Deep learning, Remote sensing classification, Remote sensing,
Convolutional neural networks, EfficientNetV2S.
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1. GIRIS

Derin 6grenme teknikleri, bilgisayarli gorii alaninda ©nemli bir paradigma
degisimine yol agarak bir¢ok endiistri alaninda hizla benimsenmistir. Bu teknikler, biiytik
veri kiimelerini daha etkin bir sekilde isleme ve daha karmasik modeller olusturma
yetenegine sahip olmalar1 nedeniyle, geleneksel yontemlere kiyasla 6nemli performans
artist saglayabilmektedir. Evrigimsel sinir aglart (CNN) ve diger derin &grenme
tekniklerinin tanitilmasi, goriintli sahnesi smiflandirmasinin dogrulugunda biiyiik
gelismelere katkida bulunmus, karmasik sahneler ilizerinde daha dogru ve otomatik
simiflandirma sistemleri gelistirmeye olanak tanimigtir. CNN tabanli yontemler, biiyiik
Olgekli goriintii  veri kiimelerini kullanarak tahminlerde bulunmak amaciyla
tasarlanmistir. Bu siiregte, giderek daha karmasik ve derin mimarilere sahip modeller
onerilmistir. Ornegin, Gérsel Geometri Grubu (VGG) (Simonyan & Zisserman, 2015)
GoogLeNet (Szegedy, ve digerleri, 2015) Residual Network (He, Zhang, Ren, & Sun,
2016) ve EfficientNet (Tan & Le, 2019) gibi modeller, bu amag¢ dogrultusunda
tasarlanmig ve goriintii siniflandirma performansini artirmak amaciyla gelistirilmistir.

Uzaktan algilama goriintiilerini kullanarak derin 6grenme ile sahne siniflandirmasi,
yer gozlemi, cevresel izleme, afet yonetimi ve tarimsal liretim gibi alanlarda genis
uygulama potansiyeline sahip oldugu i¢in son yillarda ilgi goren bir konu olmustur. Bu
yontem, hava ve uydu platformlarindan toplanan goriintiilerden otomatik olarak bilgi
cikarmak igin giiglii bir ara¢c sunmaktadir. Ozellikle cografi bilginin otomatik olarak
¢ikarilmasi ve Diinya yiizeyinin temsili agisindan kritik bir 6neme sahiptir. Bu islem,
goriintiideki piksellerin mekansal ve spektral 6zniteliklerini analiz ederek, farkli arazi
alanlarini otomatik olarak siniflandirmay1 hedefler. Bu sayede yerlesim alanlari, tarim
arazileri, ormanlik alanlar, su kiitleleri ve kayalik alanlar gibi kategoriler tanimlanabilir.
Sahne siniflandirmasi, uzaktan algilama goriintiilerinin etkin bir sekilde islenmesi
sayesinde sadece arazi kullaniminin belirlenmesiyle smirli kalmayip, sehir planlama,
cevresel degisimlerin izlenmesi ve afet yonetimi gibi kritik uygulamalarda da 6nemli bir
rol oynamaktadir. Dogru ve giivenilir bir sahne siiflandirma sistemi, bu alanlarda karar
alma siireclerini iyilestirerek siirdiiriilebilir ve verimli ¢oziimler gelistirilmesine katki
saglamaktadir. Geleneksel yontemler belirli 6zellikleri elle tanimlama zorunluluguyla
sinirliyken, derin 68renme tabanli yaklasimlar, goriintiideki mekansal ve spektral
iligkileri daha kapsamli bir sekilde Ogrenerek yiiksek dogruluklu tahminlerde

bulunabilmektedir. Bu baglamda, sahne siniflandirmasinin basarisi, cografi bilgi



sistemleri, savunma, tarim ve dogal afet yonetimi gibi bircok alanda etkili ¢oziimler
sunarak biiyiik bir katma deger saglamaktadir.

Uzaktan algilama goriintii sahnesi siniflandirma arastirmalarinda siklikla kullanilan
popiiler veri kiimeleri arasinda UC Merced Arazi Kullanim Veri Kiimesi (UCM) (Yang
& Newsam, 2010), Hava Goriintiisii Veri Kiimesi (AID) (Xia, ve digerleri, 2017) ve
Northwestern Polytechnical Universitesi Uzaktan Algilama Gériintii Sahne Siiflandirma
Veri Kiimesi (NWPU-RESISC45) (Han, Cheng, & Lu, 2017) yer almaktadir. Ozellikle
UCM ve AID veri kiimelerinde elde edilen siniflandirma sonuglari, yiiksek performans
gostermistir (Cheng, Xie, Han, Guo, & Xia, 2020). Bu veri kiimeleri, ¢esitli sahne
tiirlerini ve yiiksek ¢ozlntirliikkli goriintiileri icermeleri agisindan avantaj saglamaktadir.
Bununla birlikte, NWPU-RESISC45 veri kiimesi, sahne siniflarinin sayisi, sinif bagina
diisen goriintii sayis1 ve toplam goriintii sayis1 acisindan ¢ok daha biiyiik 6l¢ekli bir yapiya
sahiptir. Bu durum, mevcut siniflandirma modellerinin 6znitelik ayirt etme yetenegini
zorlayabilir. Mevcut yontemlerin ¢ogu, genellikle UCM ve AID gibi daha kii¢lik veri
kiimeleri tizerinde test edilmistir. Ayrica NWPU-RESISC45 veri kiimesinde uygulanan
modeller, UCM ve AID veri kiimelerinden alinan sonuglar kadar basarili olamamaistir.
Bundan dolay1 daha biiyiik ve daha cesitli veri kiimeleri lizerinde test edilmek iizere yeni
siniflandirma modellerinin gelistirilmesine ihtiya¢ duyulmaktadir.

Bu tez calismasinda, uzaktan algilama goriintiilerinde sahne siniflandirmasi
problemini ¢6zmek amaciyla derin O68renme tabanli yaklagimlar gelistirilmistir.
Calismanin temel hedefi, mevcut yontemlerin sinirlamalarini asarak daha yiiksek
dogruluk oranlarina ulasan ve genellestirilebilir bir model onermektir. Bu kapsamda,
onceden egitilmis EfficientNetV2S modeli temel alinarak transfer 6grenme yontemiyle
yeni bir model olan EffiSceneNet gelistirilmistir. EffiSceneNet modeli, modelin son
katmanlarinin optimize edilmesiyle siniflandirma performansini artirmakta ve farkl veri
kiimeleri {izerinde {istiin sonuc¢lar sunmaktadir. Ayrica, EfficientNetV2S ve
EfficientNetV2M modelleri ile EffiSceneNet modeli topluluk 6grenme yontemleriyle
birlestirilmis, bu yontem sayesinde modellerin bireysel basarilar1 optimize edilerek genel
dogruluk oran1 daha da artirilmistir. Caligmada ayrica, ViT modeli sahne siniflandirma
amaciyla uygulanmis ve derin dgrenme tabanli modellerle karsilastiriimistir. Onerilen
yontemlerin performanslart UCM, AID ve NWPU-RESISC45 gibi genis ve ¢esitli veri
kiimeleri tizerinde test edilmis; sonuclar literatiirdeki giincel yaklasimlarla kiyaslanarak

elde edilen gelismeler ortaya konmustur. Bu tez, uzaktan algilama goriintiilerinin sahne



siiflandirmasi1 alaninda derin 6grenme tabanli yaklasimlarin etkinligini artirmaya

yonelik 6nemli katkilar sunmaktadir.

1.1. Tezin Literatiire Katkisi

Bu tez calismasinin literatiire katkilar1 asagida siralanmistir.;

Uzaktan algilama goriintii sahnesi siniflandirmasinda, biiyiik ve ¢esitli veri
kiimeleri lizerinde test edilmesi gereken yeni derin 6grenme yontemlerinin
gelistirilmesine odaklanilmistir. Literatlirdeki ¢ogu ¢alismada kiiciik-orta
Olcekli veri kiimelerinde ¢alismalar bulunurken; uzaktan algilama goriintii
veri kiimelerinden en biiylik 6l¢ekli olanlardan NWPU-RESISC45°te
literatlirdeki en iyi sonuglar elde edilmistir.

EfficientNetV2S CNN modeli 6zellestirilerek temel EfficientNetV2S ve
EfficientNetV2M CNN modellerine kiyasla belirgin bir performans artisi
saglanmistir.

Daha az parametreyle daha verimli islemler gerceklestiren yeni bir derin
o6grenme modeli olan EffiSceneNet onerilmistir.

EffiSceneNet modeli, karmasik sahneleri daha iyi simiflandirma yetenegi
gostermistir. NWPU-RESISC45, AID ve UCM veri kiimelerinde elde
edilen smiflandirma dogruluklari, literatiirle karsilagtirildiginda en iyi
sonuglar sunmustur.

Onerilen model, EfficientNetV2S ve EfficientNetV2M modelleriyle
topluluk 6grenme yontemine entegre edilmistir ve dnerilen modelin basarisi
sayesinde gelistirilen topluluk modellerinde de rekabet edici sonuglar elde
edilmistir.

VIiT mimarisi, uzaktan algilama goriintii sahnesi smiflandirmasi igin
uyarlanmig ve transformer tabanli modellerin dikkat mekanizmalarinin
basarist vurgulanmistir. ViT'in kiiresel baglami etkili bir sekilde yakalamasi
sayesinde, biiyiik veri kiimelerinde CNN tabanli yaklasimlarla rekabet
edebilecek sonuglar elde edilmistir.

Uzaktan algilama goriintiilerinde farkli derin 6grenme uygulamalarinin

birbirleri ile karsilastirilmast sunulmustur.



1.2. Tezin Organizasyonu

Tezin geri kalani su sekilde organize edilmistir. Béliim 2°de uzaktan algilama sahne
siniflandirmasi alanindaki ¢alismalar1 detayli bir sekilde inceleyen literatiir taramasina
yer verilmistir. Calismada kullanilan veri kiimelerinin detayl bir agiklamasi ve kullanilan
yontemlerin tanitilmasi ve onerilen yontemin detayli aciklamasi Boliim 3’°te yapilmistir.
Daha sonra Boliim 4’te onerilen siniflandirma tekniginden elde edilen deney sonuglari
detayli bir sekilde sunulmustur. Son olarak Boliim 5°te bu caligmayla elde edilen sonuglar

anlatilmistir.



2. LITERATUR TARAMASI

CNN birgok alanda biiyiik basarilar elde etmistir. Goriintii tanima ve siniflandirma,
nesne tespiti ve segmentasyon gibi bilgisayarla gérme gorevlerinde yaygin olarak
kullanilmaktadir (YOUNESI, ve digerleri, 2024). CNN'ler hastalik tespiti ve tedavi
planlamasi gibi kritik gérevler 6rnek olmak {izere tibbi goriintii analizi alanindan; otonom
stiris teknolojilerinde gevresel algilama ve yol isaretlerinin taninmasina kadar genis bir
kullanim yelpazesine sahiptir. Dogal dil isleme alaninda, metin siniflandirma ve duygu
analizi gibi gorevlerde CNN'ler etkili sonuglar elde etmistir. Ornegin Turki vd.’nin
yaptig1 calismada CNN'ler kullanilarak tibbi goriintiilerde hastalik tespiti iizerine dnemli
bulgular sunulmustur (Turki, Al-Sharif, & Taguchi, 2021). Benzer sekilde, Mahaur
vd.’nin otonom araglar i¢in gercek zamanli nesne tespiti uygulamalarinda CNN
algoritmalarindan olan Sadece Bir Kez Bakarsin Versiyon 5 (YOLOV5)’in basarisini
gostermislerdir (Mahaur & Mishra, 2023). Ayrica, Jang vd. ise dogal dil isleme alaninda
CNN'lerin metin smiflandirma performanst degerlendirmislerdir (Jang, Kim,

Harerimana, Kang, & Kim, 2020).

CNN’lerin goriintiilerden hiyerarsik 6znitelikleri 6grenme ve ¢ikarma yetenekleri,
cok sayida farkli uygulamanin 6niinii agmaya devam etmektedir. Bu tiir umut verici
alanlardan biri, Diinya yiizeyi hakkinda ayrintili verilerin uydu veya hava goriintiileri
araciligiyla yakalanan uzaktan algilama goriintiileridir. Uzaktan algilama goriintiileri,
Diinya ylizeyi hakkinda kapsamli bilgi saglar ve c¢esitli Ozelliklerinin karmasik
ayrintilarim1 yakalar. CNN'lerin bilgisayarli goriisteki basarisindan yararlanan uzaktan
algilama uzmanlari, bu aglar1 uzaktan algilama goriintiilerinden hizli ve dogru 6znitelik
cikarma i¢in uygulamaya baslamistir. CNN'leri uzaktan algilama verileriyle entegre
ederek, arastirmacilar cografi bilgilerin zamaninda ve hassas bir sekilde analiz
edilmesinde onemli ilerlemeler elde etmislerdir. Bu yaklasim, CNN'lerin arazi Ortiisii
tiirlerini belirleme ve siniflandirma, degisiklikleri algilama ve g¢evresel olaylar1 izleme

konusundaki etkinligini gosteren ¢ok sayida ¢alisma tarafindan desteklenmektedir.

Datla vd.’i sahne siniflandirmasi igin tiim sahnelerden gelen gereksiz 6znitelikleri
igeren bir 6zellik vektorii olusturmuslardir. Bu vektordeki gereksiz 6znitelikleri azaltmak
icin sahne vektorleri onermislerdir. Sahne 6zellikleri evrigimsel 6zellikleri kullanarak
Gauss karisim modeli egitmislerdir. Onerilen yontem mevcut en iyi ydntemleri geride

birakmustir (Datla, Perveen, & C., 2024).



Bi vd.’i temelinde 6zellik haritasi ¢ikarak sahne siniflandirmasinda 6zellik temsil
yetenegini arttiran bir yontem onermislerdir. Bir dikkat modiilii ile hem kanal hem de
mekansal alanda yukaridan asagiya ve asagidan yukariya o6zellikleri birlestirilerek farkli
Olgeklerde haritalar ¢ikarmislardir. Bu oOzellik haritalari, dikkat modiiliinden alinan

agirliklarla bir havuzlama islemine tutulmustur (Bi, Zhang, & Qin, 2021).

Petrovska vd.’nin yaptig1 calismada Onceden egitilmis Artik Ag 50 Katmani
(ResNet50), Baslangi¢c Versiyon 3 (InceptionV3), Asir1 Baslangi¢ (Xception) ve Yogun
Baglantili 121 katmanli Evrisimsel Ag (DenseNet121) CNN modellerinden yararlanan
uzaktan algilama goriinti siniflandirma mimarisi kurulmustur. Sinir aglarinin
aktivasyonlarindan sahneler icin en iyi ozellik ¢ikarimini elde etmeye c¢alisiimistir.
Modeller tamamen ImageNet veri kiimesi iizerinde egitilmistir. Ozellik ¢ikarimi ve
ozellik birlestirmenin ardindan smiflandirma igin Destek Vektor Makinesi (SVM) ve
Lojistik Regresyon Smiflandirict (LRC) oOnermislerdir. Elde edilen siniflandirma
performansi en son teknoloji yaklasimlarla esdegerdir. Son olarak Goriintii sahnesi
siniflandirmasinda kullanilan goriintii 6znitelikleri agisindan 6nceden egitilmis CNN
modelleri  InceptionV3, ResNet50, Xception ve DenseNetl21 modelleri
karsilastiriimistir. UCM ve Wuhan Universitesi Uzaktan Algilama 9 (WHU-RS19) veri
kiimelerinde test ederek %98,33 ile %97,76 dogruluk orani elde edilmistir (Petrovska, ve
digerleri, 2020).

Zhang vd.’nin yaptig1 ¢alismada CNN ve kapsiil aglar1 (CapsNet) mimarilerini
birlikte kullanarak iki boliimden olusan CNN-CapsNet adinda yeni bir mimari
onerilmistir. Tk boliimde dnceden egitilmis bir model olan Gérsel Geometri Grubu 16
katmanli (VGG-16) ImageNet, veri kiimesi lizerinde egitilmis ve ardindan sahneleri
etiketlemek i¢in CapsNet mimarisi kullanilmigtir. AID (%96,85), UCM (%99,05) ve
NWPU-RESISC45 (%92,6) veri kiimelerinden elde ettikleri deneysel sonuglar diger
yontemlerle karsilastirildiginda daha rekabetgi olduklarii gostermektedir (Zhang, Tang,
& Zhao, 2019).

Thirumaladevi vd.’nin yaptig1 caligmada transfer 6grenimi yontemini kullanmanin
en iyi sonuglari elde etmede yardimci oldugu savunulmustur. Bu ylizden UCM ve Wuhan
Universitesi'nde Uzaktan Algilama ve Gériintii Analizi i¢in Sentinel-2 Gériintiileri (SIRI-
WHU) veri kiimeleri kullanilarak, 6nceden egitilmis Alex Net, Gorsel Geometri Grubu

19 katmanli (VGG-19) ve VGG-16 mimarileri ile transfer 6grenme uygulanmis; sahneleri
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siiflandirmak i¢in SVM ‘den yararlanilmistir. UCM veri kiimesi i¢in %93,57, %94,08
ve %95 ve SIRI-WHU i¢in %91,34, %92,78 ve %93,4'liik dogruluk oranlari elde
edilmistir (Thirumaladevi, Swamy, & Sailaja, 2023).

Zhao vd.’nin yaptig1 ¢alismada CNN modellerinin 6znitelik ¢ikarma yeteneginden
etkili bir sekilde yararlanmak i¢in, kendi kendini denetleyen 6grenme ve siniflandirma
gorevlerini birlestiren bir Multi-Task Learning (MTL) gercevesi nerilmistir. Onerilen
cercevede agirliklart dinamik olarak ayarlamak i¢in karistirma kaybi stratejisi
kullanilmis; bu strateji CNN modellerinin 6nemli 6zellik bilgilerini etkili bir sekilde
¢ikararak siniflandirma zorluklarini daha da azaltmasma yardimci olmustur. NWPU-
RESISC45, AID, UCM ve WHU-RS19 veri kiimelerinde sirasiyla %94,21, %96,809,
%99,11 ve %98,98 oraninda dogruluk elde edilmistir (Zhao, Luo, Li, Chen, & Piao,
2020).

Gao vd.’nin yaptig1 calismada CNN Gzelliklerinin ayirt edici yetenegini
gelistirmek icin dikkat modiiliinii ve ayrica anlamsal sinif bagimliliklarint modellemek
icin Hiyerarsik Grafik Evrisimsel Ag (H-GCN)’mn1 kullanan yeni bir uzaktan algilama
sahne smiflandirma yontemi Onerilmistir. Yalnizca CNN ile 6zellik 6grenimi yoluyla
goriintii i¢erigindeki temel bilesenlere odaklanmakla kalmayip, ayn1 zamanda anlamsal
smnif bagimliliklarini temsil eden grafigin bitisiklik matrisindeki karistirma giiglerini
kullanarak daha bilgilendirici bir 6zellik gosterimi elde ettiklerini savunmuslardir.
NWPU-RESISC45, AID ve UCM veri kiimelerinde sirasiyla %93,62, %95,78, %99
oraninda dogruluk elde edilmistir (Gao, Shi, Li, & Wang, 2021).

Cheon vd.’nin yaptig1 ¢alismada, uzaktan algilama sahne siniflandirma gorevleri
icin Kolmogorov-Arnold Agi'n1 (KAN) onceden egitilmis ¢esitli CNN modelleriyle
entegre ederek KCN adin1 verdikleri yeni bir yaklagim onerilmistir. VGG-16, Mobil Ag
Versiyon 2 (MobileNetV2), EfficientNet, Evrisimsel Ag Evrimi (ConvNeXt), Artik Ag
101 Katmani (ResNet101) ve ViT dahil olmak iizere birden fazla CNN tabanli model
kullanilmig ve bunlarin KAN ile eslestirildiginde performanslart degerlendirilmistir. Elde
edilen sonuglarda yaklagimlarinin daha az egitim donemi ve daha az parametreyle yiiksek
dogruluk elde ettigi goriilmiistir. KAN ve CNN modellerinin gelismis yeteneklerini
birlestirerek bu alanda yeni bir alternatif sunulmustur. Ancak en biiyiik sinirlamalardan

biri KAN'n yeni bir algoritma oldugu goz oniine alindiginda, performansini optimize



etmede ve cesitli uzaktan algilama uygulamalarina entegrasyonunu saglamada eksik

kalinmistir (Chen, ve digerleri, 2024)

Alhichri vd.’nin yaptig1 ¢alismada, CNN modeline dikkat mekanizmasi ekleyerek;
EfficientNet-B3-Attn-2 adim1 verdikleri yeni bir sahne siniflandirmasi modeli
onerilmistir. Onerilen model 6 farkli uzaktan algilama veri kiimesi {izerinde test
edilmistir. UCM, Suudi Arabistan Kralligi Uzaktan Algilama Veri Kiimesi (KSA),
Optimal Arazi Ortiisii Sniflandirma Veri Kiimesi (OPTIMAL-31), (Uzaktan Algilama 7
Sinifli Sahne Siniflandirma Veri Kiimesi (RSSCN7), AID ve WHU-RS19 veri
kiimelerinde elde ettikleri sonuglar her birinde %95'in iizerindedir. Ozellikle en iyi sonug
aldiklar1 UCM de %99,21; AID de %96,56 elde edilmistir (Alhichri, Alswayed, Bazi,
Ammour, & Alajlan, 2021).

Sinaga vd.’nin yaptig1 caligmada transfer 6grenmesi mimarisinde Agirlikli Kayip,
Seyrek Diizenleme ve Budama kullanilarak uzaktan algilama goriintiileri siniflandirmasi
icin ResNet-50, InceptionV3 ve EfficientNet CNN modelleri lizerinde karsilastirmali bir
calisma yapilmistir. U¢ model ile de AID veri kiimesinde %95'in {izerinde dogrulukla
performans elde etmislerdir ancak EfficientNet-B7 mimarisi %97,46 ile en yiiksek
dogruluga ulasmustir. Bir diger dikkat cektikleri kisim ise transfer 6grenmesi egitimi
sirasinda modele Dondurulmus Katman, Agirlikli Kayip ve Seyrek Diizenleme gibi
yontemler uygulandiginda dogrulugun arttigi gézlemlenmistir (Sinaga, Yudistira, &
Santoso, 2024).

Kwak vd.’nin yaptig1 calismada, uzaktan algilama goriintiilerinin arazi Ortiisii
siniflandirmasi i¢in yari-denetimli bir yaklagim sunulmustur. Yontem, Dongii Tutarh
Uretken Cekismeli Aglar (CycleGAN) ve EfficientNet modellerini birlestirerek,
etiketlenmis verilerin sinirli oldugu durumlarda bile yiiksek dogrulukla arazi ortiisii
simiflandirmas1 yapmay1 saglamaktadir. EfficientNet; ag genisligi, ag derinligi ve
¢Oziinlirlik olmak iizere ii¢ faktoriin bilesik model Olgeklemesi yoluyla iistiin
siniflandirma sonuclar1 gostermistir. Geleneksel yontemlerin bu ii¢ faktérden yalnizca
birini Ol¢ekledigi diisiiniiliirse EfficientNet’in bu faktorlerin sabit katsayilar kiimesiyle

diizgiin bir sekilde 6l¢eklenebilecegi goriilmistiir (Kwak & Kim, 2023).



CNN algoritmalar1 biiyiik veri kiimelerinde daha iyi dogruluk elde etmek amaciyla
karmasik, anlagilmaz ve maliyetli stratejiler kullanir. Bu sorun iizerine Song’un yaptigi
calismada EfficientNetV2 CNN modelini kullanarak FST EfficientNetV2 adin1 verdigi
transfer 6grenme stratejisi iceren ve hizli egitim 6zelliklerine karsilik gelen yeni ve etkili
bir yontem onerilmistir. Onerilen yéntem ile Grafik Islem Birimi (GPU) donanim
maliyetleri %75-%81 oraninda bir azalma, egitim siiresi maliyetlerinde ise %60-%80
oraninda bir azalma gdzlemlenmistir. Diger CNN algoritmalarina gore kiyasla da

siiflandirma gorevinde %1,7-%6,2 oraninda dogruluk artisi elde edilmistir (Song, 2023).

Zhang vd.’nin yaptig1 ¢calismada uzaktan algilama goriintii siniflandirmasi i¢in ince
ayar stratejisine sahip onceden egitilmis EfficientNet modellerine dayali bir transfer
O6grenme yontemi sunulmustur. Yontemlerini birden fazla uzaktan algilama veri kiimesi
tizerinde dogrulamislardir, deneysel sonuglar uzaktan algilama goriintiilerinde sahne
smiflandirmast i¢in dnerilen yontemin etkinligini ve iistiinliigiinii gostermistir. Ug veri
kiimesindeki onceden egitilmis EfficientNet yontemlerinin (AID, UCM ve NWPU)
klasik onceden egitilmis CNN'lere kiyasla ¢ok daha iyi smiflandirma dogruluklari
(strastyla %97,55, %98,81, %96,19) elde ettigini gormiislerdir. Deneysel sonuglarin
analizinden, EfficientNet'in uzaktan algilama goriintii veri kiimesindeki genelleme ve

transfer 6grenme yeteneginin ¢ok iyimser oldugu sonucuna varabiliriz (Zhang, Liu, &
Shi, 2020).

Yin vd.’nin yaptigi c¢alismada, EfficientNet algoritmasinin verimliligini ve
dogrulugunu dogrulamak i¢in UCM veri kiimesini EfficientNet'e gore siniflandirarak
EfficientNet serisinin uzaktan algilama goriintii siniflandirmasinda uygulanmasi
sistematik olarak incelenmistir. Deneysel sonuglar, VGGNet, Artik A§ (ResNet) ve
Mobil Ag (MobileNet) ile karsilastirildiginda, EfficientNet aginin bilesik parametreleri
tanittigimi ve ayni anda derinligi, genisligi ve ¢oziiniirliigii 6l¢ekledigini gostermistir.
EfficientNetV2S’nin dogrulama kiimesindeki dogrulugu, VGG, MobileNetV2, Artik Ag
34 Katmani (ResNet34) ve EfficientNet-b0'dan sirasiyla %16,5, %5,2, %1,8 ve %1,7
daha yiiksektir ve bu da EfficientNet aginin uzaktan algilama goriintii siniflandirma veri
kiimesindeki verimliligini ve dogrulugunu gostermistir. Ancak yalnizca kii¢lik bir veri

kiimesinde uygulanmistir (Ying, Yang, & Lu, 2022).



ViT modellerinin uzaktan algilama verileri lizerindeki etkinligini gdsteren
akademik c¢alismalar mevcuttur. Hiperspektral goriintii siniflandirmasi igin 6zel olarak
tasarlanmis hiyerarsik spektral ViT mimarisi iizerine bir ¢alisma, ViT'nin bu alandaki

potansiyelini ortaya koymaktadir (Liu, Prasad, & Crawford, 2024).

Bir diger calismada yazarlar ViT tabanli bir model Onererek, cesitli uzaktan
algilama veri kiimeleri iizerinde deneyler gergeklestirmislerdir. Sonuglar ViT
modellerinin, 0Ozellikle biiyiik veri kiimeleri iizerinde egitildiklerinde, yliksek
smiflandirma dogrulugu elde edebildiklerini gostermektedir. UCM veri setinde %98,49,
AID veri setinde %95,86, Optimal31 veri setinde %95,56 ve NWPU veri setinde %93,83
dogruluk oranlarina ulagilmistir (Bazi, Bashmal, Rahhal, Dayil, & Ajlan, 2021).

Deng vd.’i sahne simiflandirmasinda, CNN'leri ve ViT’i birlestirerek CTNet adin1
verdikleri yiliksek performansli bir ortak g¢er¢eve onerilmistir. CTNet yontemi, ViT akisi
(T akis1) ve CNN akis1 (C akisi) olmak tizere iki modiil igerir. T akisi i¢in, diizlestirilmis
goriintii yamalari, HRRS goriintiilerindeki anlamsal 6znitelikleri ¢ikarmak icin dnceden
egitilmis ViT modeline gonderilir. T akigin1 tamamlamak i¢in, 6nceden egitilmis CNN,
C akisindaki yerel yapisal 6znitelikleri ¢ikarmak tizere aktarilir. Daha sonra, bilinmeyen
orneklerin etiketlerini tahmin etmek i¢in anlamsal 6znitelikler ve yapisal Oznitelikler
birlestirilir. CTNet yontemi ile AID ve NWPU-RESISC45 veri kiimelerinde dogruluklar
sirasiyla %97,70 ve %95,49'dur (Deng, Xu, & Huang, 2021).

Pengyuan vd.’nin yaptig1 calismada sahne siniflandirmasini gelistirmek amaciyla
bir ViT modeli olan SCVIiT &nerilmistir. Onerilen SCViT modeli, gériintiilerin hem
mekansal hem de kanalsal 6zniteliklerini yakalamak ve 6grenmek i¢in 6zel bir mimari
sunar. Bu mimari i¢in goriintiiniin pikseller arasindaki mekansal iliskilerini koruyan bir
modiil entegre edilmistir. ikinci olarak farkli kanallar arasindaki &nemli bilgilerin
korunmasi i¢in 6zel bir kanal dikkat mekanizmasi kullanilmistir. ViT mimarisini temel
alarak, biiyiik miktarda baglam bilgisi ve karmasik gorsel iliskileri 6grenebilme kapasitesi
vurgulanmistir. En son sahne siniflandirma yontemleriyle karsilastirildiginda, yapilan bu
calisma ile deneysel sonuglar sahne siniflandirmasinda ViT modellerinin kullanilma

potansiyelini dogrulamistir (Lv, Wu, Zhong, Du, & Zhang, 2022).
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Zongyao vd.’nin ¢alismasinda, wuzaktan algilama goriintiilerinde sahne
siiflandirmasini iyilestirmek icin ¢oklu 6rnek 6grenme paradigmasiyla uyumlu bir ViT
modeli Onerilmistir. Bu model, uzaktan algilama goriintiilerinin genellikle heterojen
Ozelliklere sahip karmasik sahneler igerdigi gerceginden yola ¢ikarak tasarlanmistir. Yeni
bir ¢oklu ornek goriintli donistiiriictisii (MITformer), bir goriintiiyli birden fazla 6rnek
seklinde temsil eder ve her 6rnegin mekansal ve baglamsal 6zniteliklerini etkin bir sekilde
cikararak biitlinsel bir sahne siniflandirmasi gerceklestirir. Transformer tabanli dikkat
mekanizmasi, farkl 6rnekler arasindaki uzun menzilli iliskileri 6grenirken; ¢coklu 6rnek
ogrenme cergevesi, modelin yalnizca en bilgilendirici drnekler lizerinde yogunlasmasini
saglar. Bu hibrit yaklasim hem detayli lokal 6zellikleri hem de genis baglam iligkilerini
yakalayarak, uzaktan algilama sahne siniflandirmasinda geleneksel yontemlere kiyasla

iistlin performans sergilemistir (Sha & Li, 2022).
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3. MATERYAL VE METOT

Bu boliimde, tez kapsaminda gergeklestirilen arastirmalar i¢in kullanilan materyal
ve yontemler detaylandirilmistir. Materyal boliimii igerisinde kullanilan veri kiimeleri
aciklanmis; 6rnek goriintiiler verilmistir. Metot basliginda ise tez kapsaminda kullanilan

yontemler ve uygulamalari adim adim agiklanmustir.

3.1. Materyal
Tezin bu bdliimiinde derin 6grenme modelinin egitim ve test asamalarinda

kullanilan veri kiimelerinden bahsedilmistir.

3.1.1. Veri kiimesi

Sahne siniflandirmasi alaninda otomatik siniflandirma ve etiketleme yontemlerinin
gelistirilmesi ve iyilestirilmesi i¢in kamuya agik yiiksek ¢oziiniirliiklii fazla sayida farkli
veri kiimeleri bulunmaktadir. Bu béliimde 6nerilen modeli degerlendirmek i¢in kullanilan
veri kiimeleri tizerinde durulmus ve veri kiimelerinin Ozniteliklerinden bahsedilmistir.
Tablo 3.1’de uzaktan algilama goriintiilerini igceren veri kiimeleri hakkinda bilgi

verilmistir.

Tablo 3.1. Uzaktan algilama goriintii veri kiimeleri

Veri kiimesi Bir siniftaki Sinif sayisi Toplam goriintii  Goriintii

goriintii sayisi sayisi boyutu
UCM 100 21 2100 256 x 256
WHU-RS19 50 ~ 60 19 1500 600 x 600
AID 220 ~ 420 30 10000 600 x 600
NWPU-RESISC45 700 45 31500 256 x 256
OPTIMAL-31 60 31 1860 256 X 256
SRI-WHU 200 12 2400 200 x 200
PatternNet 800 38 30400 256 x 256
KSA 250 13 3250 256 x 256
RSCN7 400 7 2800 400 x 400
RSI-CB256 yaklagik 690 35 24000 256 x 256
RSI-CB128 yaklagik 800 45 36000 128 x 128
RSC11 yaklagik 100 11 1232 512 x 512
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Bu ¢alismada, NWPU-RESISC45, UCM ve AID veri kiimeleri kullanilmistir. Bu
veri setlerinin segilmesinin birkag 6nemli nedeni bulunmaktadir. S6z konusu veri
kiimeleri, literatiirde yaygin olarak kullanilan veri setleri arasinda yer almakta olup, farkli
sahne kategorileri icermeleri, goriintii sayis1 agisindan cesitlilik gostermeleri ve farkl
¢Oziiniirliiklerde olmalar1 nedeniyle bu veri kiimeleri ile ¢alisilmistir. Bu veri kiimeleri
tizerinde gergeklestirilen testler, ¢alismanin mevcut literatiirle kiyaslanabilir olmasini
saglamakta ve elde edilen sonuglarin Onceki calismalarla karsilastirilmasina olanak
tanimaktadir. NWPU-RESISC45, sahne smifit sayist ve toplam goriintii miktar
bakimindan en biiylik 6l¢ekli veri kiimelerinden biri olup, sundugu yiiksek cesitlilik ve
zorluk seviyeleri sayesinde modelin genelleme yetenegini degerlendirmek agisindan
onemli bir veri kiimesi niteligindedir. UCM veri kiimesi, literatiirde standart bir
kiyaslama veri kiimesi olarak yaygin sekilde kullanilan ve wuzaktan algilama
goriintiilerinin siniflandirilmasina yonelik temel test ortamlarindan birini olusturan bir
veri kimesidir. Calismada farkli veri kiimelerinin kullanilmasi, modelin farkli
coziiniirliiklerde ve iceriklerdeki goriintiiler ilizerindeki performansimi kapsamli bir
sekilde degerlendirmeyi saglamis ve simiflandirma modelinin ¢esitli sahnelerde

genelleme kapasitesini artirmaya yonelik bir analiz ortami sunmustur.

3.1.1.1. NWPU-RESISC45 veri kiimesi

NWPU-RESISC4S5 veri kiimesi, diger cogu uzaktan algilama veri kiimelerine gore
daha karmasiktir ve Sekil 3.1'de gosterildigi gibi her siifinda 700 goriintii iceren 45
sahne sinifina boliinmiis toplam 31.500 uzaktan algilama goriintiisiinden olugmaktadir.
Her bir goriintii, kirmizi yesil mavi (RGB) renk uzayinda 256256 piksel boyutlarindadir.
Bu veri kiimesi, alaninda uzman kisiler tarafindan Google Earth'ten toplanmaistir. Diinya
genelinde gelismekte olan, gegis asamasindaki ve oldukca gelismis ekonomilere sahip

100'den fazla tilke ve bolgeyi kapsamaktadir.
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Sekil 3.1. NWPU-RESISCA45 veri kiimesinin siniflar: ve sayilar

Oldukca genis kapsamli olan bu veri kiimesi toplam goriintii sayisi, sahne
simiflarinin sayist ve her bir smifa diisen goriintli sayis1 agisindan uzaktan algilama
goriintii siniflandirmasina yonelik en biiyiik veri kiimesidir. Diger bir yandan goriintiilerin
¢Oziiniirlik, 151k, aydinlatma gibi goriinti farkliliklar1 diger veri kiimelerine gore

basarilidir. Sekil 3.2'de bu veri kiimesindeki her siniftan birer 6rnek gosterilmistir.
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3.1.1.2. UCM veri kiimesi

UCM veri kiimesi, 21 arazi kullanim smifin1 gosteren hava goriintiilerinden
olusan bir veri kiimesidir. Sekil 3.3’te siniflar ve her bir sinifin 100 gérselden olustugu
gosterilmistir. Bu veri kiimesi ABD boélgelerini kapsayan Amerika Birlesik Devletleri
Jeolojik Arastirmasi (USGS) Ulusal Harita Kentsel Alan Gériintiileri koleksiyonundan

elde edilen bir veri kiimesidir.
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Sekil 3.3. UCM veri kiimesinin siniflari ve sayilar

Sekil 3.4’te bu veri kiimesindeki her siniftan birer 6rnek gosterilmektedir.
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Sekil 3.4. UCM veri kiimesine ait goriintii drnekleri (Yang & Newsam, 2010)



3.1.1.3. AID veri kiimesi

AID veri kiimesi, Sekil 3.5’te gosterildigi tizere 30 arazi kullanim sahnesi
smifindan toplam 10.000 hava goriintiisiinden olusan bir veri kiimesidir. UCM veri
kiimesi ile karsilastirildiginda, AID ¢ok daha fazla goriintii igermekte ve daha genis bir
sahne kategorisi yelpazesini kapsamaktadir. AID, Google Earth Goriintiilerinden elde

edilen bir veri kiimesidir.
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Sekil 3.5. AID veri kiimesinin siniflart ve sayilari
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Sekil 3.6'da bu veri kiimesindeki her siniftan birer 6rnek gosterilmektedir.

BareLand BaseballField Cent
AT ron
Commercial DenseResidential
- L
[ .‘ A
Meadow MediumResidential Mountain

RailwayStation

N

| gy
Square
_-(1__'-

i

Sekil 3.6. AID veri kiimesine ait goriintii ornekleri (Xia, ve digerleri, 2017)

3.2. Metot

Tezin bu bolimiinde kurulan derin Ogrenme modelinden ve uygulanan
yontemlerden  bahsedilmektedir. Transfer o©grenimi ve EfficientNetV2S ile
EfficientNetV2M CNN’leri kisaca agiklanacak, ViT mimarisi tanitilacak daha sonra

Onerilen mimari ve yapilan deneyler detaylandirilacaktir.

3.2.1. Evrisimsel sinir aglari

CNN, modern derin 6grenme diinyasinda gorsel verilerin islenmesinde gorsel veri
analizinde devrim yaratan bir yapay sinir ag tiiriidiir. Ozellikle goriintii ve video tanima,
nesne tespiti ve siniflandirma gibi alanlarda tistiin performans sergileyen etkili bir derin

O6grenme modelidir.

Temelde, bir goriintii lizerinde evrisim islemleri uygulayarak verinin 6zniteliklerini
cikarmak i¢in kullanilirlar. CNN'lerin ii¢ ana boliimi Sekil 3.7°de gosterilmistir.
Konvoliisyon katmanlar giris goriintiisiinden 6znitelik haritalar1 ¢ikararak temel gorsel
Ozniteliklerini tanir. Konvoliisyon katmanlari, veriyi diisiik seviyeli 6zniteliklere

dontistiirmek i¢in giris verisini kiiglik parcalara bolerek her bir pargada filtreler (kernels)
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uygular. Bu islem, bir veya birden fazla filtre kullanarak yapilir. Her filtre, girdi verisinde
belirli Oznitelikleri (6rnegin kenarlar, koseler, desenler) tespit etmek i¢in kullanilir.
Cogunlukla her konvoliisyon katmaninin ardindan, dogrusal olmayan Dogrultulmus
Lineer Unite (ReLU) fonksiyonu kullanilir. Bu fonksiyon, agm dogrusal olmayan
iligkileri 6grenmesini ve daha karmasik modeller olusturmasini saglar. Havuzlama
Katmanlar1 konvoliisyon katmanlarindan gelen o6zellik haritalarin1 daha kiiciik,
Ozetlenmis versiyonlarina indirger. Havuzlama, 6zellik haritasini kii¢iiltmek ve énemli
ozellikleri vurgulamak amaciyla kullanilir. En yaygin kullanilan teknikler maksimum
havuzlama (max pooling) ve ortalama havuzlamadir (average pooling). Bu katmanlar,
modelin hesaplama yiikiinii azaltirken, ayn1 zamanda oOzelliklerin konumuna olan
duyarlilhig: da azaltir. Ornegin, maksimum havuzlama, her bir bdlge igindeki en biiyiik
degeri alarak boyutu azaltir ve 6nemli Ozellikleri korur. Bir dizi konvoliisyon ve
havuzlama katmanlarindan sonra ag genellikle bir veya daha fazla tam baglanti katmani
icerir. Tam baglantili katmanlar, agirliklar ve Onyargilar aracilifiyla tim ozellik
haritalarimi birlestirir. Bu katmanlar, 6zellik haritalarim1 birlestirdikten sonra diizlestirir
ve siniflandirma, tespit veya regresyon gibi gorevleri gerceklestirmek igin kullanilir. Son
katman genellikle bir softmax fonksiyonu kullanarak, agin farkli siiflar icin olasilik

puanlar1 liretmesini saglar (Goodfellow, Bengio, & Courville, 2016).

Ciktt (Qutput)

1 x1x409% Ix1xN

32x32x512

64 x 64 x 256

Girdi (Input)

Evrisimsel Katman (Convolution Layer)

128 x 128 x 128 Maksimum Havuzlama Katman (Max Pooling Layer)

Aktivasyon Fonksiyonu (Softmax)

' Tamamen Bagl Katman (Fully Connected Layer)

256 x 256 x 64

Sekil 3.7. CNN mimarisi
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CNN'lerin 6nemli bir 6zelligi, agirlik paylasimidir. Yani, bir filtre bir katmanda
kullanilabilir. Bu, agin genelde daha az parametreye sahip olmasini saglar ve bdylece
egitim siirecini hizlandirir. CNN'ler genellikle siniflandirma, nesne tespiti, yliz tanima,
dil isleme ve daha bir¢ok uygulamada kullanilmaktadir. Ornegin, gériintiilerdeki
nesneleri smiflandirmak i¢in yaygin olarak kullanilan bir yapidir ve goriintiilerdeki
Oriintliyli yakalayabilmede oldukc¢a basarilidirlar. Bu, bir nesnenin ne oldugunu tanimak
icin agin sonunda bir siiflandirma katmani eklenerek gerceklestirilir. Sonug olarak,
CNN'ler, bilgisayarli goriis ve resim isleme alaninda biiyiik basari elde etmis, ozellikle
biiyiik veri kiimeleri {izerinde karmasik Ozniteliklerin tespiti ve siiflandirilmas: gibi

gorevlerde oldukga etkili olan derin 6grenme modelleridir.

3.2.2. Transfer 6grenimi

Transfer 6grenmesi, makine 6grenmesi ve 6zellikle derin 6grenme alaninda 6nemli
bir yaklagimdir. Transfer 6§renmesi, bir modelin belirli bir gérevde kazandigi bilgiyi
baska bir gorevde kullanarak performansini artirmayi amaglayan bir makine 6grenimi
teknigidir. Geleneksel makine 6grenme yontemleri, genellikle her yeni gorev i¢in sifirdan
bir model egitmeyi gerektirir. Ancak bu yontem mevcut bir modelin 6nceki bilgi ve
deneyimlerinden yararlanarak yeni goérevlerde daha hizli ve daha verimli bir sekilde
performans gdstermesini saglar. Bu siire¢, modelin belirli katmanlarini yeniden egiterek
veya tamamen yeni bir model kullanarak gerceklestirilebilir. Modelin daha once
Ogrenilen bilgileri yeni gorevlere uygulamast hem zaman hem de hesaplama

maliyetlerinden tasarruf saglar.

Temel caligma prensibi, onceden egitilmis modelin 6znitelik ¢ikarici olarak
kullanilmast ve bu 0Ozniteliklerin yeni gorevde bir smiflandiriciya veya regresyon
modeline girdi olarak verilmesidir. Onceden egitilmis bu modelin tiim katmanlar1 veya
belirli katmanlari, hedef gérevdeki veri kiimesiyle yeniden egitilir. Bu, modelin hedef
goreve Ozel bilgileri 6grenmesini saglar. Son olarak transfer 6grenmesi, birgok alanda
basariyla uygulanmaktadir. Bu yontem, 6zellikle goriintii tanima, dogal dil isleme ve
konusma tamima gibi alanlarda genis ¢apta kullanilmaktadir. Ornegin, ImageNet veri
kiimesinde egitilmis derin sinir aglari, daha sonra tibbi goriintiilleme veya otonom siiriis

gibi 6zel alanlarda ince ayar yapilarak kullanilmistir (Shin, ve digerleri, 2016).
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3.2.3. EfficientNetV2S derin 6grenme modeli

EfficientNetV2S, Google tarafindan 2021'de gelistirilen ve EfficientNet ailesinin
bir iiyesi olan giiclii bir goriintii siniflandirma modelidir. ImageNet veri kiimesi iizerinde
egitilen bu model ailesi, gesitli goriintii siniflandirma gorevlerinde istiin performans
sergilemistir. EfficientNet BO0-B7 modelleri, diger yaygin CNN mimarileri ile
karsilagtirildiginda daha yiiksek dogruluk oranlari sunmus ve hesaplama agisindan daha

verimli oldugu gosterilmistir. (Tan & Le, 2019)

EfficientNetV2S, farkli 6lgeklerde kullanilabilecek sekilde tasarlanmis olup, hizli
egitim siiresi ve verimli parametre kullanimi ile 6ne ¢ikmaktadir. Modelin mimarisi,
Mobil Ters Darbogaz Konvoliisyonu (MBConv), Birlestirilmis Mobil Ters Darbogaz
Konvoliisyonu (Fused MBConv), Swish aktivasyon fonksiyonu, BatchNorm
normallestirme katmani ve stokastik derinlik atlama baglantilar1 gibi bilesenlerden
olugmaktadir. Geleneksel derin 6grenme modelleri yiliksek hesaplama giicii ve bellek
gerektirirken, EfficientNetV2S, hesaplama maliyetini diisiiren optimize edilmis

konvoliisyonel bloklari ile bu soruna ¢éziim sunmaktadir. (Tan & Le, 2021)

EfficientNetV2S'nin temel yap1 taslart MBConv ve Fused MBConv bloklaridir.
MBConv, 1x1 genisleme evrisimi, Derinlemesine Ayrilabilir Konvoliisyon (DWConv)
ve 1x1 sikistirma evrigimi kullanarak hesaplama maliyetini azaltir. DWConv sayesinde
her kanal i¢in ayr1 evrisim uygulanarak mekansal ve kanal bazli 6zellik ¢ikarimi daha
verimli hale getirilir. Fused MBConv, modelin erken asamalarinda hesaplama siirecini
hizlandirmak amaciyla gelistirilmistir. Bu blok, DWConv yerine dogrudan standart
evrisim kullanarak daha giiclii mekansal 6zellikler yakalar ve islem siiresini optimize
eder. MBConv bloklari, modelin orta ve ileri asamalarinda verimli 6zellik ¢ikarimi
saglarken, Fused MBConv bloklari, erken asamalarda islem hizini artirarak toplam egitim
stiresini kisaltir. Bu iki yap1 taginin birlesimi, EfficientNetV2’nin hem hizli egitilmesini

hem de yliksek dogruluk orani elde etmesini saglar.

EfficientNetV2, ag derinligi, genisligi ve coziiniirligiinii bilesik 6lgekleme
stratejisi ile optimize ederek diger modellerden farkli bir yaklasim benimser. Bilesik
Ol¢ekleme, kaynak kullanimini minimize ederken dogrulugu korumak ic¢in model
boyutlar1 arasinda hassas bir denge kurar. Bu model, Noral Mimari Arama (NAS)
yontemi kullanilarak tasarlanmis ve hesaplama verimliligi ile model performansi arasinda

optimal bir denge saglamistir.
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NWPU-RESISC45 veri kiimesi, farkli ¢oziiniirlik ve karmasikliga sahip genis
capli uzaktan algilama goriintiileri igerdiginden, egitim siireleri genellikle uzundur.
Ancak bu calismada, EfficientNetV2S kullanilarak egitim siiresi 6nemli Olglide
azaltilmistir. Sekil 3.8, EfficientNetV2S modelinin genel semasini sunarak bu stratejinin

uygulanmasini gorsellestirmektedir.

Conv (3x 3)
Fused- MB Convl (3 x 3)
Fused- MB Conv4 (3 x 3)
Fused- MB Conv4 (3 x 3)
Fused- MB Conv4 (3 x 3)
Fused- MB Conv4 (3 x 3)
Fused- MB Conv4 (3 x 3)

MB Conv4 (3x3)
MB Conv4 (3x3)
MB Convé (3x3)
MB Conv6 (3x3)
MB Conve6 (3x3)
MB Conv6 (3x3)
Conv (1x1) & Pooling
Dense (1000)
GlobalPooling

x4 x4 X6 x9 x15

Sekil 3.8. EfficientNetV2S ’in mimarisi

3.2.4. EfficientNetV2M derin 6grenme modeli

EfficientNetV2 model ailesindeki varyantlardan bir digeri olan EfficientNetV2M
modeli, derin 6grenme alaninda, 6zellikle goriintii siniflandirma gorevlerinde yliksek
dogruluk sunan yenilik¢i bir mimariye sahiptir (Tan & Le, 2021). Bu modelin temel
ozelligi, biiyiik ve karmasik veri kiimesi i¢in optimize edilmis olan yapisidir. MBConv
ve Fused MBConv gibi yapi taglarina dayanarak calisir. Bu bloklar, hesaplama
kaynaklarin1 daha etkili kullanarak daha az parametreyle daha ¢ok islem yapabilme
avantaj1 saglar. EfficientNetV2M, bilesik 6l¢ekleme stratejisini kullanarak agin derinligi,
genisligi ve ¢coziinlirliiglinii optimize eder. NAS yontemiyle tasarlanan model, hesaplama

maliyetleri ile model performansi arasindaki dengeyi saglamak amaciyla gelistirilmistir.

EfficientNetV2 model ailesinin EfficientNetV2S ve EfficientNetV2M varyantlari,
model boyutu, hesaplama maliyeti ve kullanim senaryolari agisindan farklilik
gostermektedir. Modelin mimari tasariminda, EfficientNetV2M, daha biiyiik ve karmasik
bir model oldugu i¢in EfficientNetV2S’e gore daha fazla katman derinligi ve MBConv

bloklar1 igerir. EK olarak katmanlarinin genislikleri (filtre sayisi) de artirilmistir. Bu
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durum, modelin daha fazla parametreye sahip olmasi ve dolayisiyla daha karmasik
gorevlerde daha yiiksek performans gostermesi anlamina gelir. Bununla birlikte, bu
genisletilmis  yapi, daha yiiksek bellek ve hesaplama kaynaklar1 gerektirir.
EfficientNetV2S, disiik ¢ozinirliklii gorintilerle hizli egitim siiregleri sunarken,
EfficientNetV2M, daha yiiksek ¢oziiniirliiklii veri tizerinde detayli analizler ve istiin

performans elde edebilmek i¢in optimize edilmistir.

3.2.5. EffiSceneNet modeli

Transfer Ogrenme yontemi kullanarak goriintii  smiflandirma  gdrevini
gerceklestirmek tizere EfficientNetV2S tabanli bir derin 6grenme modeli 6nerilmistir. Bu
yontemde, EfficientNetV2S modelinin 6nceden egitilmis agirliklarindan yararlanilmis ve

bir yapay sinir ag1 ile entegre edilerek EffiSceneNet adinda yeni bir model gelistirilmistir.

EfficientNetV2S modelinde son katmanlari (siniflandirma katmani) ¢ikarilarak
transfer Ogrenimi uygulanmigtir. Modelin ImageNet veri kiimesi {izerinde 6nceden
egitilmis agirliklart kullanilir ve EfficientNetV2S modelinin katman parametreleri
(6rnegin, agirliklar ve biaslar) geri yayilim sirasinda giincellenerek, egitime dahil

edilmistir. Onerilen yontemin mimarisi Sekil 3.9°da gosterilmistir.

EfficientNetv2S
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Simiflandirma
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Siniflandirma Hedef Siniflar

Sekil 3.9. Onerilen yontemin is akus
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Transfer 6grenimi kapsaminda, EfficientNetV2S modeli 6nceden ImageNet veri
kiimesi ile egitilmis olup, transfer Ogrenimi sirasinda "include top=False"
hiperparametresi kullanilarak modelin orijinal siniflandirma katmanlar1 g¢ikarilmistir.
Boylece, EfficientNetV2S modelinin 6nceden egitilmis agirliklart korunmus, ancak
siiflandirma stireci onerilen EffiSceneNet modeline 6zgii hale getirilmistir. Orijinal
modelin son siniflandirma katmanlar1 yerine veri kiimesine uygun sekilde 6zellestirilmis
yeni smiflandirma katmanlar1 entegre edilmistir. Sekil 3.10, orijinal EfficientNetV2S
modelinden ¢ikarilan katmanlar1 ve oOnerilen EffiSceneNet modeline eklenen yeni

katmanlar1 gorsellestirmektedir.
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Sekil 3.10. Orijinal EfficientNetV2S ile dnerilen EffiSceneNet modellerinin fark:

EfficientNetV2S modeline ek olarak, oOnerilen EffiSceneNet modelinde ek
siiflandirma katmanlar1 kullanilmistir. Flatten katmani, modelin ¢iktisini tek boyutlu bir
vektore doniistiirerek tam baglantili katmanlara giris saglamistir. Bunu takiben, 64, 128,
256 ve 512 noronlu tam baglantili (Dense) katmanlar eklenmis ve her biri ReLU
aktivasyon fonksiyonu ile modellenmistir. Tam baglantili katmanlar, modelin daha
karmagik 6zellikleri 6grenmesine ve sahne siniflandirma gérevinde daha iyi genellestirme
yapmasina yardimci olmaktadir. Ayrica, Dropout katmanlar1 (%30 oraninda), modelin

egitim siirecinde asir1 68renmeyi onlemek amaciyla eklenmistir. Dropout, her egitim
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iterasyonunda belirli oranlarda noronlar: rastgele devre dig1 birakarak, modelin belirli
agirliklara asir1 bagimli hale gelmesini engeller ve genellestirme yetenegini artirir. Batch
Normalization katmani ise modelin i¢ dagilimlarini stabilize etmek, egitim siirecini
hizlandirmak ve gradyan kaybolma sorununu azaltmak i¢in dahil edilmistir. Bu sayede
model, daha hizli ve stabil bir sekilde 6grenim siirecini tamamlamaktadir. Son olarak,
modelin ¢ikis katmani, g¢alisilan veri kiimesine uygun smif sayisi kadar ndérondan
olusmakta olup, softmax aktivasyon fonksiyonu kullanilarak her simif i¢in olasilik
degerleri tretilmistir. Boylece, modelin c¢iktis1 ¢ok smifli bir olasilik dagilimina
donistiiriilmiis ve en yiliksek olasiliga sahip olan smif, modelin tahmini olarak

belirlenmistir.

3.2.6. Topluluk 6grenmesi

Topluluk 6grenmesi, makine o6grenimi modellerinin performansini artirmak
amaciyla birden fazla modeli bir araya getiren bir yontemdir. Bu yaklagimin temelinde,
bireysel modellerin farkli zayif yonlerini telafi ederken giiglii yonlerini birlestirerek daha
genel ve dogru tahminler elde etme fikri yatmaktadir. Topluluk dgrenme yontemleri,
genellikle model g¢esitliligini ve tahmin dogrulugunu optimize etmek igin farkli
algoritmalarin, hiper parametrelerin veya veri alt kiimelerinin kullanildigr modellerden

olusur.

Topluluk yontemleri arasinda yaygin olarak kullanilan stratejilerden biri oylama
yontemidir. Oylama, birden fazla modelin tahminlerini birlestirerek nihai bir karar verir.
Bu yontem, ¢ogunluk oylamasi ve agirlikli oylama tizere genellikle iki sekilde uygulanir.
Cogunluk oylamasi, modellerin yaptig1 tahminler arasindan en fazla oy alan tahmini
secerken, agirlikli oylama her modele belirli bir agirlik atayarak tahminlerin etkisini

modelin basarimina gore 6l¢eklendirir (Sarmah, Borah, & Bhattacharyya, 2024).

Oylama yonteminin tercih edilmesinin baslica nedenleri arasinda, uygulanmasinin
nispeten basit ve dogrudan olmasi ile giiglii genellenebilirlik saglamasi yer alir. Oylama,
ozellikle farkli modellerin bagimsiz olarak calistigi durumlarda etkili bir stratejidir. Bu
yontem, belirli bir modelin eksik kaldig1 durumlar1 diger modellerin telafi etmesine

olanak tanir, boylece daha dengeli ve giivenilir sonuglar elde edilir.
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Aragtirmalar, topluluk yontemlerinin bireysel modellerin sinirlarini asarak daha
tutarli ve genellenebilir sonuglar sundugunu gostermistir. Bu nedenle, topluluk 6grenmesi
hem akademik hem de endiistriyel alanlarda genis bir uygulama yelpazesiyle modern

yapay zeka sistemlerinin ayrilmaz bir pargasi haline gelmistir (Mienye & Sun, 2022).

3.2.6.1. Cogunluk oylamast

Cogunluk oylamasi, birden fazla modelin tahminlerini birlestirerek bir karara
varmay1 hedefler. Bu yontemde, modellerin her birinden alinan tahminlerin sonucunda
en fazla oy alan simif segilir. Cogunluk oylamasi, sert oylama ve yumusak oylama olarak
ikiye ayrilir. Sert oylama, her bir modelin yaptig1 sinif tahminine bakar ve en ¢ok tahmin
edilen simnif yeni etiket olarak segilir. Sert oylamanin temel avantaji, uygulamasinin basit
ve hesaplama agisindan verimli olmasidir. Ancak, modellerin sinif tahmin olasiliklarini
dikkate almamasi nedeniyle giivenilirlik diizeyleri arasinda bir ayrim yapmaz. Sekil
3.11°de, ornek olarak ii¢ farkli modelin (Model 1, Model 2, Model 3) tahmin siireci
gosterilmektedir; Model 1 ve Model 3, sinif 1 tahmini yapmistir. Model 2, sinif 0 tahmini
yapmugtir. Topluluk yontemi, bu tahminler arasinda ¢ogunlugu belirleyerek en fazla oy

alan smif 1’1 nihai tahmin olarak se¢mistir.

!

Sekil 3.11. Sert oylama

Matematiksel olarak sert oylama su sekilde ifade edilir:

Vrinal = argmax, Y 8(yc) (3.1)
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Yumusak oylama modellerin her bir sinifigin tirettigi olasilik degerlerini kullanarak
karar verilen bir yontemdir. Olasilik degerleri birlestirilir ve en yliksek toplam olasiliga
sahip sinif etiketi se¢ilir. Bu yontem, modellerin tahminlerindeki belirsizligi yumusatarak

genellenebilirligi artirir.

Sekil 3.12°de, ii¢ farklt modelin (Model 1, Model 2, Model 3) yumusak oylama

yontemiyle nasil birlestirildigi gosterilmektedir.
Model 1, sinif 0 i¢in 0.1 ve sinif 1 igin 0.9 olasilik tahmini yapmustur.
Model 2, sinif 0 i¢in 0.6 ve sinif 1 igin 0.4 olasilik tahmini yapmustir.
Model 3, sinif 0 i¢in 0.3 ve smif 1 igin 0.7 olasilik tahmini yapmustir.
Her siif i¢in toplam olasiliklar su sekilde hesaplanmistir:
e Simf 0 i¢in toplam olasilik: P(0)=0.1+0.6+0.3=1.0

e Sinif 1 igin toplam olasilik: P(1)=0.9+0.4+0.7=2.0

Toplam olasiliklarin karsilastirilmas: sonucunda, siif 1’in toplam olasili1 daha

yiiksek oldugundan yeni tahmin 1 olarak belirlenmistir.

Model2 os O—O

Sekil 3.12. Yumugsak oylama

Matematiksel olarak yumusak oylama su sekilde ifade edilir:

Yfinar = argmax. .. Pi(c) (3.2)
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3.2.6.2. Agwrlikli oylama

Agirlikli oylama, modellerin tahmin ettigi olasiliklarin veya sinif etiketlerinin, her
modele atanan bir agirlik faktorii ile garpilarak birlestirilmesini saglar. Her smif igin
agirliklandirilmis olasiliklar toplanir ve en yiiksek toplam agirlikli olasiliga sahip siif
secilir. Agirliklar, genellikle modellerin performansina gore bir orantiyla belirlenir.
Sonugta, daha giivenilir modele daha yiiksek bir agirlik atanarak tahminlere katkisi
artirtlir. Bu durumda modellerin farkli basar1 oranlarina gore etkisini ayarlayarak daha
hassas tahminler elde edilir ve daha az performans gosteren modellerin tahmine etkisini

azaltmis, daha gii¢lii modellerin etkisini arttirmis olur.

Sekil 3.13’te, ii¢ farklt modelin (Model 1, Model 2, Model 3) tahmin olasiliklari,

agirliklandirma yontemiyle nasil birlestirildigi gosterilmektedir:
Model 1, sinif 0 i¢in 0.1; sinif 1 i¢in 0.9 olasilik tahmini yapmustir.
Model 2, sinif 0 i¢in 0.6; sinif 1 i¢in 0.4 olasilik tahmini yapmustir.
Model 3, siif 0 i¢in 0.3; sinif 1 i¢in 0.7 olasilik tahmini yapmustir.
Her sinif i¢in toplam agirlikli olasiliklar su sekilde hesaplanmistir:
Sinif 0 i¢in toplam agirlikli olasilik:
P(0)=(0.5x0.1)+(1.0x0.6)+(1.5x0.3)=0.05+0.6+0.45=1.1
Sinif 1 i¢in toplam agirlikli olasilik:
P(1)=(0.5x0.9)+(1.0x0.4)+(1.5x0.7)=0.45+0.4+1.05=1.9

Toplam agirlikli olasiliklarin karsilastirilmasi sonucunda, sinif 1’in toplam agirlikl

olasilig1 daha yiiksek oldugundan yeni tahmin 1 olarak belirlenmistir.
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Sekil 3.13. Agiwrlikli oylama

Matematiksel olarak agirlikli oylama su sekilde ifade edilir:

Vfinal = argmax le w; . Pi(c) (3.3)

3.2.6.3. Topluluk ogrenmesinin uygulanmasi

Bu ¢alismada EffiSceneNet, EfficientNetV2S ve EfficientNetV2M olmak iizere {i¢

farkli derin 6grenme modeli kullanilarak topluluk 6grenme modeli gelistirilmistir.

Topluluk modellerinin olusturulmasinda sert oylama, yumusak oylama ve agirlikli

oylama olmak iizere ii¢ farkli topluluk 6grenme stratejisi uygulanmistir. Sekil 3.14°te

modelleme siireci gosterilmistir.

Calisma prensibi;

Veri kiimesi her bir model igin iglenmis ve egitilmis modeller
kaydedilmistir. Modeller, farkli mimariler ve 6grenme kapasitelerine sahip
oldugundan, veri kiimesindeki siniflar arasinda ¢esitli Oznitelikleri
ogrenmislerdir.

Her bir model, smif bazinda tahminler yapmis ve bu tahminler topluluk
modeline girdi olarak sunulmustur.  Bireysel modellerin tahminleri,
topluluk modeli tarafindan birlestirilmistir. Bu siireg, sert oylama, yumusak
oylama ve agirlikli oylama gibi farkli birlestirme ydntemleriyle
gerceklestirilmistir.

Topluluk modeli, bireysel modellerin giiclii yonlerini bir araya getirerek

genel tahmin dogrulugunu artirmay1 hedeflemistir.
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e Topluluk modelinin ¢iktisi, birlestirilmis tahminler sonucunda olusan nihai

tahmin final tahmini olarak belirlenmistir.

O
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Sekil 3.14. Topluluk modeli
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Topluluk modeli, bu ¢alismada bireysel modellerin performansini artirmak ve
daha saglam tahminler yapmak amaciyla kullanilmigtir. Sert oylama yontemi, basit bir
cogunluk kuralini izlerken; yumusak oylama, olasilik dagilimlarini dikkate almis ve daha
sofistike bir degerlendirme saglamistir. Agirlikli oylama ise modellerin giivenilirlik

diizeylerini hesaba katarak tahmin siirecini optimize etmistir.

3.2.7. Gorsel doniistiiriicii

ViT, goriintii isleme gorevleri i¢in derin 6grenme alaninda yenilik¢i bir yaklagim
sunan bir yontemdir. Transformer mimarisine dayanan ViT, dogal dil isleme
modellerinde yaygin olarak kullanilan dikkat mekanizmasini gorsel verilere uyarlayarak
calisir. ViT, biiyiik 6lgekli veri kiimelerinde iistiin basar1 saglayarak modelin kiiciik
goriintii yamalarini giris olarak kullanir ve saf Transformer tabanli bir yaklagimi CNN'le

yarisir hale getirmistir (Dosovitskiy, ve digerleri, 2020).

ViT’in dikkat mekanizmasi, giris verisindeki her bir piksel grubunun diger tiim
Ogelerle olan bagini1 6grenir ve bu iliskilerden 6nemli olanlar1 vurgular. Bu mekanizma,
modelin tiim baglami anlamasina ve uzun menzilli bagimliliklar1 etkili bir sekilde
O0grenmesine olanak tanir. ViT, giris goriintiisiinii sabit boyutlu pargalara (patch) boler ve

her bir parcay: bir dizi 68e olarak igler. Bu parcalar, pozisyonel kodlama ile modele
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aktarilir ve dikkat mekanizmasi katmanlar sayesinde analiz edilir. Geleneksel evrigimli
sinir aglarinin yerel bilgiye odaklanmasina karsin ViT, tim baglamin daha etkili bir
sekilde yakalanmasini saglar ve Ozellikle biiyiik olgekli veri kiimeleriyle egitildiginde

ylksek performans sergiler.

Sekil 3.15’te ViT in temel olarak kurulan dort ana bilesenin mimarisi gosterilmistir.
Ik olarak, giris ve pargalama (input and patch embedding) asamasinda, giris goriintiisii
sabit boyutlu kiigiik pargalara (patch) boliiniir ve her bir par¢a dogrusal bir katman
kullanilarak sabit boyutlu bir vektdre doniistiiriiliir. Bu vektorlere pozisyonel kodlama
eklenerek, parcalarin mekansal diizenlemelerinin modele iletilmesi saglanir. Ikinci
bilesen olan transformer katmanlari, dikkat mekanizmasi sayesinde her bir parganin diger
tiim pargalarla olan iligkisini 6grenir ve kiiresel baglami anlama yetenegi saglar. Bu
katmanlarda normalize ve besleme ileri agi, katman normalizasyonu ve kalinti
baglantilar1 gibi yapilar bulunur. Bu ¢alismada Transformer kodlayici olarak 6nceden
egitilmis bir ViT modeli olan vit base 16 kullanilmistir. Bu model, biiyiik 6lgekli goriintii
veri kiimeleri tizerinde onceden egitilmis bir temel yapiya sahiptir ve transfer 6grenimi
yontemi ile 6zellestirilmistir. Modelin parametreleri transfer 6grenimi yontemine uygun
olacak sekilde diizenlenmis ve tim temel katman parametreleri giincellenebilir hale
getirilmigtir. Patch size 16x16 olarak ayarlanmistir. Kodlayicida gizli boyutu 768 olan 12
katman ve dikkat katmaninda ise 12 baslik kullanilmistir. Son olarak, siniflandirici baslik,
transformer katmanlarindan gelen ¢iktiyr tam baglantili bir katman {lizerinden gegirir ve

siniflandirma yapilacak sinif sayisina gore o6zellestirilir.

31



0
=
W
=
i
1=
W
I
|4
|5
>
3 5
. 3
E oD 6
7
Giris goriintiisi I
8
El
U
./ .
Yama Yama
+
Pozisyon
Yerlestirmesi

Transformer
Kodlayici
(ViT-B/16)

Sekil 3.15. ViT’in mimarisi

32

—

Siniflandirici
Baslik

Sinif




4. DENEY SONUCLARI

Bu boliimde, Onerilen yontemin smiflandirma performansi, modelin
genellestirilebilirligini degerlendirmek amaciyla NWPU-RESISC45, AID ve UCM veri
kiimeleri lizerinde test edilmis ve elde edilen sonuclar oOzetlenmistir. Tim veri
kiimelerinde elde edilen dogruluk ve kayip grafikleri incelendiginde, egitim ve dogrulama
verileri arasinda anlamli bir fark olmadigi ve dogrulama oraninin oldukea yiiksek oldugu
gbzlemlenmistir. Bu durum modelin genellestirilebilir bir yapiya sahip oldugunu ortaya
koymaktadir. Ayrica, ti¢ veri kiimesi kapsaminda, elde edilen sonugclar literatiirdeki en

giincel yontemlerle karsilastirilmistir.

4.1. Veri Hazirlama ve Arttirma

Veri hazirlama, goriintiilerin gerekli girdi boyutuna uyacak sekilde yeniden
boyutlandirilmasimi igerir. AID veri kiimesindeki tiim goriintiilerin, egitim asamasinda
bellek tagmas1 hatasi alindigindan dolay1 orijinal 600 % 600 piksel boyutundan 224 x 224
piksele yeniden boyutlandiriimistir. UCM ve NWPU-RESISC45 veri kiimelerinde de 256
X 256 piksel boyutundan 224 x 224 piksele yeniden boyutlandirilarak g¢alisiimigtir.
Yapilan deneylerde, veri kiimeleri ilk asamada %80-%20 olmak tizere egitim/test olarak
boliinmiistiir. Egitim ve test kiimesi disinda modelin her epoch sonunda dogrulama
(validation) performansini degerlendirmek i¢in kullanilan dogrulama seti de mevcuttur.

Egitim i¢in ayrilan setten %20 oraninda da dogrulama seti i¢in boliinmiistiir.

Veri artirma, egitim veri kiimesinin ¢esitliligini artirmak, modelin genelleme
yetenegini iyilestirmek ve asir1 6grenmeyi (overfitting) dnlemek amaciyla kullanilmistir.
Bu c¢alismada, egitim verileri {izerinde belirli oranlarda dondiirme, kaydirma,
yakinlastirma ve yansima ayarlamalari yapilmistir. Orijinal goriintii ve uygulanan
teknikler ile ortaya c¢ikan goriintiilere 6rnek Sekil 4.1°de gosterilmistir. Bir goriintii
tireticisi, veri kiimesindeki goriintiileri rastgele doniistimlerle degistirerek yeni, benzer
goriintiiler Olusturmustur. Yeni olusan goriintiller veri kiimesini fiziksel olarak
bliylitmemistir. Sadece egitim sirasinda her bir batch igin farkli veri arttirnmlar
uygulayarak goriintiileri cesitlendirmis ve o an kullanmistir. Bu ¢alismada iki farkli
goriintii iireticisi olusturulmus ve her birine farkli teknikler uygulanmistir; ardindan bu
tiretilen veriler birlestirilmistir. Bu kombinasyon, modele farkli perspektiflerden daha

zengin ve ¢esitli bir egitim verisi saglamistir.
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Sekil 4.1. Artirilmig goriintii ornekleri. () Orijinal, (b) Yansima, (c) Dondiirme, (d) Yakinlastirma

Veri arttirrmi sonrasinda veri kiimelerinin igerdigi toplam goriintii sayilar ile

arttirtlmis goriintli sayilar1 Tablo 4.1°de sunulmaktadir. UCM ve AID veri kiimelerinin

egitim pargasinda her siif igin 6 kat artinm yapilmistir. NWPU-RESISC45 veri

kiimesinin egitim parcasinda ise her sinif i¢in 3 kat artirim yapilmustir.

Tablo 4.1. Orijinal ve arttirilmis veri kiimelerindeki goriintii sayilart

Veri Kiimesi Veri Pargasi Orijinal Arttirilmis
UCM Egitim 1344 8064

UCM Dogrulama 336 2016

UCM™M Test 420 420

AID Egitim 6400 38400

AID Dogrulama 1600 9600

AID Test 2000 2000
NWPU-RESISC45 Egitim 20160 60480
NWPU-RESISC45 Dogrulama 5040 15120
NWPU-RESISC45 Test 6300 6300
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4.2. Egitim Detaylar
Bu calismada, oOnerilen yontemi uygulamak i¢in TensorFlow derin 6grenme
uygulama ¢ergevesi kullanilmistir. Egitim asamasinda kullanilan hiper parametreler veri

kiimelerinin 6zniteliklerine gore analiz ederek belirlenmistir.

Modelin derlenmesi sirasinda Adam optimize kullanilmig ve 6grenme orani 0.001
olarak belirlenmistir. Kategorik c¢apraz entropi kayip fonksiyonu kullanilarak model
derlenmis ve modelin performansi dogruluk (accuracy) metrigi ile degerlendirilmistir.
Modelin derlenmesi sirasinda bir geri ¢agirma (callback) fonksiyonu olan erken durdurma
(early stopping) kullanilmistir. Bu fonksiyon modelin dogrulama (validation) kaybini
veya dogrulama basariminm izleyerek, belirli bir siire boyunca iyilesme gozlenmezse
egitim silirecini durdurmustur. Bu, modelin asir1 6grenme (overfitting) yapmasini
engelleyerek ve egitim siiresini kisaltmigtir. Onerilen yontem de erken durdurma
kullanimi, modelin dogrulama kaybi Tlizerinden izleme yaparak, iyilesme

gbzlenmediginde egitimi durdurarak cesitli faydalar saglamistir;

e Daha kisa egitim siireleri ile hesaplama kaynaklarindan ve enerjiden tasarruf
edilmistir.

e Modelin en 1yi performansi gosterdigi noktada egitimi durdurdugundan dolayz,
dogrulama verileri lizerindeki performans en 1yi sekilde korunmustur.

e Model, erken durdurma sayesinde gereksiz yere egitilmemis. Bu, egitim siiresinin

kisaltilmasini saglamistir.

4.3. NWPU-RESISCA45 Veri Kiimesi

Tablo 4.2'de NWPU-RESISC45 veri kiimesi tizerinde gerceklestirilen deneylerin
simiflandirma basarisi, kesinlik (precision), duyarlilik (recall) ve F-1 skoru sonuglari
Ozetlenmektedir. EfficientNetV2S ve EfficientNetV2M modelleri sirasiyla %91,54 ve
%89,24 smiflandirma basaris1 gosterirken, gelistirilen EffiSceneNet modeli %98,02'lik
simiflandirma bagarisiyla belirgin bir performans artis1 saglamistir. Bu sonug, Onerilen
modelin uzaktan algilama goriintiilerinde daha etkin 6zellik ¢ikarimi gergeklestirdigini
ortaya koymaktadir. Ayrica, kesinlik ve duyarlilik degerleri de 0,98’in {izerinde olarak
yiiksek seviyede tutarli bir performans sergiledigini gostermektedir. VIiT modeli ise
%94,68 siiflandirma basaris1 ile EffiSceneNet’in gerisinde kalmis, ancak yine de
EfficientNetV2M modelinden daha iyi sonuglar elde etmistir. Farkli oylama stratejileriyle

yapilan topluluk yontemleri, EffiSceneNet modeline benzer sekilde %97'nin iizerinde
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simiflandirma basarist saglamis olup, 6zellikle agirlikli oylama yontemi %97,44 ile en
yiiksek performansa yakin bir sonu¢ vermistir. Tim modeller arasinda F-1 skoru
degerlerinin 0,8915 ile 0,9806 arasinda degistigi goriilmekte, bu da modellerin dengeli
bir sekilde hassasiyet ve geri ¢agirma metriklerinde basarili oldugunu gostermektedir.
Sonuglar genel olarak EffiSceneNet’in ve oylama tabanli topluluk modellerinin,
geleneksel EfficientNet ve ViT modellerine kiyasla daha iistiin performans sergiledigini

ortaya koymaktadir.

Tablo 4.2. NWPU-RESISCA45 veri kiimesinin sonuglart

Model Simiflandirma basarisi Kesinlik Duyarhhk F-1 skor
(%) (precision) (recall)
EfficientNetV2S  %91,54 0.9103 0.9112 0.9107
EfficientNetV2M  %89,24 0.8921 0.8909 0.8915
EffiSceneNet %98,02 0.9801 0.9805 0.9803
ViT %94,68 0.9501 0.9499 0.9500
Sert oylama %97,32 0.9804 0.9806 0.9805
Yumusak oylama = %97,42 0.9804 0.9807 0.9806
Agirlikli oylama ~ %97,44 0.9805 0.9808 0.9806

Sekil 4.2 her epoch i¢in dogruluk ve kayip grafiklerini gostermektedir. Grafikler
her 50 yineleme i¢in sabit bir temel 6grenme oraniyla gergeklestirilen egitim siirecini
Ozetlemektedir. Model, uzun egitim siiresine ragmen oldukg¢a basarili bir performans
sergilemistir. Disiik kay1p degerleri ve dogruluk oranlarindaki kararlilik, modelin verileri

basartyla 6grendigini ve gii¢lii bir performansa sahip oldugunu gosterir.
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Sekil 4.2. NWPU-RESISCA45 'nin egitim ve dogrulama degerleri. (a) Kayip grafigi, (b) Dogruluk grafigi

Daha ileri analize bakildiginda, bu g¢alisma sonucunda NWPU-RESISC45 veri
kiimesinin tiim siniflarinda test edilen goriintii, ¢ogunlukla dogru sinifla eslesmistir.
Ancak, veri kiimesi ¢ok sinifli oldugundan ve siniflar benzer yapilar i¢erdiginden, benzer
goriintii dagilimlarina sahip siniflar arasinda yanlis tahminler meydana gelmistir.
Ozellikle yogun yerlesim (dense residential) ile ortalama yerlesim (medium residential)
simiflar1 arasinda belirgin bir karigiklik gdézlemlenmektedir. Bu siniflar mekansal

yogunluk ve yap1 6zellikleri bakimindan benzer goriintiilere sahiplerdir. Bundan dolay1
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her iki sinifin gorsel benzerlikler tagimasi ve uzaktan algilama goriintiilerinde yap1
yogunlugu ile desen benzerliklerinin model tarafindan ayirt edilmesinde zorluk
yasanmasina sebep olmustur. Bunun yani sira, nehir (river) ve gol (lake) siniflar1 da sinirh
sayida yanlis siniflandirma ile birbirine karistirilmistir. Bu durum, su kiitlelerinin uzaktan
algilama goriintiilerindeki gorsel benzerliklerinden dolayr modelin bu iki sinift ayirt

etmede zaman zaman giigliik ¢ektigini gdstermektedir.

Genel olarak, EffiSceneNet’in smiflandirma performansi olduk¢a basarilidir ve
yiiksek kesinlik, duyarlilik ve F-1 skoru degerleriyle desteklenmektedir. Ancak, benzer
gorsel 6zelliklere sahip siniflar arasinda yasanan karisikliklar, modelin daha derin 6zellik
cikarimi yapacak sekilde optimize edilmesiyle veya veri 6n isleme adimlarinda
tyilestirmelerle azaltilabilir. Bu tiir iyilestirmeler, modelin karmasik siniflar arasindaki

ayirt edici 6zellikleri daha iyi 6grenmesini saglayacaktir.

Sekil 4.3, EffiSceneNet modelinin NWPU-RESISCA45 veri kiimesindeki siniflarin
F1 puanlarin1 gosterir. Ugak (airplane), koprii (bridge), dairesel tarim arazisi (circular
farmland), liman (harbor), iist gegit (overpass), otopark (parking lot), gemi (ship),
stadyum (stadium) ve depolama tank (storage tank) siniflari i¢in dogruluk orani %100'e

ulagirken diger tiim siniflar %94'iin tizerindedir.
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Sekil 4.3. NWPU-RESISC45 veri kiimesi siniflarinin F-1 skorlari
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Tablo 4.3’te, gelistirilen EffiSceneNet modelinin NWPU-RESISC45 veri kiimesi
tizerinde literatiirde yer alan gilincel yontemlerle karsilastirmali performans sonuglari
sunulmaktadir. Daha Once oOnerilmis DNE, ADSSM, Siamese ResNet50, SCCOV,
CapsNet, Hydra, ADFF, EfficientNet, SAFF, H-GCN, AC Net ve CNN gibi ¢esitli derin
O6grenme tabanli yaklagimlar ile elde edilen siniflandirma basarilart %87,86 ile %96,19
arasinda degigsmektedir. Ancak, onerilen EffiSceneNet modeli %98,02’lik siniflandirma
basarisiyla mevcut en iyi sonucu elde ederek literatiirdeki tim modelleri geride
birakmistir. Ayrica, onerilen topluluk 6grenme yontemi olan agirlikli oylama stratejisi
%97,44’1iik bir basar1 saglamis ve EffiSceneNet’in performansina oldukga yakin sonuglar
vermistir. Bu durum, topluluk yoluyla elde edilen model birlestirme stratejisinin,
simniflandirma dogrulugunu artirmada etkili oldugunu gostermektedir. Sonuglar,
EffiSceneNet’in yalnizca temel model performansinda degil, ayn1 zamanda topluluk
o0grenme yaklasimlariyla da iistiin bir genel basar1 sagladigini ortaya koymaktadir. Bu
bulgular, gelistirilen modelin uzaktan algilama goriintii siniflandirma alaninda gii¢lii bir
potansiyele sahip oldugunu desteklemektedir. NWPU-RESISC45 veri kiimesi, kapsaml
simif sayist ve sinif bagina 6nemli miktarda goriintii olmasi nedeniyle en zorlu veri
kiimelerinden biri olarak kabul edilir. Bu sonuglar onerilen modelin karmasik

siniflandirma gorevlerini ele almadaki saglamligini ve verimliligini vurgulamaistir.
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Tablo 4.3. EffiSceneNet in NWPU-RESISCA45 iizerinde son teknoloji performansla karsilastirilmast

Yazar Algoritma Sonuc¢

Dede vd. (2018) DNE %96,01
Zhu vd. (2018) ADSSM %94,29
Liu vd. (2019) Siamese ResNet50 %92,28
He vd. (2019) SCCov %92,10
Zhang vd. (2019) CapsNet %92,6

Minetto vd. (2019) Hydra %94,51
ZHU vd. (2019) ADFF %91,91
Zhao vd. (2020) CNN %94,21
Zhang vd. (2020) EfficientNet %96,19
Cao vd. (2020) SAFF %87,86
Gao vd. (2021) H-GCN %93,62
Tang vd. (2021) AC Net %92,42
Wang vd. (2023) CNN %94,57
Song (2023) FST-EfficientNetV2 %95,75
Keyan vd. (2024) RSMamba-H %95,22
Onerilen yontem EffiSceneNet %098,02
Onerilen topluluk 6grenmesi Agirhikh oylama %97,44

4.4. UCM Veri Kiimesi

Tablo 4.4°te, UCM veri kiimesi lizerinde gergeklestirilen deneylerin siniflandirma
basarisi, kesinlik, duyarliik ve F-1 skoru agisindan karsilagtirmali sonuglari
sunulmaktadir. EfficientNetV2S ve EfficientNetV2M modelleri sirasiyla %95,92 ve
%95,00 smiflandirma basarilar1 ile istikrarli bir performans gostermistir. Ancak,
gelistirilen EffiSceneNet modeli %99,69’luk siniflandirma basarisi ile dikkat ¢ekici bir
performans sergileyerek bu modelleri 6nemli 6l¢iide geride birakmistir. EffiSceneNet’in
kesinlik, duyarlilik ve F-1 skoru degerlerinin tiimii 1,00’ e ¢ok yakin degerler olarak
Olciilmiis, bu da modelin siniflandirma goérevinde miikemmele yakin bir dogrulukla
calistigini ortaya koymaktadir. Sert, yumusak ve agirlikli oylama stratejileri de yiiksek
performans gostererek sirasiyla %97,95, %98,22 ve %98,39 dogruluk oranlar1 elde
etmistir. Bu oylama yontemleri, siniflandirma basarisint artirmada etkili olsa da
EffiSceneNet’in bireysel performansinimn altinda kalmistir. Ote yandan, ViT modeli
%99,52 siniflandirma basarist ile oldukga yiiksek bir performans gdstermistir, ancak

EffiSceneNet ile kiyaslandiginda kiiclik bir farkla geride kalmistir. Sonuglar,
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EffiSceneNet’in UCM veri kiimesinde hem kesinlik hem de duyarlilik agisindan tutarl
ve stlin bir performans sergiledigini ve wuzaktan algilama goriintilerinin

siniflandirilmasinda gii¢lii bir alternatif sundugunu gostermektedir.

Tablo 4.4. UCM veri kiimesinin sonuglar

Model Smiflandirma  basaris1  Kesinlik Duyarhlik F-1 skor
(%) (precision) (recall)
EfficientNetV2S  %95,92 0,9321 0,9235 0,9278
EfficientNetV2M  %95,00 0,9314 0,9287 0,9300
EffiSceneNet %99,69 0,9996 0,9998 0,9997
Sert oylama %97,95 0,9632 0,9617 0,9624
Yumusak oylama  %98,22 0,9645 0,9654 0,9648
Agirlikli oylama  %98,39 0,9711 0,9674 0,9692
ViT %99,52 0,9989 0,9995 0,9992

Sekil 4.4, her epoch i¢in dogruluk ve kayip grafiklerini gostermektedir. Grafikler,
her 10 yinelemede sabit bir temel 0grenme orani ile gerceklestirilen egitim siirecini
ozetlemektedir. Grafikler incelendiginde; kayip degerlerindeki kademeli diisiis ve
dogruluk oranlarindaki ilk artis, modelin 6grenme siirecinin basarili oldugunu
gostermektedir. Egitim ve dogrulama egrilerinin birbirine yakin olmasi, modelde asir1

uyum riski olmadigini aciklamaktadir.
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Sekil 4.4. UCM 'nin egitim ve dogrulama degerleri. (8) Kayip grafigi, (b) Dogruluk grafigi

Yapilan smiflandirma performans: analizi sonucunda, modelin genel dogruluk
oraninin %99,69 oldugu ve ¢cogu sinifta yiiksek basar1 sagladigi gézlemlenmistir. Ancak,
belirli siniflarda hatalarm yogunlastig1 tespit edilmistir. Ozellikle orta konut (medium
residential) ile yogun konut (sparse residential) kategorilerinde modelin bazi1 6rnekleri
yanlis tahmin ettigi goriilmistiir. Bu hatalarin temel nedeni, goriintiilerin benzer gorsel

ozelliklere sahip olmasidir.
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Sekil 4.5, EffiSceneNet modelinin UCM veri kiimesindeki siniflarin F1 puanlarini
gostermektedir. Dogruluk orani, ugak (airplane), beyzbol sahasi (baseball diamond), sahil
(beach), binalar (buildings), ¢alilik (chaparral), otoban (freeway), golf sahasi
(golfcourse), liman (harbor), kavsak (intersection), iist gegit (overpass), otopark
(parkinglot), nehir (river), pist (runway) ve depolama tanklar1 (storage tanks) siniflari i¢in

%100'e ulasirken diger tiim siniflar %98'in lizerindedir.
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Sekil 4.5. UCM veri kiimesi siniflarinin F-1 skorlari

Tablo 4.5’te, gelistirilen EffiSceneNet modelinin UCM veri kiimesi iizerindeki
performansi, literatiirde Onerilen c¢esitli derin 6grenme tabanli yontemlerle
karsilastirlmaktadir. Onceki calismalarda kullanilan D-CNN, MCNN, 4-layer SVM,
CapsNet, FACNN, SF-CNN, Transfer Learning, EfficientNet, AlexNet, VGG-19 ve
ARCNet-VGG16 gibi algoritmalarin siniflandirma basarilari %93,48 ile %99,86 arasinda
degismektedir. Ancak, onerilen EffiSceneNet modeli %99,69’luk siniflandirma basarisi
ile bu modele oldukca yakin bir performans sergilemis ve literatiirdeki pek ¢cok yontemi
geride birakmustir. Ayrica, onerilen topluluk 6grenmesi yontemi olan agirlikli oylama
stratejisi %98,39 dogruluk oraniyla yine yliksek bir basar1 gostermistir. EffiSceneNet’in
istiin performansi, modelin uzaktan algilama goriintiilerindeki karmasik desenleri ve
ozellikleri etkili bir sekilde Ogrenme yetenegine sahip oldugunu gostermektedir.

Literatiirde yer alan diger yontemler arasinda %99,50 ve {izeri sonuglara ulasan modeller
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olmasma ragmen, EffiSceneNet’in bu modellerle rekabet edebilecek diizeyde bir
dogruluk orani yakalamasi, modelin genelizabilite giiclinii ortaya koymaktadir. Bu
bulgular, onerilen modelin UCM veri kiimesi iizerindeki etkinligini kanitlamakta ve
uzaktan algilama goOriintii smiflandirma alaninda o6nemli bir katki sundugunu

gostermektedir.

Tablo 4.5. EffiSceneNet’in UCM veri kiimesi iizerinde son teknoloji performansla karsilastiriimasi

Yazar Algoritma Sonuc¢
Luus vd. (2015) D-CNN %93,48
Liu vd. (2018) D-CNN %98,93
Zhu vd. (2018) MCNN %99,76
Muhammad vd. (2018) 4-layer SVM %99,52
Zhang vd. (2019) CapsNet %99,05
Xie vd. (2019) FACNN %99,05
Fang vd. (2019) SF-CNN %99,05
Alivd. (2019) CNN-CapsNet 999,05
Biserka vd. (2020) Transfer Learning %98,33
Zhao vd. (2020) CNN %99,11
Ozyurt vd. (2020) AlexNet CNN %98,8
Cao vd. (2020) SAFF %97,02
Zhang vd. (2020) EfficientNet %98,81
Gao vd. (2021) H-GCN %99
Tang vd. (2021) AC Net %99,76
Kareem vd. (2021) AlexNet %94,20
Bi vd. (2021) Cok Olgekli Hisse Senedi Dikkat %99,09
Havuzu (MS2AP)

Alhicri vd. (2021) EfficientNet-B3-Attn-2 %99,21
Thirumaladevi vd. (2023) Alex Net %93,57
Thirumaladevi vd. (2023) VGG-19 %94,08
Thirumaladevi vd. (2023) VGG-16 %95
Wang vd. (2023) CNN %99,76
Wang vd. (2023) ARCNet-VGG16 %99,12
Keyan vd. (2024) RSMamba-H %95,47
Datla vd. (2024) Scene-vector %99,88
Onerilen Yontem EffiSceneNet 9699,69
Onerilen topluluk 6grenmesi Agirhikh oylama %98,39
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4.5. AID Veri Kiimesi

Tablo 4.6’da AID veri kiimesi tizerinde gergeklestirilen deneylerin siniflandirma
basarisi, kesinlik, duyarlilik ve F-1 skoru agisindan karsilastirmali  sonuglari
sunulmaktadir. EfficientNetV2S ve EfficientNetV2M modelleri sirasiyla %92,39 ve
%90,69 siiflandirma basarilar1 ile makul diizeyde bir performans gostermistir. Ancak,
gelistirilen EffiSceneNet modeli %99,12°lik siniflandirma basarisi ile dikkat ¢ekici bir
performans sergilemis, bu modelleri 6nemli 6l¢lide geride birakmistir. Ayrica kesinlik,
duyarlilik ve F-1 skoru degerlerinin tiimii 0,99 un tizerinde degerler olarak kaydedilmis,
bu da modelin hem dogru smiflandirmalar yapma hem de yanlis smiflandirmalar
minimumda tutma konusundaki basarisini ortaya koymaktadir. Sert, yumusak ve agirlikl
oylama stratejileri de sirasiyla %98,24, %98,44 ve %98,68 dogruluk oranlar ile giiclii
performans sergileyerek neredeyse EffiSceneNet’in bireysel performansi kadar basari
elde etmislerdir. ViT modeli %97,20 siniflandirma basarisi ile yiiksek bir performans
gostermistir, ancak EffiSceneNet’in ulastigi dogruluk seviyesine erisememistir. Bu
sonuglar, EffiSceneNet’in AID veri kiimesindeki yiliksek genel basari orani ve tutarli
performansi ile uzaktan algilama goriintii siniflandirma gorevlerinde 6nemli bir avantaj

sundugunu ortaya koymaktadir.

Tablo 4.6. AID veri kiimesinin sonuclar

Model Siiflandirma basarisi Kesinlik Duyarhlik F-1 skor
(%) (precision) (recall)
EfficientNetV2S  %92,39 0.9214 0.9187 0.9200
EfficientNetV2M  %90,69 0.9032 0.9075 0.9053
EffiSceneNet %99,12 0.9931 0.9904 0.9917
Sert oylama %98,24 0.9523 0.9515 0.9519
Yumusak oylama %98,44 0.9537 0.9541 0.9539
Agirlikli oylama  %98,68 0.9578 0.9556 0.9567
ViT %97,20 0.9711 0.9694 0.9702

Sekil 4.6, her bir epoch i¢in dogruluk ve kayip grafiklerini gostermektedir.
Grafikler, her 10 yinelemede sabit bir temel 6grenme orani ile gerceklestirilen egitim
stirecini 6zetlemektedir. Grafikler analiz edildiginde, ilk donemlerdeki kayiptaki azalma

ve dogruluktaki artis, modelin veri kiimesinden Oznitelikleri hizla 6grendigini

45



gostermektedir. Egrilerin sonraki donemlerde yatay ve paralel olmasi, modelin artik
ogrenmeyi tamamladigini ve performansini optimize ettigini agiklamaktadir. Bu veri
kiimesinde egitim ve dogrulama kiimeleri arasindaki performans farki diisiik oldugundan,

modelin agir1 6grenmedigi sonucuna varabiliriz.
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Yapilan siniflandirma performans: analizi sonucunda, modelin genel dogruluk
oraninin %99,12 oldugu ve ¢ogu sinifta yiiksek basari sagladigi gozlemlenmistir. Ancak,
belirli smiflarda hatalarin yogunlastig1 tespit edilmistir. Ozellikle reklam (commercial)
ile endistriyel (industrial); park ile tatil yeri (resort) kategorilerinde modelin bazi
ornekleri yanlis tahmin ettigi goriilmiistiir. Bu hatalarin temel nedeni, goriintiilerin benzer

gorsel ozelliklere sahip olmasidir.

Sekil 4.7, EffiSceneNet modelinin AID veri kiimesindeki siniflarin F1 puanlarini
gostermektedir. Beyzbol sahasi (baseball field), sahil (beach), dag (mountain), otopark
(parking), oyun alanm1 (playground), golet (pond), seyrek konut (sparse residential) ve
viyadiik (viaduct) smiflart ig¢in dogruluk oranit %100'e ulasirken diger tiim siniflar

%92'nin tUzerindedir.
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Sekil 4.7. AID veri kiimesi siniflarinin F-1 skorlar:

Tablo 4.7°de, gelistirilen EffiSceneNet modelinin AID veri kiimesi iizerindeki
performansi, literatiirde Onerilen ¢esitli son teknoloji derin 6grenme algoritmalartyla
karsilastirilmaktadir. Daha 6nce sunulan yontemler arasinda CNN-CAPSNET, HW-
CNN, DCNNS, CNN-WD, SCCOV, RSFIR, SF-CNN, EfficientNet, H-GCN ve AC Net
gibi modeller yer almakta olup, bu yontemlerin siniflandirma basarilar1 %89,64 ile
%98,41 arasinda degismektedir. Buna karsilik, onerilen EffiSceneNet modeli %99,12
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siiflandirma basarisi ile oldukca yiiksek bir dogruluk orani yakalamis ve literatiirdeki
pek cok giiclii modeli geride birakmistir. Ayrica, 6nerilen topluluk 6grenmesi yontemi
olan agirlikli oylama stratejisi, %97,68 dogruluk orami ile giiclii bir performans
gostermistir. Bu sonug, topluluk 6grenmesiyle modellerin birlestirilmesinin siniflandirma
dogrulugunu artirmada etkili oldugunu gdstermektedir, ancak bireysel olarak
EffiSceneNet modelinin daha {istiin bir performans sergiledigi goriilmektedir.
EffiSceneNet’in yiiksek dogruluk orani, modelin uzaktan algilama goriintiilerindeki
karmagik desenleri ve 6zellikleri etkili bir sekilde 6§renme kapasitesine sahip oldugunu

gostermektedir.

Tablo 4.7. EffiSceneNet’in AID veri kiimesi tizerinde son teknoloji performansia karsilastirilmasi

Yazar Algoritma Sonug
Crews vd. (2014) CNN-CAPSNET %96,32
He vd. (2018) HW-CNN %96,98
He vd. (2018) DCNNS %96,89
Liu vd. (2018) CNNS-WD %97,24
He vd. (2019) SCCoV %96,10
Fang vd. (2019) RSFIR 996,81
Xie vd. (2019) SF-CNN %96,66
Zhang vd. (2019) CapsNet %96,85
Cao vd. (2020) SAFF %93,83
Zhang vd. (2020) EfficientNet %97,55
Zhao vd. (2020) CNN %96,89
Gao vd. (2021) H-GCN %95,78
Alhicri vd. (2021) EfficientNet-B3-Attn-2 %96,56
Tang vd. (2021) AC Net %95,38
Kareem vd. (2021) VGG-VD-16 %89,64
Bi vd. (2021) MS2AP %95,42
Wang vd. (2023) CNN %97,18
Song (2023) FST-EfficientNetV2 %97,79
Sinaga vd. (2024) EfficientNet-B7 %97,46
Keyan vd. (2024) RSMamba-H %92,97
Datla vd. (2024) Scene-vector %98,41
Onerilen Yontem EffiSceneNet 9699,12
Onerilen topluluk 6grenmesi Agirhikh oylama %97,68
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4.6. Test ve Egitim Siireleri

Tablo 4.8’de, farkli veri kiimeleri lizerinde uygulanan modellerin parametre sayilari
ile egitim ve test siireleri karsilagtirilmaktadir. Sonuglar, modellerin hesaplama
karmasiklig1 ve verimliligi agisindan 6nemli bilgiler sunmaktadir. En yiiksek parametre
sayisina sahip model olan ViT, tiim veri kiimelerinde yaklasik 85 milyon parametreye
sahiptir. Bu durum, ViT modelinin daha karmasik bir yapiya sahip oldugunu ve daha fazla
hesaplama giicti gerektirdigini gostermektedir. Buna karsin, EffiSceneNet modeli
yaklasik 24-25 milyon parametre ile EfficientNetV2M’den (53 milyon) daha az
karmagikliga sahiptir ve parametre verimliligi acisindan daha optimize bir yap1
sunmaktadir. Egitim stireleri incelendiginde, en kisa siire UCM veri kiimesi lizerinde ViT
modeli ile elde edilmistir (1.809,89 sn), bu da ViT’in daha az parametre giincellemesi
gerektiren yapisal avantajlarindan kaynaklanmaktadir. Bununla birlikte, daha biiyiik veri
kiimelerinde (AID ve NWPU-RESISC45), egitim siiresi onemli olgiide artmaktadir.
EffiSceneNet, EfficientNetV2 modellerine kiyasla daha kisa egitim siirelerine sahiptir.
Ornegin, NWPU-RESISC45 veri kiimesinde EfficientNetV2M modeli igin egitim siiresi
62.130,00 sn iken, EffiSceneNet i¢in bu siire 45.150,00 sn’ye diismektedir. Bu durum,
EffiSceneNet’in daha verimli bir 68renme silirecine sahip oldugunu gostermektedir.
Test siireleri acisindan, en hizli model ViT olup, 6zellikle UCM veri kiimesinde 4,003 sn
ile en diisiik test siiresini sunmaktadir. EffiSceneNet, test siirelerinde de rekabet¢i bir
performans gostererek EfficientNetV2 modellerine kiyasla daha hizli sonuglar
iiretmektedir. Ornegin, NWPU-RESISC45 veri kiimesinde EfficientNetV2M’in test
suresi 254,52 sn iken, EffiSceneNet’in test siiresi 103,62 sn’dir. Bu da EffiSceneNet’in
gercek zamanli uygulamalarda daha avantajli olabilecegini  gostermektedir.
Sonuglar genel olarak degerlendirildiginde, EffiSceneNet modeli egitim ve test siireleri
acisindan olduk¢a dengeli bir performans sergilemekte ve EfficientNetV2 modellerine
gore daha verimli ¢calismaktadir. Parametre sayisi ile hesaplama siiresi arasindaki dengeyi
iyl kuran EffiSceneNet, hem yiliksek dogruluk hem de daha diisiik islem siiresi ile
optimize edilmis bir model oldugunu kanitlamaktadir. Ozellikle biiyiik veri kiimelerinde
sagladig1 hesaplama avantaji, modelin uzaktan algilama ve goriintii siniflandirma gibi

yogun veri isleme gerektiren uygulamalarda tercih edilebilirligini artirmaktadir.
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Tablo 4.8. Modellerin kaydedilen egitim ve test siireleri

Veri kiimesi Model Parametre Egitim  siiresi Test siiresi (sn)
sayis1 (sn)
Uc™Mm EfficientNetV2S  20.358.261 3.186,94 8,66
UCM™M EfficientNetvV2M  53.177.289 4.142,68 12,57
UCM™M EffiSceneNet 24.530.229 3.010,25 6,36
UCM™M ViT 85.814.805 1.809,89 4,003
AID EfficientNetvV2S  20.369.790 15.171,42 32,80
AID EfficientNetv2M  53.188.818 19.723,80 45,95
AID EffiSceneNet 24.534.846 14.333,33 38,02
AID ViT 85.821.726 8.614,28 16,002
NWPU-RESISC45 EfficientNetvV2S  20.389.005 47.790,00 93,47
NWPU-RESISC45 EfficientNetv2M  53.208.033 62.130,00 254,52
NWPU-RESISC45 EffiSceneNet 24.542.541 45.150,00 103,62
NWPU-RESISC45 ViT 85.833.261 27.135,00 45,006

Yapilan deneylerin calistirildig1 bilgisayarin donanimsal 6zellikleri: Evrisimsel Ag
Evrimi (CPU): 13th Gen Intel(R) Core(TM) i9-13980HX CPU @ 2.20 GHz, 16 GB RAM
ve NVIDIA GeForce RTX 4070 GPU. Tiim Kod uygulamalar1 Python yazilim dilinin
3.10 versiyonunda gerceklestirilmistir. Ek olarak Tensorflow-gpu:2.10.0, Cuda-11.2 ve
Cudnn-8.1.0 yazilim paketleri kullanilmustir.
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5. SONUC

Bu tezde uzaktan algilama goriintiilerinin sahne siiflandirmasi i¢in EffiSceneNet
adinda yeni bir derin 6grenme modeli 6nerilmektedir. EfficientNetV2S CNN modelinin
transfer 6grenme yontemi kullanilarak nasil 6zellestirilecegini ve bir yapay sinir ag1 ile
entegre edilerek goriintii siniflandirma gorevinde nasil kullanilacagini géstermektedir. Bu
yontem, Onceden egitilmis modellerin gii¢lii 6zellik ¢ikaricilarini kullanarak modelin
genel performansini arttirmustir. Onerilen yéntem UCM, AID ve NWPU-RESISC45
olmak tizere 3 farkli uzaktan algilama veri kiimesi ile test edilmistir; alinan sonuglar
literatiir ile karsilastirildiginda basar1 orani olarak birinci siraya yiikselmistir. Mevcut
yontemler genellikle kiigiik 6l¢ekli veri kiimeleri ile test edilmistir. Cogunlukla tercih
edilen UCM ve AID veri kiimelerine ek olarak bu ¢alismada en son teknolojileri daha da
tyilestirmek i¢in 6zellikle biiyiik dlgekli NWPU-RESISC45 veri kiimesinde de deneyler
test edilmistir. Oldukega biiylik 6lgekli bir veri kiimesi olmasi, ¢ok sayida sahne sinifina
sahip olmasi Onerilen yontem ile degerlendirildiginde Onerilen modelin basarisini
kanitlamistir. Ayrica, temel EfficientNetV2S ve EfficientNetV2M modelleri ile basari
oranlan karsilastirildiginda, EffiSceneNet modelinin belirgin bir performans iistiinliigi
sagladig1 gorilmiistiir. EffiSceneNet'in temel avantaji, daha diisiik parametre sayisiyla
yiiksek dogruluk oranlar1 sunmasidir. Ancak EffiSceneNet modelinin yiiksek dogruluk
oranlar1 sunmasina ragmen, islem siireleri agisindan ilerleyen ¢alismalarda daha fazla

optimizasyona ihtiya¢ duyabilir.

Bu tezde, EffiSceneNet modeli, EfficientNetV2S ile EfficientNetv2M CNN
modelleri olmak tizere ii¢ farkli derin 6grenme modeli kullanilarak topluluk 6grenme
yontemleriyle topluluk modelleri gelistirilmistir. Yapilan analizler, topluluk 6grenme
yontemlerinin bireysel modellerin sinirlamalarini telafi ederek genel siniflandirma
basarisin1 énemli dlgiide artirdigimi gdstermistir. Ozellikle yumusak oylama ydntemi,
farkli modellerin tahmin olasiliklarini birlestirerek UCM ve NWPU-RESISC45 veri
kiimelerinde en yiiksek dogruluk oranlarina ulagmistir. Elde edilen sonugclar, topluluk
modellerinin veri ¢esitliligine kars1 daha genellenebilir ve giivenilir bir yapt sundugunu
ortaya koymustur. Bu sayede Onerilen topluluk modelleri karmasik veri kiimelerinde
yuksek dogruluk oranlariyla {istiin performans saglamistir. EffiSceneNet modelinin
bireysel olarak en giiclii performansa sahip olmasi topluluk modellerin basarisina 6nemli

bir katki saglamistir.
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Ilerleyen ¢alismalarda, oOnerilen EffiSceneNet modelinin gelistirilmesi ve
uygulama alanlarinin genisletilmesi igin ¢esitli yonlere odaklanilabilir. Oncelikle,
modelin genellenebilirligini artirmak amaciyla farkli cografi bdlgelerden o&zellikle
sensorlerden elde edilen daha cgesitli ve bliyiik 6l¢ekli veri kiimeleriyle performansi
degerlendirilebilir. Ayrica, modelin islem siirelerini azaltmak i¢in 6zel donanimlara
yonelik optimizasyon yapilabilir. Ornegin, NVIDIA TensorRT, Intel OpenVINO veya
Apple Metal gibi platformlar kullanilarak model hizlandirilabilir. Son olarak da ViT
modelindeki hesaplama maliyetinin katlarca diisiik olmasindan yararlanilarak daha iyi

dogruluk oranlari elde edilmeye calisilabilir.
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