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OZET

DERIN OGRENME TABANLI PAN-KESKINLESTIRME YONTEMLERININ
ARAZI ORTUSU HARITALAMA PERFORMANSLARININ IRDELENMESI

Pan-keskinlestirme, ylksek ¢cozinlrlikli pankromatik (PAN) gorintiiniin konumsal
Ozelliklerini diistik ¢oziintirlikli ¢ok bantli (CB) goruntunun spektral dzellikleriyle
birlestirerek hem konumsal hem de spektral olarak gelistirilmis birgok bantli (CB)
goruntt dretir. Kirk yili agkin bir siiredir ¢ok sayida pan-keskinlestirme yontemleri
gelistirilmis olup Son yillarda uzaktan algilama alanindaki diger uygulamalarda
oldugu gibi pan-keskinlestirme icin de derin dgrenme (DO) tabanli yaklasimlar
gelistirilmistir. Bu sebeple, DO tabanli yontemlerin performanslarinin incelenmesi ve
cesitli uzaktan algilama uygulamalar1 i¢in uygulanabilirliklerinin ortaya koyulmasi
gerekmektedir. Cok sayida pan-keskinlestirme YyOnteminin Onerilmis olmasi
arastirmacilar i¢in en iyl sonucu veren ydntemi se¢meyi zorlastirmaktadir. Bu
nedenle, bu ¢alismanin amaci, 6nceden egitilmis modellere dayanan birgok DO
tabanli pan-keskinlestirme yontemlerinin ve geleneksel yontemlerin goriintiideki
konumsal keskinligi arttirma ve spektral renk dogrulugunu koruma yetenekleri
acisindan performanslarini degerlendirmek ve bu yoOntemlerin basarili goriintii
siiflandirma sonuglar1 elde etmek i¢in yeterli olup olmadigini tespit etmektir. Bu
amacla toplam 29 pan-keskinlestirme yonteminden dretilen pan-keskinlestirilmis
goruntulerinin spektral ve konumsal Ozellikleri niteliksel ve niceliksel olarak
degerlendirilerek siniflandirma performanslari incelenmistir. Calisma kapsaminda
IKONOS ve WORLDVIEW?2 (WV2) uydularina ait verisetleri kullanilmistir. Pan-
keskinlestirme goOrintlleri destek vektdr makinesi (DVM) vyontemi ile
siiflandirilarak pan-keskinlestirmenin arazi ortiisii haritalama performansina etkileri
irdelenmistir. Varyasyonel (VY) yontemler istisnalar hari¢ olmak iizere diger
yontemlere gore daha basarili sonuglar elde etmistir. DO tabanli ydntemlerde de pan-
keskinlestirme ve siniflandirma dogruluklarinin diger birgok geleneksel yontemden
daha yiiksek oldugu sonucuna varilmistir. Ayrica, DO tabanli yontemlerin
performansinin, biiyiikk 6l¢iide egitimin basarisina ve kullanilan hiperparametrelere

bagli oldugu ortaya koyulmustur.

Anahtar  Kelimeler:  Uzaktan algilama, Pan-keskinlestirme,  GOrlntu

siiflandirma, Derin 6grenme, Yapay zeka
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SUMMARY

ANALYSIS OF LAND COVER MAPPING PERFORMANCE OF DEEP
LEARNING BASED PAN-SHARPENING METHODS

Pansharpening enhances both spatial and spectral characteristics of a high-resolution
panchromatic (PAN) image by fusing its spatial features with the spectral properties
of a lower-resolution multispectral (MS) image, resulting in an improved MS image.
Over the past forty years, numerous pansharpening methods have been developed,
and in recent years, deep learning (DL) based approaches have emerged for
pansharpening, similar to other applications in remote sensing. Therefore, it is
important to examine the performance of DL-based methods and assess their
applicability for various remote sensing applications. The proliferation of various
pansharpening methods makes it challenging for researchers to select the best-
performing technique. Hence, the objective of this study is to evaluate the
performance of several DL-based pansharpening methods utilizing pre-trained
models, along with traditional methods, in terms of enhancing spatial sharpness and
preserving spectral color accuracy in images. A total of 29 pansharpening methods
were employed to generate pansharpened images, and their spectral and spatial
characteristics were qualitatively and quantitatively assessed to investigate
classification performance. The study utilized datasets from IKONOS and
WORLDVIEW2 (WV?2) satellites. The pansharpened images were classified using
the Support Vector Machine (SVM) algorithm to investigate the effects of pan-
sharpening on the land cover mapping performance. The variational optimization
(VO)-based techniques generally outperformed other methods, with a few
exceptions. The DL-based methods were found to result in superior pansharpening
and classification accuracy compared to many other traditional approaches.
Additionally, it was revealed that the performance of DL-based methods is highly

dependent on the success of training and the hyperparameters employed.

Keywords: Remote sensing, Pansharpening, Image classification, Deep learning,

Artificial intelligence
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1 GIRIS
1.1 Genel Bilgiler

Uzaktan algilama, havadan gorinti elde edilmesini saglayan sistemler araciligi veya
yeryiizii gozlem uydular ile yer yiizeyi hakkinda fiziksel ve konumsal bilgiler veren
verilerin elde edilmesini saglayan bir alandir (Romero ve ark., 2016; Dogan ve
Tiirkoglu, 2019). Bir¢ok uygulama igin yer yiizeyinin konumsal dagilimi ve gesitliligi
ile ilgili dogru bilgilerin saglanmasi 6nemlidir. Ozellikle biiyiik alanlarin
gorunttlenmesi ve bu goruntulerin analizinde uydu goriintii teknolojileri dogru,
ekonomik c¢Ozumler vermektedir. Algilayici tasarim ile uydu teknolojilerindeki
teknolojik gelismeler, dogal kaynaklarin yonetimini ve g¢evresel goriintiilemeyi de
barindiran pek ¢ok yeni arastirma olanaklari olusturmustur (Cheriyadat, 2014;
COlkesen, 2015; Dogan ve Tirkoglu, 2019). Uydu sistemlerinde bulunan
gorinttleme teknolojileri teknolojinin gelismesiyle birlikte yeryuzine 0.5 metreden
daha yakin diizeyde goriintiilere ulasarak daha yuksek ¢cozinurlikli uydu gorintileri
elde edilmesini saglamaktadir (Lupia ve ark., 2017; Dogan ve Tiirkoglu, 2019).
Yeryiizii objelerinin niteligi, 6zellikleri ve dagilimlari konusunda yeni nesil algilayici
sistemler vasitasiyla elde edilen goriintiiler detayli bilgiler sunmaktadir. Gorlintulerin
kalitesinin artmasi bu konuya olan ilgiyi arttirmis ve yeni arastirma alanlarina olanak
sunmustur. Yiiksek ¢oziintirliiklii uydu goriintiileri iizerinde aga¢ ve bina gibi yiizey
nesnelerinin gorsel olarak taninmasi kolaylastirilarak nesnelerin birbirinden ayirt
edilmesi saglanmistir (Dixit ve ark., 2017; Kaur ve Sachdeva, 2017; Dogan ve
Tiirkoglu, 2019).

Uzaktan algilanmig goruntulerin kalitelerinin degerlendirilebilmesi igin birgcok
cozinlrlikten  bahsedilebilir:  konumsal — ¢ozundrluk, spektral — ¢ozinlrlik,
radyometrik ¢Ozunlrlik ve zamansal ¢Ozunurlik. Radyometrik cozinurluk, bir
nesneden yanstyan 1518in (enerjinin) yogunlugundaki c¢ok kiiciik degisimleri
algilayabilme yetenegi olarak bahsedilir. Zamansal ¢cozinurlik, yerytzinde bir alana
ait ne kadar siklikta goriintii elde edildiginin gostergesidir. Baska bir ifade ile bir alan
ne kadar fazla siklikta goriintiilenirse o bolgedeki degisimler ¢cok daha dogru ve

saglikli analiz edilir (Glngor, 2019). Konumsal ¢ozlnurlik, bir uydu gérintustnde
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gorulebilen en kiiciik nesnenin boyutuyla iligkilendirilir. Diger bir ifadeyle, konumsal
cozunurluk uydu goruntisunin bir piksel alaninin yeryiiziindeki karsiligini temsil
eder. Ote yandan spektral ¢ozinurlik, yerylzinden yansiyan elektromanyetik
enerjinin kaydedildigi dalga boyu araligimin genisligine baghdir. Elektromanyetik
enerji ne kadar dar ve fazla sayida dalga boyu araliginda depolaniyorsa spektral
¢oziinlrliigiin o kadar fazla oldugu anlamima gelmektedir (Yilmaz ve ark., 2021).
Bir¢ok uzaktan algilama uygulamasinda kullanilan uydu géruntulerinden maksimum
seviyede bilgi elde etmek icin, bu goruntulerin hem yiksek spektral ¢oziiniirliige
hem de yuksek konumsal ¢o6ziinlirlige sahip olmasi beklenmektedir. Ancak, bu tarz
goriintiilere ulagsmak her zaman miimkiin olamayabilmektedir. Bu sebeple, ylksek
spektral ¢ozindrlikli CB gorintiler ile yuksek konumsal cozinlrlikli PAN
goruntiler birlestirilir. Bu amagla kullanilan birgok goriintii birlestirme yontemi
Onerilmistir. Bu birlestirme isleminde, PAN goriintiiniin konumsal detaylart CB
goriintliyli  keskinlestirmek i¢in kullanilir, bu isleme de “pan-keskinlestirme
(pansharpening)” denir. Bu uygulamalar bitiniinde CB gorintiniin spektral bilgisi
korunmaya c¢alisilirken konumsal c¢ozunurlik arttirihir (Pradhan, 2005; Kaplan,
2008). GuUnumize kadar literatirde bircok pan-keskinlestirme yontemi
gelistirilmistir. Bu yontemlerin ¢ok sayida olmasi farkli kategoriler altinda
siiflandirilmasint saglamistir. Coklu ¢6ziiniirlik analizi tabanli (CCA), bilesen
degisimi tabanli (BD), modilasyon tabanli ve hibrit yontemler olmak tizere 6rnekler

verilebilir.

Son yillarda pan-keskinlestirme icin farkli modern ydntemler gelistirilmektedir. DO
yontemleri bu modern yéntemlerden biridir. DO y6ntemlerinin giiniimizde cesitli
caligmalardaki basarilar1 bu yontemlerin pan-keskinlestirme alaninda kullanimini
beraberinde getirmistir (Yilmaz ve ark., 2021). Gelisen teknoloji sayesinde, makine
ogrenmesinin bir alt kolu olan DO kavrami bilgisayarlarda artan islem giicii ve
islemcilerindeki ilerlemelerle yaygin olarak kullanilmaya baslanilmistir. DO
algoritmalarinda, girdi ve etiketli veriler arasindaki karmasik iliskilerle basa ¢ikmak
icin derin ag mimarileri kullanilmaktadir (Kussul ve ark., 2017; Yilmaz, 2020). DO
algoritmalari, sinir aglarini igeren ve cesitli katmanlar olan mimari yapilardir. DO
mimarisindeki bu katmanlar arttikga derinlik kavrami ortaya c¢ikmistir. Uzaktan

algilamada DO tabanli yaklasimlar pan-keskinlestirme, goriintii siniflandirma,



goriintli 6n islemesinde, obje tespiti, arazi kullanim1 ve arazi Ortiisii haritasi liretme,
goriintli segmentasyonu, obje tabanli goriintii analizi ve dogruluk analizi gibi bir¢ok

uygulama alaninda kullanilmaktadir (Ma ve ark., 2019; Yilmaz, 2020).

1.2 Literatiir Calismasi

Uzaktan algilama alaninda pan-keskinlestirme uygulamalari igin bircok yontem
gelistirilmistir. Calismada kullanilan pan-keskinlestirme yOntemleri, BD tabanl
yontemler, CCA tabanli yontemler, VY tabanli yéntemler ve DO tabanli yontemler

olmak Uzere 4 kategoriye ayrilmaktadir.

BD yaklasimlart konumsal bilgileri ayirmak ve onu PAN goriintiisiiyle degistirmek
icin kaynak CB gOruntlsini doniistirilmiis bir uzaya yansitma prensibine
dayanmaktadir. Bunlardan; Brovey doniisiimiiniin farkli bi versiyonu olan Optimized
Brovey Transform with Haze Correction (BT-H) (Lolli ve ark., 2017) ydntemi,
Gram-Schmidt doniisiimii uygulanarak pan-keskinlestirilmis gorintl Greten Gram-
Schmidt (GS) (Laben ve ark., 2000) yontemi, uyarlanabilir versiyonuyla GS
Adaptive (GSA) (Aiazzi ve ark., 2007) yontemi ve gelismis versiyonuyla Context-
Adaptive GS (C-GSA) (Restaino ve ark., 2017) yontemleri gelistirilirken PAN ve CB
bantlar1 arasindaki farki minimize etmek i¢in bazi katsayilar hesaplayan Partial
Replacement Adaptive CS (PRACS) (Choi ve ark., 2011) yontemi, karesel ortalama
hatay1 kullanarak pan-keskinlestirme islemini ger¢eklestiren Band-Dependent Spatial
Detail (BDSD) (Garzelli ve ark., 2008) yontemi, uyarlanabilir versiyonuyla Context-
Adaptive BDSD (C-BDSD) (Garzelli, 2015) yontemi, bazi fiziksel kisitlamalar
uygulayarak detay gorintileri elde eden BDSD with Physical Constraints (BDSD-
PC) (Vivone, 2019) yontemleri literatiire gegmistir.

CCA yontemleri, konumsal bilesenlerini ¢ikarmak i¢in PAN goriintiisiine ¢ok 6lgekli
bir ayristirma doniisiimii uygulayarak pan-keskinlestirilmis gorintlyd elde etmeyi
amagclar. Literatlrde arastirilan yontemler arasinda; yiiksek ¢oziiniirlik detaylarini
CB gorintisinun parlaklik bilesenine ekleyen Additive Wavelet Luminance (AWL)
(Nunez ve ark., 1999) yontemi, bu yontemin gelismis versiyonu olan AWL
Proportional (AWLP) (Otazu ve ark, 2005) yontemi, ayrinti ¢ikarma asamasinda
kendine 6zel filtre kullanan Nonlinear decomposition scheme using Morphological



Filtering Based on Half Gradient (MF) (Restaino ve ark, 2016) yontemi, Modulation
Transfer Function (MTF) filtresi kullanarak indirgenen PAN goruntiyd girdi PAN
goriintiiden ¢ikartarak konumsal bilgi elde eden Generalized Laplacian Pyramid with
MTF Matched Filter (MTF-GLP) (Aiazzi ve ark., 2006) yontemi ve bunlarin
gelismis versiyonlari olan MTF-GLP with High-Pass Modulation (MTF-GLP-HPM)
(Vivone ve ark, 2014) yontemi, GLP with MTF-matched Filter and Context-Based
Decision Injection (MTF-GLP-CBD) (Alparone ve ark., 2007) yéntemi, Context-
based MTF-GLP-CBD (C-MTF-GLP-CBD) (Restaino ve ark., 2017) yontemi, GLP
with MTF-matched Filter with HPM Injection Model and Haze Correction (MTF-
GLP-HPM-H) (Lolli ve ark., 2017) yontemi, Full-Scale Regression-Based MTF-GLP
(MTF-GLP-FS) (Vivone ve ark., 2018) yontemi ve Regression-Based MTF-GLP-
HPM (MTF-GLP-HPM-R) (Vivone ve ark., 2018) yontemleridir.

VY tabanli yoOntemler ise optimizasyon modellerinin ¢6zimleriyle ilgilenir.
Konumsal bilgilerin korunmasinda 6nemli bir rol oynayan Total Variation (TV)
(Palsson ve ark., 2014) yontemi, kaynak CB gorintl verilerinde eksik ayrintilart
hesaplamay1r amag¢ edinen Sparse Representation of Injected Details (SR-D)
(Vicinanza ve ark., 2015) yontemi, dalgacik tabanli bayes flizyon yonteminin bir
uzantis1 olan PCA/Wavelet Model-based Fusion (PWMBF) (Zhang ve ark., 2009)
yontemi, CB ve PAN goriintiisii arasindaki bulanikligi modelleyen filtreyi tahmin
etmek i¢in yalnizca mevcut goriintiileri kullanarak ve higbir ek bilgi icermeyen Filter
Estimation Based on a Semiblind Deconvolution Framework and HPM Injection
Model (FE-HPM) (Vivone ve ark., 2014) yontemleri VO tabanli yontemler arasinda

literatlire gegmistir.

Birgok goriintii isleme gorevinde oldugu gibi, DO tabanli ydntemler goruntii
sentezlemedeki basarilarindan sonra pan-keskinlestirme icin de kullanilmaktadir.
Pan-keskinlestirme gorevi i¢in Evrisimsel Sinir Aglarinin (CNN) egitim siirecinde
Wald protokolii (Wald ve ark., 1997) kullanilmaktadir. Tam c¢ozunUrlikli pan-
keskinlestirme isleminde referans goriintiiler bulunmadigindan egitim igin azaltilmig
cOzunurlik ayar: (setting) kullanihir (Ozgelik, 2020). (Masi ve ark., 2016)’da derin
evrigimli sinir aglar1 kullanarak siiper ¢oziiniirliik modeline dayanan ti¢ katmanli bir
CNN modeli énermistir (Ozgelik, 2020). CNN tabanli ilk siiper ¢oziiniirliik calismasi

olarak ise arastirmacilar iic katmanli bir evrisimsel sinir ag1 kullanarak Super
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Coziinirlikli Evrigsimli Sinir Agi (SRCNN) olarak adlandirilan bir siiper ¢oziiniirliik
modelini yeniden yapilandirmislardir. Mimari igindeki evrigimli sinir aglari igin
aktivasyon fonksiyonu olarak Rektifiye Edilmis Dogrusal Birimler (RELU)
kullanilmistir (Dong ve ark., 2016; Sertel ve ark., 2021). (Yang ve ark., 2017)’de
dogrudan goriintiiyii  kullanmak yerine yiiksek gecisli (high-pass) filtreleme
kullanirken, yapisal ve spektral ozellikleri gelistirmek icin alana o6zgii bilgileri
kullanan Deep CNN Architecture for Pansharpening (PANNET) yontemini
onermistir (Ozgelik, 2020). (Wei ve ark., 2017)’de diger yontemlerin yaninda derin
artik 6grenmeyi kullanarak evrigimli bir sinir ag olan Deep Residual Pansharpening
Neural Network (DRPNN) tasarlamislardir ve DRPNN yonteminin diger yontemlerle
arasindaki nicel sonuglarin1 degerlendirmislerdir. (Scarpa ve ark., 2018)’de ¢ikarim
asamasindan once hedef goriintli lizerinde ince ayar yapan Onceden egitilmis bir
model kullanmiglardir. (Masi ve ark., 2016) tarafindan 6nerilen dogal goriintiiler i¢in
stiper ¢ozinirliklii agdan ilham alan Pansharpening Neural Network (PNN)
yontemi, bazi indekslerin yardimci girdi olarak kullanilmasi sonucu olusan PNN
augmenting the input by including several maps of nonlinear radiometric indexes
(PNN-IDX) yontemini 6nermislerdir. Bu Onerilere bagli olarak (Scarpa ve ark, 2018)
tarafindan PNN yonteminin bir baska versiyonu olarak uyarlanan Advanced PNN
(A-PNN) yontemini ve ince ayar yapilarak olusturulan Advanced PNN Using Fine-
Tuning A-PNN (A-PNN-FT) yontemlerini gelistirmislerdir. (Vivone ve ark.,
2020)’de bu 4 DO tabanli yontemleri diger yontemlerle karsilastirmustir. (Yuan ve
ark., 2018)’de pan-keskinlestirme i¢in Multiscale and Multidepth CNN (MSDCNN)
ad1 verilen ¢ok Olgekli ve ¢ok derinlikli bir CNN tabanli bir mimari Onermistir.
(Deng ve ark, 2020)’de, pan-keskinlestirme islemini ele almak i¢in makine 6grenme
(MO) teknikleri ile diger yontemlerin (CS ve MRA) birlesiminden faydalanarak
Pansharpening by Combining Machine Learning and Traditional Fusion Schemes
(FUSIONNET) yéntemini dnermislerdir. (Ozgelik, 2020)’de basit mimariye sahip
olan CNN’nin kisith kapasitelerinden kaynaklanan pan-keskinlestirme hatalarini
azaltmak icin Cekismeli Uretici Ag (Generative Adversarial Networks - GAN)
mimarisini énermistir. (Deng ve ark., 2022)’de birgok MO yaklagimini uygulamada
kullanarak hem azaltilmis ¢Ozindrlikte hem de yuksek ¢ozlndrlikte goruntulere
pan-keskinlestirme yontemlerini uygulamistir ve DO tabanli ydntemlerin basarili

sonuglariyla karsilasmustir. (Yilmaz ve ark.,, 2021) tarafindan QUICKBIRD,
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IKONOS, WV2 uydularina ait PAN ve CB goriintiilerinin birlestirilmesi icin klasik
pan-keskinlestirme yontemleri ile DO tabanli pan-keskinlestirme yontemlerini
uygulamis, elde edilen sonuclar gorsel ve istatistiksel agidan karsilagtirilmistir.
(Sertel ve ark., 2021)’de diger yontemler ile DO tabanli modellerden elde edilen pan-
keskinlestirme sonuglarinin performansini ve gorsel kalitesini degerlendirmek igin
ayrintili bir karsilastirmali analiz yaparak yontemlerin kararliligimi degerlendirmek
icin farkli arazi Ortiisi  Ozelliklerine sahip bolgeler iizerinde analizler

gerceklestirmistir.

1.3 Pan-Keskinlestirme

1.3.1 Pan-Keskinlestirmenin Tanim

Cesitli kaynaklardan toplanmig bilgilerin ve verilerin kullanilmasit sonucunda
gelistirilmis/iyilestirilmis bilgiye ulagmay1 saglayan isleme veri birlestirme islemi
denir. (Pohl ve ark., 1998)’de, bu genel kavram flizerinden goriintii birlestirmenin
tanimimi “Goriintii birlestirme, iki veya daha fazla farkli goriintiiniin belirli bir
algoritma kullanilarak yeni bir goriintii olusturmak {izere bir araya gelmesinden
olusan kombinasyonudur” olarak tanimlandirmigtir. Bu tanimlama sonucunda
uzaktan algilamada pan-keskinlestirme, yiksek konumsal ¢ozunurlikli PAN
goruntdlerini kullanarak, CB goruntulerinin konumsal ¢oziiniirliigiiniin iyilestirilmesi
konusuyla ilgilenmektedir. Bundan dolayr sekil 1’de gosterildigi gibi pan-
keskinlestirme, ylksek konumsal ¢ozundrlUkli gorintideki konumsal detaylarin
cikarilarak, bu detaylarin konumsal ¢oziiniirliigii diisiik olan goriintiiye eklenmesi

seklinde modellenebilir (Akoguz, 2013).

Pan-keskinlestirme islemi dort onemli asamadan olusmaktadir (Akoguz, 2013):

CB goruntusiniin PAN gorlintiiye esgakistirilmasi(co-registration)
CB goriintiisiiniin 6l¢eginin arttirilmast

PAN goruntusiinden konumsal ayrintilarin gikartilmasi

> w0 bdpoE

Cikarilan konumsal ayrintilarin CB goriintiisiine eklenmesi



Diisiik ¢oziiniirliiklii CB
gorintasi

Pan-keskinlestirme

S - | Detay

Cikarma

Yksek gbUnUrIukIu Pan
goruntusu

Sekil 1. Pan-keskinlestirme (Akoguz, 2013).

1.3.2 Pankromatik ve Cok Banth Gériintiilerin Birlestirilmesi

Gorilintli birlestirme modelinde, PAN goruntusinden alinmis konumsal bilgiler ile
6lgegi PAN boyutunda 6l¢eklenmis CB goruntisi bir agirlik katsayisi ile ¢arpilarak,
sonucunda birlestirilmis CB goriintiisii olusturulur (Akoguz, 2013).

M=M+wP (1.1)

Bu denklem*de M, pan-keskinlestirilmis CB goriintisiinii; M, 6l¢egi biyiitiillmiis CB
goriintiisiinii; P, PAN goriintiiden elde edilen konumsal detaylari; w, 6lgeklenmis CB

gorantusune eklenecek olan detay miktarin1 kontrol eden agirlik katsayisinmi
gostermektedir (Akoguz, 2013).

Yukarida gosterilmis olan bu formiil, bircok pan-keskinlestirme yonteminde
kullanilmakta olup son yillarda gelistirilmeye calisilan karmasik pan-keskinlestirme
modellerine tamamen uymamaktadir. Buna bagli olarak pan-keskinlestirme
yontemlerinin bu kadar fazla olmasi aralarinda kategorilere ayrilma ihtiyaci
olusturmustur. Pan-keskinlestirme algoritmalarinin anlagilmasi i¢in yoOntemlerin

kategorilere ayrilmas: onemlidir (Collet ve ark., 2009; Akoguz, 2013). Uzaktan



algilama toplulugunun pan-keskinlestirme yontemleri i¢in genel olarak kabul ettigi
kategoriler su sekildedir (Akoguz, 2013):

BD tabanli yontemler
CCA tabanli yontemler

Modiilasyon tabanli yontemler

M w0 D e

Hibrit yontemler

1.3.3 Pan-Keskinlestirmede Dikkat Edilmesi Gereken Hususlar

Pan-keskinlestirme yontemleri gergeklestirilirken uygulamanin basarisini etkileyen
birgcok sebep ortaya ¢ikabilmektedir. Ilk olarak ¢alismalarda kullanilan PAN ve CB
goruntdlerinin konumsal ¢oziniirliikleri arasinda fark ne kadar fazla olursa pan-
keskinlestirme islemi o derece zor olmaktadir (Yilmaz ve Gungor, 2016; Serifoglu
Yilmaz ve ark., 2020). Ustelik kullanilan PAN ve CB gorintiileri ayni sensdr
tarafindan iretilip tretilmedigi de pan-keskinlestirmenin basarisina dogrudan etki
eden hususlardan biridir. Farkli sensorlerden alinan gorintiler elektromanyetik
spektrumun farkli araliklarina duyarli olmalar1 nedeniyle bu gorintller
birlestirildiginde renk bozulmalarina sebebiyet verecektir (Serifoglu Yilmaz ve ark.,
2020). Bir diger husus ise CB ve PAN goéruntulerinin projeksiyon bilgilerinin yani
koordinat sistemlerinin ayni olmasidir. Eger bu goruntuler farkli projeksiyon
bilgilerine sahipse pan-keskinlestirme sonucunda olusan goruntideki konumsal
detaylarda kayikliklar meydana gelecektir. Dikkat edilmesi gereken bir diger
faktorde, kullanilan PAN ve CB gorintiilerinin ¢ekim tarihlerinin birbirine yakin
olmas1 ylksek pan-keskinlestirme basaris1 saglamaktadir. Cekim tarihleri arasindaki
fark fazla ise bir gorintideki konumsal detaylar diger goriintiide olmayacagi igin
pan-keskinlestirilmis goriintiide yapay renkler olusarak spektral bozulma meydana
gelecektir (Pohl ve ark., 1998; Serifoglu Yilmaz ve ark., 2020). Ayrica uygulamada
kullanilacak olan goriintiilerde ¢esitli radyometrik ya da atmosferik bozulmalar varsa
bunlarin uygulamadan 6nce giderilmesi pan-keskinlestirme performansini olumlu
yonde etkileyecektir. Bunlarin disinda pan-keskinlestirme basarisin1 etkileyen
faktorlerden biri de kullanicinin tecriibesidir. Kullanict  pan-keskinlestirme

yontemleri hakkinda ne kadar bilgiye sahip olursa bu yontemlerin avantajlari ve
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dezavantajlarma goére hangi durumlarda hangi yontemlerin kullanmasi gerektigini
bilebilir ve bu da pan-keskinlestirme performansint maksimum diizeye

ulastirabilmektedir (Serifoglu Yilmaz ve ark., 2020).

Pan-keskinlestirme  yontemleri  farkli  ¢alismalarda  farkli  performanslar
sergileyebilmektedir. Pan-keskinlestirme yoOntemlerinin farkli ¢aligsmalarda farkli
performans gdstermesinin birka¢ nedeni vardir. ik olarak, gériintii alanlarinin
Ozellikleri kullanilan pan-keskinlestirme ydnteminin performansin1  dogrudan
etkilemektedir. Bir pan-keskinlestirme yonteminin gorintilerdeki farkli renk
frekanslarina sahip arazi Ortisl ve arazi Ortlst Uzerindeki nesnelerin farkli
performans gostermesi yontemin sonucu icin Onemlidir (Yilmaz ve ark., 2021).
Ikinci olarak, kaynak goriintiilerin 6zellikleri pan-keskinlestirme performansinda
onemli bir rol oynamaktadir. Bir pan-keskinlestirme yonteminin tek sensorli ve ¢cok
sensOrlii kaynak goriintiilerde farkli performans gostermesi beklenir. Bir digeri ise
pan-keskinlestirme yontemi sonucunun kalitesini degerlendirmek ig¢in kullanilan
farkli nicel oOlgiitler farkl yargilara yol agabilir. Kalite dlgiitlerinin kendilerine has
avantajlar1 ve dezavantajlar1 oldugundan, bir kalite Olgiitii bir pan-keskinlestirme
sonucunu basarili olarak gosterebilirken, ayni sonug baska bir kalite 6l¢iitii tarafindan
diisiik kaliteli olarak degerlendirebilir. Pan-keskinlestirilmis goruntulerin kalitesini
%100 basar1 ile Olcebilecek standart bir kalite metrigi bulunmadigindan, farkl
calismalarda farkli kalite metrikleri kullanilmakta, bu da farkli pan-keskinlestirme
sonuglar1 hakkinda farkli yargilara varilmasina neden olabilmektedir (Yilmaz ve ark.,
2021).

1.4 Goriinti Simiflandirma

Goriintli siniflandirma, uzaktan algilama uygulamalar1 arasinda en ¢ok kullanilan
uygulamalardan birisidir. Uzaktan algilanmis goriintiilerin  siniflandirilmasi ile
birlikte yeryiiziindeki nesneler ile ilgili detayli bilgiler elde edilebilir. Goriintii
siniflandirmadaki amag goriintii lizerindeki her bir pikselin renk degerlerine gore bir
renge atanarak tematik gorlntiler elde edilmesidir (Glngor, 2019). Baska bir
deyisle, gorintideki her pikselin arazide ilgili oldugu 6zellik sinifina atanmasidir. Bu
islemde goriintiiye ait pikseller ve bu piksellerin gri degerleri ile yapilan istatistiksel

hesaplamalar esas alinir. Bu gri degerlere bagli olarak, cesitli siiflandirma
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yontemleri kullanilarak piksel siniflart belirlenir (Ayhan ve ark., 2003; Yilmaz,
2012).

Goriintii siniflandirmada soruna yaklasim ve ¢oziim, baslangi¢ta mevcut olan veri ve
bilgilerin  tlrine ve miktarma baglidir. Siniflandirma i¢in  hangi bant
kombinasyonlarmin kullanilacagini  belirlemek, ¢alisma alanindaki CB veri
alanlarmin korelasyonunun incelenmesini gerektirir. Bunu yapmak igin bir
korelasyon matrisi olusturarak Korelasyon katsayilarina bakilmali ve smiflandirma
icin minimum korelasyona sahip bandin kullanilmasi gerekmektedir. Korelasyon
matrisi, farkli degiskenler ve ozellikler arasindaki iliskiyi 6l¢cen bir matris olup
korelasyon katsayisi1 da bu iliskiyi nicel olarak ifade eden bir degerdir. Bu deger

genellikle -1 ile 1 arasinda degismektedir (Ayhan ve ark., 2003; Yilmaz, 2012).

Goruntd simiflandirma uygulamasi genel itibariyle asagida gosterilen adimlardan
olusmaktadir (Kansu, 2006; Yilmaz, 2012);

1. Ilk olarak siniflandirma projesi tasarlanir. Smiflandirma uygulamasinda
kullanilacak olan siniflarin ka¢ adet olmasi gerektigine ve bu siiflarin ne olduguna
karar verilir. Bu siniflar yesil alanlar, yol, su, bina veya kent alanlar1 olabilir ve bu
smiflar projeye bagli olarak ¢esitlendirilebilir. Tabi en basta yapilmasi gereken,

smiflandirma uygulamasinda kullanilacak olan verileri elde etmektir.

2. Arazide bulunan her bir sinifi temsil edecek sekilde imzalar (signature)
toplanir ya da yazilimlarda kiimeleme yapilir. Imzalar toplanirsa, segilen imzanin
tanimlanan sinifla eslesmesi gerekir. Gereginden fazla imza kullanilmamasina dikkat

edilmelidir.

3. Siiflandirmada kullanilan ¢esitli yontemler i¢inden projeye en uygun

algoritma tercih edilerek siniflandirma islemi yapilir.

4, Siiflandirma isleminden sonra ihtiyaca bagli olarak, sonu¢ goruntisine

geometrik diizeltme yapilarak gorunttiye koordinat eklenir.

o. Sonu¢ olarak siniflandirma isleminin dogruluk analizleri (accuracy
assessment) yapilir ve siiflandirma sonuglar1 arazi ile karsilagtirilarak siniflandirma

dogrulugu degerlendirilir.
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Gorlintii  siniflandirma  bircok uygulama alanlarinda kullanilmaktadir. Bunlar
arasinda kent planlarinin iiretimi, deniz veya akarsu kirliligi tespiti, arazi ortlsu veya
arazi kullanim haritalarinin Uretimi, kacak yapilarin tespiti, hastalik teshisi,
goruntilerden detay ¢ikarimi, goriintillerde degisim analizi vb. gibi 6rnekler
verilebilir (Gungor, 2019). Sekil 2’ de 6rnek bir WV2 uydu gorunttsi ve gorintinin

siiflandirilmasi ile elde edilmis tematik goriintii gosterilmistir (Glngor, 2019).

- Yesil alan
I Deniz
M Toprak
M Golge
M Bina

™ Yol

Sekil 2. Ornek uydu gériintiisi (solda) ve siiflandirilmis gériintii (sagda) (Gungor,
2019).

Literatirde c¢ok sayida gOrinti smiflandirma algoritmasi  gelistirilmistir.
Siniflandirma algoritmalart genellikle iki baslik altinda toplanir. Bunlar kontrolsuz
(unsupervised) ve kontrollii (supervised) goriintii siniflandirma seklindedir (Liu ve
ark., 2009; Gungdr, 2019). Bu tez kapsaminda Kkontrolli siiflandirma

yaklasimlarindan faydalanilmistir.

1.5 Kontrollii Siniflandirma

Kontrollii siniflandirma kullanicinin kontroliinde ve gorintl verilerine dayali olarak
gerceklestirilir. Bu veriler birgok sekilde elde edilebilir; hava fotograflar1 analiz
edilerek, arazi ¢alismalar1 yapilarak ya da siniflandirma yapilacak konu ile ilgili
mevcut haritalardan ulasilabilmektedir (Mather, 1987; Cdlkesen, 2009). Kontrollii
siiflandirmada gorintlnln ka¢ sinifa ayrilacagi ve bu smiflarin ne olacagi 6nceden
belirlenir (URL-1; Colkesen, 2009). Kontrolli siniflandirma, piksel degerlerini
igeren bir 6zellik dosyasi olusturmak i¢in ¢alisma alanindaki yeryiizii 6zelliklerini
tanimlayan yeteri sayidaki ornekleme alanlarimi kullanir. Kontrol alani tarafindan

orneklenen oOzellik dosyas1 gorintli verilerine uygulanarak hesaplanan olasilik
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degerine gore her piksel benzer siniflara atanir (Colkesen, 2009). Literatiirde
kullanilan birgok kontrollii smiflandirma yontemleri vardir. Destek Vektor
Makineleri (DVM), Mahalanobis Mesafesi, En Yakin Mesafe, Paralelkenar,
Maksimum Benzerlik ve Yapay Sinir Aglar1 bunlardan bazilaridir (Gingor, 2019).
Kontrollii siniflandirma sekil 3’te gosterilmektedir (Y1lmaz, 2020).

Sekil 3. Kontrollii siniflandirma (Y1ilmaz, 2020).

1.6 Derin Ogrenme

1.6.1 Derin Ogrenmenin Tanim

DO, MO’niin bir alt kiimesi olmakla beraber makine 6grenmesi de yapay zekanin bir
alt kimesidir (Sekil 4). MO istenen bir problem icin kural setlerini kullanarak
¢oziime ulagmaktadir. Yani verilen verilere ve kurallara gore islem yapar. DO ise bir
problem icin verilen modellere gére ornekleri degerlendirerek probleme ¢6zim
getirmesini saglar. Geleneksel MO ile DO metotlarin1 ayiran en temel dzellik, insan
yardimi olmadan ses, goriintii veya metin veri setlerinden otomatik bir sekilde
temsillerini 6grenebilmesidir. Bu sayede karmasik yapay zekd problemlerini
¢6zmede DO mimarisi biiyiik imkan saglamaktadir. DO mimarileri ham verilerden
Ozellik 6grenmenin yaninda, veri sayist arttikca ongoérme dogrulugu da artmaktadir.
Bilgisayarlarin Graphics Processing Unit (GPU) donanimlarinin hizinin artmasi derin

O0grenme konusunun bu kadar yaygin kullanilmasinin baslica sebebidir (Yilmaz,
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2020). DO, verileri islerken ve karar vermede kullanilmak {izere kaliplar
olustururken calisan insan beynini taklit etmektedir. DO, li¢ veya daha fazla katmana
sahip bir sinir agindan olugmaktadir. Ek gizli katmanlara sahip sinir aglarinin
kullanilmasi, yaklagik tahminler yapabilen bir katmanli sinir aglarmma kiyasla
dogruluk agisindan daha iyi sonuclar vermektedir. DO, iizerinde ¢alismak icin biiyiik
miktarda veriye ihtiya¢ duyar ve ayrica karmasik yapisi nedeniyle bu verileri iglemek
icin ¢ok gii¢lii donanimlara ihtiya¢ duymaktadir (Mutlu, 2022). Kisacas1 DO’niin
amaci insan beynine benzer bir yapt modelleyerek karar verme ve Ogrenme
islemlerini en yiiksek dogrulukla gergeklestirebilmektir (Deng ve ark., 2014; Unlg,
2019).

YAPAY ZEKA

MAKINA
OGRENMESI

DERIN
OGRENME

Sekil 4. Derin 6grenme, makine dgrenmesi ve yapay zeka arasindaki iligki (Yilmaz,
2020).

1.6.2 Yapay Sinir Aglarn

1.6.2.1 Yapay Sinir Aglar1 ve Genel Ozellikleri

Biyolojik 6grenme mekanizmalarini simiile ederek olusturulan yapay sinir aglari,
popiler bir MO teknigidir. Bu sistemler, uyum saglayabilen ve dgrenebilen karmasik
aglar1 olusturur. Noron olarak adlandirilan hiicreler insan sinir sistemini olusturur.
Bu noronlar birbirine aksonlar ve dendritlerle baglidir ve bu baglant1 bolgelerine
sinaps ad1 verilir. Biyolojik noronlarda girdi dendritler, ¢ikt1 ise aksonlar tarafindan
saglanir (Sekil 5) (Yilmaz, 2020). Sinaptik baglantilarin giici genellikle dis
uyaranlara bagli olarak degismektedir. Canli organizmalarda &grenmenin nasil
gerceklestigini bu degisim gostermektedir (Aggarwal, 2018; Yilmaz, 2020).

Hesaplama birimleri agirliklar araciligiyla birbirine baghdir. Agirliklar, biyolojik
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sinir aglarinda sinaptik baglantilarin giicii ile ayn1 rolu oynar. (Yilmaz, 2020).

Sinaps
boslugu

\—Y—}

Sinaps
Sekil 5. Biyolojik sinir hiicresi (Yilmaz, 2020).

Bir sinir agindaki noronlar i¢in her girdi, o birim {izerinde hesaplanan islevi etkileyen
bir agirlikla dlgeklenir (Sekil 6) (Yilmaz, 2020). Yapay sinir aglari; girdi katmani,
gizli katmanlar ve ¢ikt1 katmanlarindan olugmaktadir (Buduma, 2016; Yilmaz, 2020).
Gizli katmanin iki 6nemli dzelligi vardir. Ilk olarak, gizli katmanlar yalnmzca diger
gizli katmanlardan veya giris katmanlarindan veri alir. Ikincisi, gizli katmanlar
yalnizca ¢ikti katmanina veya diger gizli katmanlara veri saglar. Gizli katmanlar,
sinir aginin girdiyi anlamasina yardimci olur ve ¢ikti olustururlar. Bilim insanlari,
sinir ag kaliplarin1 6grenmelerinde yardimci olmak icin yanlilik (bias) eklerler
(Mukhopadhyay ve Mukhopadhyay, 2018; Yilmaz, 2020).

Girdiler
Agirhiklar
Agirhiklarin Aktivasyon
Wy Toplami Fonksiyonu

>—CF

+
Wy Bias

ws

Wy

Sekil 6. Yapay sinir hiicresi (Yilmaz, 2020).

Yapay sinir aglart bir¢cok temel 6zellige sahiptir. Bu nedenle, tahmin amagli birgok
karmagik uygulamada ve veri analizinin bir¢ok alaninda kullanilir. Bu 6zelliklerden

bazilar1 sunlardir: Uygulanabilirlik, dogrusal olmama, genellestirilebilirlik, fazla
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miktarda degisken ve parametre kullanabilmesi, 6grenebilmesidir (Oztiirk ve Sahin,
2018; Yilmaz, 2020). Yapay sinir aglar lineer fonksiyonlar igermediginden bircok
alanda kullanilabilir. Dolayisiyla yapay sinir aglarinin bu uygulamalarin
gergeklestirilme siirecinde bir¢ok avantaji ve dezavantaji bulunmaktadir (Yazici ve
ark., 2007; Yilmaz, 2020). Bunlar modelin analizi i¢in bilinmesi gereken ve modeli
etkileyen 6nemli faktorlerdir. Bu faktorler tablo 1°de gosterilmektedir (Mijwel, 2018;
Yilmaz, 2020).

Tablo 1. Yapay sinir aglarin temel avantajlar1 ve dezavantajlari (Yi1lmaz, 2020).

Avantajlar Dezavantajlar
Daha 6nce gormedigi drneklem Modelin egitim siiresinin
hakkinda bilgi iiretebilir bilinmemesidir

Girdi verisinin sinir aginin
Bilgiler olusturulan agda saklanabilir | anlayacag bir sekilde
dizenlenmesi gerekir

Kendi kendine 6grenebilir Model dretilirken belirli kurallar
yoktur
Hatalar tolere edebilir Giiglii donanim gerektirir

Paralel islem yapabilme kapasitesine -
sahiptir
Sinir ag1 genellestirilebilir -

1.6.2.2 Tek Katmanh Algilayicilar

Giris katmani, hesaplama katmani ve ¢ikis katmani, tek katmanli bir sinir ag1 yapisini
olusturur. Bu yapida girdi degerleri belirlenen agirliklarla garpilir, genel bir toplama
islemi yapilir ve c¢ikti katmanina gonderilir. Yapay sinir aginin olusturdugu
matematiksel islem formuli Denklem 1.2°de verilmistir. Bu denklemde w ile
gosterilen agirlik degerleri ile x olarak gosterilen girdi 6zniteliklerine ¢arpma islemi
uygulanir ve hesaplanan deger denklemde b ile ifade edilen yanlilik (bias) degeri ile
toplanir. Aktivasyon fonksiyonu ile sonug iglendikten sonra elde edilen deger sifirdan

biylk ise 1, degil ise 0 sonucunu iiretir (Murat, 2021).
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1, w.x+b > 0ise

0, degilse (1.2)

f(x) = {

Sekil 7°de tek katmanli bir yapay sinir ag1 gosterilmektedir. Denklem 1.2°de
gosterilen formile uygun olarak x1, x2,....xm seklinde gosterilen her girdi degeri wi,
W2, ..., Wm seklinde ifade edilen agirlik degerleriyle isleme tabi tutulmakta ve bir ¢ikti
degeri Uretmektedir (Murat, 2021).

Input 1
X‘l \.\\
\\ W1
\\
Input 2 _ \\
X2 ~_ _Wo e
\‘_‘\\ \\
\""-n.,\_ \\
Input 3 w TN
X3 - g — y -Output
C _,/"’
,//‘
///,
//V\'[m
Input m i
pu i ¥

Sekil 7. Tek katmanl yapay sinir ag1 yapis1 (URL-2; Murat, 2021).

1.6.2.3 Cok Katmanh Algilayicilar

Tek katmanl yapay sinir aglar1 gelistirilerek daha karmasik ve derin ag problemlerini
¢ozmek i¢in ¢ok katmanli algilayicilar gelistirilmistir. Bunlar, girdi ve ¢ikti
katmanlar1 arasinda gizli katmanlara sahip sinir aglaridir. Gizli katmanlardaki
ndronlarmin gorevi, giris degerleri yani Oznitelikler ile agirlik degerleri garpilarak
elde edilen formdlleri aktivasyon fonksiyonuna tabi tutarak sonraki katman icin girdi
degeri olarak olusmasini saglamaktir. Cok katmanli yapay sinir aglarinin yapisi sekil
8'de (Murat, 2021) gosterilmistir. Birden ¢ok katman kullanilarak daha derin aglar
olusturulur ve tek katmanli yapay sinir aglarinda gerceklestirilen islem adimlari
arttirilir. Giris katmanindaki her girdi degeri, ilk gizli katmandaki tiim ndronlar
tarafindan islenir. Cok katmanli bir sinir aginda ne kadar ¢ok gizli katman varsa, bu

islem o kadar sik tekrarlanir. Giris degerlerine uygun olarak ¢ikti katmaninda ¢ikti
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degerleri iretilir (Murat, 2021).

</ A

Val oA

NOYHIOS
A

D4

(]

/ :"}
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Girdi Gizli Gizli Gizli Cikt

Katmani Katman Katman Katman Katman

‘Glrls Degerleri |
]

‘ 1194eg8aq mpj‘

Sekil 8. Cok katmanli yapay sinir ag1 yapisi1 (Murat, 2021).

1.6.2.4 Tleri Yonde Yayilim

Ileri beslemeli bir yapay sinir aginda néronlar cogunlukla katmanlar halinde
gruplandirilir ve bilgiler, giris katmanindan ¢ikis katmanina tek yonlii baglantilar
yoluyla iletilmektedir. Yani, agin geriye dogru dongisi olmayan tek yonli
baglantilar1 vardir. Bu yapisiyla ileri beslemeli aglar statik bir islevi yerine getirir
(Alaloul ve Qureshi, 2020; Yildirim, 2022). Noronlar bir katmandan bir sonraki
katmana baglant1 kurarken, ayni katman i¢inde baglantilar1 yoktur. Bu agda, bir
katmandan elde edilen c¢iktilar bir sonraki katmana girdi olarak verilir. Girig
katmaninda herhangi bir bilgi isleme yoktur ve bilgi gizli katmana iletilir. Gizli
katmandaki ndronlar, baglanti agirliklarinin etkisiyle giris katmanindaki néronlardan
gelen bilgileri alir ve islenmis halde ¢ikis katmanina gonderir. Benzer sekilde ¢ikti
katmaninda da bilgiler islenerek agin ¢iktis1 belirlenir (Sekil 10 (a)) (Pekel ve Soner,
2017; Yildirim, 2022) (Yildirim, 2022).

1.6.2.5 Maliyet Fonksiyonu

Egitim siirecinin temel amaci, egitim veri kiimesindeki gercek deger ile modelin
ongordigi deger arasindaki farki en aza indiren bir dizi parametre bulmaktir. Kayip

fonksiyonlar1, belirli bir sinir aginin egitimi sonucunda bulunan degerin gercek
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degere ne kadar yakin oldugunu olger. Ciktinin ger¢ek verilerden sapmasini
belirlemek igin bir kayip fonksiyonu kullanilir. Hatalarin daha sonra tiim veri kiimesi
boyunca ortalamasi alinir, toplanir ve sinir aginin idealine ne kadar yakin oldugunu
gosteren tek bir say1 elde edilir. Kayip fonksiyonlari, sinir aglarinin egitimini bir
optimizasyon problemi olarak yeniden sekillendirmesine yardimci olur (Patterson ve
Gibson, 2017; Erdem, 2023). Bu c¢alismada L1 ve L2 kayip fonksiyonu
kullanilmistir. Mutlak hata kaybi olarak bilinen L1, tahmin ile gergek arasindaki
mutlak farki temsil eder. L2 ise tahmin ile ger¢ek arasindaki kare farkidir ve kare
hata kaybi1 olarak adlandirilir (URL-7).

1.6.2.6 Optimizasyon ve En Iyileme

Egitim sirasinda olas1 hatalar1 en aza indirmek i¢in optimizasyon ve en iyileme
yontemi adi verilen bir gradyan inis (gradient descent-GI) yontemi kullanir.
Optimizasyon siireci, 6grenme hiziyla birlikte adim adim ilerleyen bir siirectir
(Seyyarer ve ark., 2020; Murat, 2021). ileri yayilim asamasi sirasinda agirlik
parametresi secim yontemlerinden biri rastgele agirlik degeri segme yontemidir. Bu
secilen degerin kayip fonksiyonunda olusturulan sonuca gore zincirleme tirev yolu
ile giincellenmesi beklenmektedir. Agirlik degerlerinin belirlenmesinin ilk adimi, GI
algoritmanin ilk adimimi temsil eder. Sekil 9’da rastgele belirlenmis ilk agirlik
degerleri sonrasi geri yayilim sonucunda maliyet fonksiyonuna gore belirlenen
agirhik degerinin giincellenmesini ve negatif yonde azalan bir GI’yi gostermektedir.
GI’nin amaci1 en uygun agirlik degerini bularak minimum egim noktasina ulasmaktir.
Normal bir Gi algoritmasinda her adimda minimum noktasina biraz daha
yaklasilmas1 beklenmektedir (URL-3; Murat, 2021). Gi algoritmas1 maliyet islevini
hesaplamak icin egitim veri kiimesindeki tiim 6rnekleri kullanir. Egitim seti ne kadar
biiyiik olursa, algoritma agirliklar1 o kadar yavas giinceller ve egitim o kadar uzun
siirer. Bu maliyetten kaginmak igin, veri kiimesindeki tiim ornekler yerine belirli
sayida Ornek kullanan olasiliksal egim inisi (stochastic gradient descent-SGD)

algoritmas1 onerilmistir (Raschka, 2022; Murat, 2021).

18
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Agirlik Degeri
Sekil 9. GI’nin gosterimi (Seyyarer ve ark., 2020; Murat, 2021).

SGD (America ve Nj, 2010; Ozdemir ve ark., 2021) algoritmas1, GI algoritmasinin
bir ¢esididir. Diisiik 6grenme hizlarinda, normal Gi ile ayn1 guici Uretir. Hata
tahminlerini azaltmak i¢in sik sik parametre degerlerinde kiigiik ayarlamalar yapar.
Bu yontem, biitiin veri yerine pargali egitim veri gruplar {izerinde gradyani
hesaplayan ve parametre degerlerini glincelleyen GI’nin olasiliksal bir versiyonu
olarak diisiiniilebilir. GI, biiyiik veri kiimeleri i¢in uygun degildir ve yavastir. Clnkii
tahminler her yinelemede tiim egitim verileri i¢cin hesaplanir. SGD'nin baslica
avantajlart verimlilik ve uygulama kolayligidir. Bir diger yontem ise olasiliksal hedef
fonksiyonlarmin optimize edilmesi sirecinde birinci dereceden gradyan kullanan
Adam algoritmas1 (Kingma ve Ba, 2015; Ozdemir ve ark., 2021), diisiik dereceli ve
uyarlanabilir tahminlere dayali olarak sunulmustur. Bu yontemin uygulanmasi
kolaydir ve hesaplama agisindan verimlidir. Bellek gereksinimleri ¢ok diistiktiir.
Gradyanlarin diyagonal olarak yeniden Ol¢eklendirilmesiyle degismez. Veri veya
parametre iceren buyik olcekli problemler icin ¢ok uygundur (Ozdemir ve ark.,
2021).

1.6.2.7 Geri Yonde Yayihm

Ileri beslemeli aglarin aksine, geri beslemeli aglarda bilgi hem ileriye hem de geriye
dogru iletilmektedir. Yani iki yonlii bir bilgi akis1 s6z konusudur. Bu 6zelligi ile bu
aglar ileri beslemeli aglardan farkli olarak dinamik bir hafiza yapisina sahiptir. Geri
yonde yayilimda, ¢ikti katmanindaki veya gizli katmanlardaki néronlarin ¢iktilari,
girdi katmanina, onceki gizli katmanlara, kendi katmanindaki herhangi bir nérona

veya noronun kendisine girdi olarak verilebilir (Sekil 10 (b)) (Pekel ve Soner, 2017,
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Yildirim, 2022). Yani, bu aglarda belirli bir andaki ¢iktilar, mevcut girdi degerlerinin
yani sira onceki girdi ve ¢ikt1 degerlerini de yansitir (Pham ve ark., 2007; Yildirim,
2022). Bu yapisindan dolay1 geri beslemeli aglar dogrusal olmayan bir yapiya
sahiptir. Bu aglara geri besleme 6zelligi kazandiran baglantilarin tliriine gore farkl
davranig ve yapida geri beslemeli aglar elde edilebilmektedir. Geriye dogru
hesaplama mantiginda agmn {rettigi ¢ikis degeri, agin beklenen ¢ikiglart ile
karsilastirilir ve aradaki fark belirlenir. Bu fark bir hata olarak kabul edilmektedir.
Hatanin agin agirlik degerlerine dagitilmasi ile bir sonraki iterasyonda hatanin

azaltilmasit hedeflenmektedir (Yildirim, 2022).

~ e

—
Input Hidden Output Input Hidden Hidden Output
Layer Layer Layer Layer Layer Layer Layer

(a) (b)

Sekil 10. (a) Ileri beslemeli ag, (b) Geri beslemeli ag (Pekel ve Soner, 2017;
Yildirim, 2022).

1.6.2.8 Dropout-DropConnect

Makine 6grenimi tabanli uygulamalarda, en yaygin gorevlerden biri egitim verilerine
bir model uydurmaktir. Bu gérev 6nemlidir, ¢linkii tahmin mekanizmamizin basari
orani biiyiik Olglide bu siirecle ilgilidir. Ancak, model asir1 karmasiksa veya
probleme uygun degilse, asir1 uyum (overfitting) ortaya cikabilir. Asir1 uyum
saglayan bir modelin tahmin performansi genellikle diisiik olacaktir. Ayrica, model

egitim verilerini 6grenmek yerine ezberlemeye baslarsa, asirt uyum kag¢inilmazdir

(Ulu, 2016).

20



Sekil 11. Sol: Dropout, sag: DropConnect (van Doorn, 2014; Ulu, 2016).

Dropout, asir1 uyumu Onlemek icin kullanilan yontemlerden biridir. Her egitim
durumu i¢in ndronlar bir kisminin rastgele ¢ikarilmasiyla calisir. Boylece, egitim
asamasinda bu islemle ag boyutu azaltilir. Bu, néronlar1 daha uyarlanabilir ve sinir
aginin mevcut mimarisiyle daha az kisitli hale getirir. Aglarda bu islemi kullanmak
bize daha genel sonuclar verir. DropConnect de dropout'a benzer bir islevsellik
saglar: ozellik dedektorlerinin yarisini rastgele ¢ikarmak yerine agirliklar rastgele

cikarir. Agirliklar sifira ayarlanarak atlanir (Ulu, 2016).

Sekil 11°de, seklin sol tarafi dropout prosediiriinii temsil etmektedir. Kirmizi noktali
daire ile gosterilen rastgele segilmis noron atlanir. Seklin sag tarafinda ise
dropconnect fonksiyonu gorilmektedir. Bu kez, rastgele segilen agirliklar islenir.

Bunlar asirt uyumu 6nlemek igin ¢ok énemli islevlerdir (Ulu, 2016).

1.6.2.9 Aktivasyon Fonksiyonlari

Yapay sinir agiin gergeklestirdigi islemler sonucunda elde edilen degerlerin anlaml
bir aralikta olmasi gerekmektedir. Literatlirde, giris degerleri ile ¢arpilan agirlik
degerleri genellikle baslangigta rastgele degerler olarak belirlenir. Ileri ve geri
yayilim, sistem i¢in hangi noronlarin daha énemli oldugunu belirlemek i¢in agirlik
degerlerini giinceller. Ancak bu matematiksel islemin anlamli olabilmesi i¢in belirli
bir aralikta olmas1 gerekir. Yani ¢ikt1 olarak gereksiz yere biiyiik veya c¢ok kiiclik
degerler kullanmak hatali sonuglar doguracaktir. Dolayisiyla aktivasyon fonksiyonu

bu degerleri belirli bir aralikta tutar. (Murat, 2021).

Bir yapay sinir aginin aktivasyon fonksiyonunun asil gorevi, elde edilen ¢ikis

degerlerinin lineer olmasini engellemektir. Burada kullanilmis olan sinir ag1 yapisina
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gore olusturulmus ¢ikt1 degerleri sadece siniflandirma yapmak i¢in degil daha derin
yapilar igeren dogrusal olmayan degerler iretecektir (Murat, 2021). Sekil 12’de
koordinat sistemi Uzerinde aktivasyon fonksiyonlarinin araliklarin1 gdstermektedir
(Murat, 2021).

= Sigmaoid
25 Tanh
- RellU
20 1 —— Leaky Rell)
Swvish

-3 -2 =1 0 1 2 3
Sekil 12. Aktivasyon fonksiyonlar1 (Murat, 2021).

1.6.3 Derin Ogrenmede Kullanilan Kiitiiphaneler

Yazilimcilar tarafindan iretilmis igerisinde Onceden hazirlanmig kiitiiphaneleri
barindiran ve onlar1 degistirmeye veya gelistirmeye izin veren yapilara kiitiiphane
(framework) denir. DO’de birgok kiitiiphane kullanilmaktadir. Bdylece benzer isleri
yapmak i¢in olusturulan yapilar bir kiitiiphane i¢ine gomiilii hale getirilir. Bagka bir
kullanici tarafindan bu kiitiiphane kullanilarak yap1 gekilir ve yapilacak c¢alismalar
icin kulanilabilir. Kullanilan amaca ve yazilim diline gore kiitiiphaneler
cesitlendirilebilir. DO’de kullanilan kiitiiphaneler uygulama kalitesine veya
destekledikleri algoritmaya gore farklilik gosterebilir. Literatiirde bircok DO
kiitiphanesi bulunmaktadir. Bunlar CNTK, Caffe, TensorFlow, Theano ve
PyTourch’dur ve bunlarin her biri farkli performans ve Ozelliklere sahiptir. Bu
kiitiphaneler, DO algoritmalarmin uygulanmasini optimize etmek igin cesitli
teknikler kullanir (Shatnawi ve ark., 2018; Yilmaz, 2020). DO kiitiphaneleri,
Google, Facebook ve Microsoft gibi diinya capindaki sirketler tarafindan
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gelistirilmistir (Nguyen ve ark., 2020; Yilmaz, 2020). Derin 6grenmede kullanilan

kiitliphaneler asagida siralanmaistir.

1. TensorFlow, Google Brain Team tarafindan olusturulan tiim sayisal
hesaplamalar icin tek bir veri akisi kullanan ag¢ik kaynakli bir kitapliktir. TensorFlow,
esnek mimarisi ile bir¢ok sinir ag1 modelinde kullanilmaktadir. Kiitiiphane Python,

C++ ve Java gibi programlama dillerini kullanir (URL-4; Yilmaz, 2020).

2. PyTorch, GPU hizlandirmali bir DO kitapligidir. Facebook Al tarafindan
2016 yilinda gelistirilmistir. PyTorch, Python, C ve CUDA'da yazilmistir. Bu
kitaplik, karmasik DO modelleri olusturmay1 kolaylastirir. Bu kitiiphane (icretsiz
olarak saglanmaktadir. Twitter, Facebook, NVIDIA ve bunun gibi ¢ogu kurulus
tarafindan desteklenir (Nguyen ve ark., 2020; Yilmaz, 2020).

3. Keras, Python’da gelistirilmis agik kaynak koddur. TensorFlow, CNTK
veya Theano iizerinde calisabilen {ist diizey bir yapay sinir aglarmin programlama
ara yiiziidiir. Kisa bir siirede gecikme yasamadan aragtirma yapmak i¢in kullanilir.

Tekrarlayan ve evrisimsel sinir aglar1 tizerinde ¢alismaktadir (URL-5; Yilmaz, 2020).

4, Caffe, BAIR (Berkeley Artificial Intelliegence Research) tarafindan
olusturulmus bir DO kitapligidir. DO modelleri Caffe’de katman katman tanimlanir.
Her bir katman modelin 6zu ve temel hesaplama birimi olarak kabul edilir. Bu
katmanlar verinin normalizasyonunu saglar. Bu katmanlarin 6zellestirilmesi
Python’da az desteklense de C++ CUDA’da yeni katmanlar yazilabilir (Nguyen ve
ark., 2020; Yilmaz, 2020).

5. CNTK (Microsoft Cognitive Toolkit) Microsoft Research tarafindan
gelistirilen agik kaynakli bir DO kiitiiphanesidir. Evrisimsel, tekrarlayan sinir ag1 gibi
bir¢ok sinir aginin egitiminde ve ¢oklu GPU ve sunucular i¢inde kullanilmaktadir.
CNTK, gradyan inis ve geriye hata yayma prensibi ile ¢alismaktadir. Ayrica bu
kiitiphane, Python, C# ve C++ programlama dilinde kullanilmaktadir (URL-6;
Yilmaz, 2020).

6. Theano, Montreal Universitesi'nde gelistirilen bir kiitiiphanedir. Theano,

cok boyutlu dizileri igeren matematiksel ifadeleri (Numpy kitapligini kullanarak)
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tanimlamak, optimize etmek ve degerlendirmek i¢in kullanilabilen bir Python
kitapligidir. Bu kitaplik, C++ makine 6grenimi dilini kullanir (Shatnawi ve ark.,
2018; Yilmaz, 2020).

1.6.4 Pan-Keskinlestirmede Derin Ogrenme

Uydu goruntuleri cok sayida karmagsik veri icerebilmektedir ve bu verileri
uygulamalarda kullanmak igin DO yéntemleri yaygin olarak kullanilmaktadir (Zhang
ve ark., 2016; Yilmaz, 2020). Uydu goéruntaleri icin pan-keskinlestirme islemi
onemlidir ve bu da DO tabanli pan-keskinlestirme ydntemlerini énemli kilmaktadur.
Pan-keskinlestirme i¢in kullanilan DO yoéntemlerinde, derin sinir aglar1 araciligiyla
girdi gorlintii  parcalariin  hiyerarsik  Ozelliklerinden yararlanilarak  pan-
keskinlestirme gergeklestirilmektedir (Xing ve ark., 2018). Bu ama¢ dogrultusunda,
DO yo6ntemlerinden faydalanan ilk yaklasim pan-keskinlestirme problemini bir Siiper
Coziniirliik (Super Resolution) problemi olarak ele almis ve pan-keskinlestirmeyi
gerceklestirmek igin basit bir ti¢ katmanlit CNN mimarisi kullanmistir (Masi ve ark.,
2016; Yilmaz ve ark., 2021). (Masi ve ark., 2016) tarafindan gelistirilen DO tabanli
pan-keskinlestirme yontemi ilk asama olarak girdi CB goriintiiniin ¢oziiniirliiglini
girdi PAN goriintiiniin ¢oziiniirligiine ¢ikartir. Cozliniirligi arttirilan bantlar girdi
PAN goriintii ile birlestirilir. Bu birlestirilmis goriintii evrisimsel sinir aginin girdi
katmanini olusturmaktadir. Ag 6nceden belirlenen iterasyon sayisindaki egitim siireci
boyunca evrisim siizgecinin (filtre) ve kurulan modelin parametrelerini 6grenmeye
calismaktadir. Agin egitimi (Wald ve ark., 1997) tarafindan 6nerilen protokole gore
gerceklestirilir. Bu protokole gore pan-keskinlestirilmis goriintiiniin ¢oziiniirligi
girdi CB goriintiiniin ¢oziiniirligiine kotilestirildiginde elde edilen goriintii, girdi CB

goriintii ile ayn1 olmalidir (Yilmaz ve ark., 2021).

1.6.5 Evrisimsel Sinir Aglar

CNN, yapay sinir aglar1 icerisinde en yaygin kullanilan ve 6nemli yapilardan biridir.
Bir CNN, temel olarak geleneksel bir sinir ag1 gibi c¢alisir. CNN'deki yapay bir
ndron, girdi verilerini alir, agirliklar ile vektorel carpimlar yapar ve bunu dogrusal
olmayan bir aktivasyon fonksiyonu araciligiyla bir sonraki katmana gonderir. Son

katmanda da tipki klasik yapay sinir aglarndaki gibi ¢ikt1 verisi igin bir tahmin
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yapilir. CNN’leri klasik modellerden ayiran en biiyiik fark ana katmanlarinin tam
bagl katman yerine evrisimsel katman olmasidir. Evrisim iglemi dogasi geregi
verideki detaylarin ayirt edilmesini sagladigindan CNN’lerdeki kullanimlari ile
onemli basarilar elde edilmistir., CNN mimarilerinde genellikle ilk katmanlarda
evrisim katmanlari, son katmanlarda tam bagli katmanlar bulunur. Bunun sebebi,
birinci katmanin evrisim islemi ile 6znitelik ¢ikarimi yapmasi, son katmanin ise
verileri stniflandirmaya uygun bir boyuta getirmesidir (Severoglu, 2021). Sekil 13’te
CNN'nin temel yapis1 gosterilmektedir (CNN, 2019; Simsek, 2019).

fc 3 fc_4

Fully-Connected Fully-Connected
Neural Metwork Meural Network
Conv_1 Comv_2 RelU activation
Comvolution Comvalution A /—'*'ﬁ
|5 x5} kernel Max-Pooli (5 x 5) kernel Max-
2 Ll b anlell] Mg g M‘l I:wﬂ:h
volid padding {2x2) valid padding (2x2) 'l dropout]
® @0
@ 01
@ @:
INPUT nl channels nl channels n2 channels n2 channels . g
[28x28x1] {24 %24 % n1) (12x12 xnl) (6 % & xn2) [#x4xn2] ‘ OUTPUT
n3 units

Sekil 13. CNN'nin temel yapisi (CNN, 2019; Simsek, 2019).

CNN’lerin ozellikle iki boyutlu goriintii verileri tizerindeki basarisi birgok kez
kanitlanmstir. Tlk kez (LeCun ve ark., 1998)’de 5 katmanli bir CNN kullanarak el
yazist ile yazilmig, rakamlart dogru siniflandirmaya caligmistir. Daha sonra
IMAGENET yarismasinda (Krizhevsky ve ark., 2017)’de  ALEXNET adim
verdikleri 8 katmanli bir CNN modeli gelistirmistir. ALEXNET, IMAGENET veri
kiimesi Uzerindeki performansiyla en yakin rakibinden %10 daha az hatayla
smiflandirma tahminleri yapmistir. ALEXNET’in bu basarist dikkatleri CNN’ler
tizerinde toplamistir. Bir sonraki yi1l yine IMAGENET yarigmasi igin (Zeiler ve ark.,
2014)’de ZFNET adm verdikleri modelde ALEXNET’in hiperparametrelerini
degistirip evrisimsel katmanlari genisleterek sonuclari iyilestirmistir (Severoglu,
2021). ALEXNET’te her filtrenin ne tiir 6znitelikler 6grendigi, ZFNET te ise her

katmandan sonra olusan 6znitelik haritalar: gorsellestirilerek CNN’lerin 0znitelikleri
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bulmadaki basarisina vurgu yapilmigtir. Daha sonraki yillarda GOOGLENET
(Szegedy ve ark., 2015; Severoglu, 2021), VGGNET (Simonyan ve ark., 2014;
Severoglu, 2021) ve RESNET (He ve ark., 2016; Severoglu, 2021) mimarileri ile

-----

gosterilmistir (Severoglu, 2021).

1.6.5.1 Evrisim Katmam

Evrisim katmani, CNN'in ana katmanidir. Bu katman bir dizi 6grenilebilir filtreden
(kernel) olusur. Her filtre, ileri gegis sirasinda evrisim igleminden sorumludur. Bu
islemden sonra, evrisim katmani boyutuna ve boyutlarina bagh olarak gesitli 6zellik
haritalar1 tiretir. Bu haritalar katmanda saklanir ve kendi filtresine aittir. Ag,
girdideki bazi konumsal konularda belirli bir tiir 6zellik gordiigiinde filtreleri
otomatik olarak &grenir. Giris goriintlislinlin sol iist kdsesinden baslayarak filtreyi
sirayla uygulamak, bir evrisim islemini olusturur. (Murat, 2021). Sekil 14'te, evrisim
katmaninin bloklar1 sorumlu bélgeleri ile i¢(skaler) ¢arpimi yapmaya hazirdir. Her
filtre giris verisi ile konvoliisyonlanir ve farkli ozellik haritalar1 Sekil 14'te

gosterildigi gibi tiretilir (Ulu, 2016).

| | | | | : I : ; :
: I I ; | T I T | 1
23| 55 78 | 56 B . B BT R A I : | To
E1E A olololo]o Holo|0]0]0]
a5 06 M ]
33Q45§E5 2 | & H | o 0 0 1 0 | 055 | 78 | 56 O
7 | 78| sals2|se| X H
H o I olololo| =™ llages| 2 | 6 Jo
24| 45| B7| 22 | 44 H H OQB9 |52 |58 Q0
v - =1
7|5 ]| 56522 HE i) LARBRY L m i
Hololclolo Lloleoe |o|o|o

Sekil 14. Evrigim iglemi (Ulu, 2016).

1.6.5.2 Havuzlama Katmani

Havuzlama, CNN'lerin bir diger 6nemli kavramidir. CNN'lerde bir tiir boyut azaltma
teknigidir. Amaci, gereksiz bilgileri atmak ve yalnizca en kritik bilgileri korumaktir.
Bu sekilde, asir1 6grenmeyi de kontrol edebilir. Genel olarak, bu katman ardisik
evrisimsel katmanlar arasina periyodik olarak yerlestirilir. Temel olarak, maksimum

havuzlama ve ortalama havuzlama olarak adlandirilan iki tiir havuzlama islevi vardir
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(Ulu, 2016).
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Sekil 15. Maksimum havuzlama katmani (Rana, 2020; Murat, 2021).

Maksimum havuzlama islemi giris verilerini alir ve sekil 15te gosterildigi gibi
maksimum degeri dondiiriir. Genel olarak, havuzlama katmanlar1 2x2 gibi kiiciik
boyutlu filtrelere sahiptir. Maksimum havuzlamadan farkli olarak, ortalama
havuzlama giris verilerinin ortalama degerini dondiiriir. Bu katmanlar1t agda
kullanmanin bazi dezavantajlar1 vardir. Ortalama havuzlama agisindan, negatif ve
diisik degerler nedeniyle aktivasyon degerini en aza indirebilir. Ote yandan,
maksimum havuzlama kullanildiginda, bu katmandaki yararli ve ayirt edici bilgiler
kaybedilebilir. Ciinkii diisiik degerleri géz ardi eder ve bu da veri kiimesine oldukga
hizli bir sekilde asir1 uyuma neden olabilir (Van Doorn, 2014; Ulu 2016).

1.6.5.3 Tam Baglantih Katman

Tam baglantili katman, evrisimli sinir agindaki son katmandir. Tam baglantili
katmanlarin islevi CNN’yi ileri yonde beslemektir. Tam baglantili katman
kendisinden dnceki evrisim, aktivasyon ve havuzlama katmanlarinin ¢iktisini alir ve
bu ¢iktiyr bir vektdr olacak sekilde diizlestirir. Bu diizlestirilmis vektor, sinir agi
hesaplama mantigiyla ayni sekilde agirlik ve yanlilik (bias) degerleri kullanilarak
matematiksel olarak hesaplanir (Arunava, 2018; Murat, 2021).
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2 METARYAL VE YONTEM

2.1 Kullanilan Goriintii Verileri

Calisma, Trabzon iline ait iki farkli bolge Uzerinde gergeklestirilmistir. Sehir
merkezinde yer alan ilk bolge 2003 yilinda IKONOS uydusu tarafindan
goriintiilenmistir. {1k bolgedeki goriintii 4 m ¢ozinirliklu CB goruntisi ile 1 m
¢OzUn0rlkli PAN gorintisune sahiptir. IKONOS uydusunun CB goriintlisu dort
banttan olusmaktadir. Trabzon'un Strmene ilgesinde yer alan ikinci bolge ise 2012
yilinda WV2 uydusu tarafindan goriintiilenmistir. ikinci bélgede 2 m ¢ozunurlikli
CB gorlintlisii ile 50 cm ¢oziiniirlikli PAN goriintiisii elde edilmistir. WV2
uydusunun CB goruntisi sekiz banttan olusmaktadir. Calismada kullanilan tiim
goriintiiler 11 bit radyometrik ¢Oziiniirlige sahiptir. Sekil 16’da uygulamada
kullanilan gorintiler gosterilmektedir. Kullanilan uydu goriintiilerinin boyutlari

tablo 2’de verilmistir.

Sekil 16. IKONOS uydu goriintiisii (sagda), WV2 uydu goriintiisii (solda).
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Tablo 2. Gorinti verilerinin 6zellikleri.

Sensor Giris boyutu Cikis boyutu
MS PAN HRMS

WV2 96x96x%8 384x384 384x384x8

IKONOS 96x96%4 384x384 384x384%4

2.2 Pan-Keskinlestirme Ydntemleri

2.2.1 Bilesen Degisimi Tabanh Yontemler

BD tabanli yontemlerde uygulanan algoritma, diisiik konumsal ¢o6ziiniirliige sahip
CB gorintiisiinii baska bir uzaya yansitir, orada yliksek konumsal bilgiye sahip olan
bilesen PAN goriintiisiiyle yer degistirir ve ardindan ters doniisiim ile gercek uzaya
geri donulerek pan-keskinlestirilmis gorintd olusturulur. BD tabanli pan-
keskinlestirme yontemlerinin hesaplanmasi hizli, uygulamasi kolay ve konumsal
olarak iyi sonuclar verir ancak bahsedilen yontemlerin olumsuz yoni spektral
bantlarda bozulmaya sebep olmasidir (Kahraman, 2019). Bu bélimde uygulamada

kullanilan ve standart bilesen degisim tabanli yontemlerden bahsedilmektedir.

2.2.1.1 Optimized Brovey Transform with Haze Correction

BT yontemi goriintiiye ait en diisiik ve en yiiksek kenar degerleri arasindaki farklilig
gorsel olarak arttirmak/netlestirmek igin kullanilan bir birlestirme yontemidir. Bu
nedenle bu yontem en ¢ok farkliliklarin gorsel olarak algilanmasinin 6nemli oldugu
uygulamalarda tercih edilmektedir. Temel olarak BT doniisiimii, CB gortntinin her
bir bandinin parlaklik degerlerini ayr1 ayr1 PAN goriintiiniin parlaklik degerleri ile
carparak ve elde edilen degeri diger tiim bantlarin piksel degerlerinin toplamina
bolerek calisir (Bektas Balgcik ve Goksel, 2009; Abas, 2011). Ancak atmosferdeki
gaz ve partikiillerden olusan puslu etkiler bu yoOntemin performansini
siirlandirabilmektedir. Bu yiizden BT-H yéntemi BT yonteminin bu eksikligini ele
almaktadir. Bu yontemde BT doniisiimiine ek olarak yol parlakligi (path radiance)
etkisini diizeltmek icin bir adim eklenir. Her bir CB goriintli bandinin yol parlaklig

29



dikkate alinir (Schowengerdt, 2007; Vivone ve ark.,2020). Yol parlakligi, gergek
renkli bir gorlintiide sis seklinde goriinebilen, atmosferden sagilan istenmeyen
enerjiyi temsil eder. Yol parlakligi, her bir banttaki modiilasyon 6ncesi tahmin
edilmeli ve her banttan ¢ikarilmalidir, daha sonra pan-keskinlestirilmis goriintiiye
geri yerlestirmek icin yeniden eklenmelidir. Bu amagla, yakin zamanda BT-H adi
verilen BT'nin puslu diizeltilmis (haze-corrected) bir versiyonu 6nerilmistir (Lolli ve
ark., 2017; Vivone ve ark.,2020).

2.2.1.2 Gram Schmidt Yontemleri

GS yonteminde CB goriintiiniin boyutlart PAN gorintlniin boyutlartyla esitlenir. Bu
esitlemeden sonra CB goriintiiniin bantlari, diisiik ¢oziintirliklii bir PAN gorintu
olusturmak i¢in kullanilir. Bu PAN gorintt CB goriintiiniin ilk bandi olarak
kullanilir ve CB goriintlinlin diger bantlarina bu goriintii ile birlikte GS dontigiimii
uygulanir. Bunun sonucunda PAN goriintii ile doniisim sonucu olusan goérintindn
ilk bandi yer degistirilir. Sonra olusan goruntuye ters GS doniisiimii uygulanarak
pan-keskinlestirilmis goruntt Uretilir (Laben ve Brower, 2000; Yilmaz, 2012). GSA
yontemi, GS yonteminin gelismis bir versiyonudur. Standart GS teknigi, kaynak CB
goruntl bantlarinin ortalamasini alarak diisiik ¢oziintirliiklii bir PAN verisi hesaplar,
ancak GSA teknigi, bunu CB gorintii bantlarinin agirlikli ortalamasini alarak
hesaplar. Agirliklar1 tahmin etmek ic¢in kaynak goriintiilerin ¢ok degiskenli
regresyonunu kullanilir (Aiazzi ve ark., 2007; Yilmaz ve ark., 2021). C-GSA
yontemi ise GSA'min goruntu piksellerini her bir kimeye (cluster) ayri ayr
uygulanmasiyla elde edilir. Bu yontem goriintiiyii farkli 6zelliklere gore ayristirarak
her bir kiimenin farkli 6zellikleri icermesini saglamaktadir (Restaino ve ark., 2017;
Deng ve ark., 2022).

2.2.1.3 Partial Replacement Adaptive Component Substitution

PRACS teknigi, ilk olarak yapay yiiksek ¢Oziiniirliiklii bilesen goriintiisii ve diisiik
¢cOziinlirliklii bilesen goriintiisii olusturur. Yapay yiiksek ¢oziiniirliiklii bilesen ve
diistik ¢oziiniirliiklii bilesen goriintiilerini CB ve PAN goriintiiler arasindaki dogrusal
regresyon ve korelasyon katsayilar1 agisindan sentezlemek icin kismi yer degistirme

kullanir. PAN goriintiisiiniin baz1 piksellerini CB bilesen goriintiisii ile yer degistirme
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islemi kismi yer degistirme olara adlandirilir ve bu islemde yiiksek ¢oziiniirliiklii
detaylarin daha iyi ifade edilmesi saglanir. Daha sonra PAN ve CB bantlar arasindaki
farki en aza indirmek i¢in bazi katsayilar hesaplar (Choi ve ark., 2011; Kahraman,
2019).

2.2.1.4 Band-Dependent Spatial Detail Yontemleri

BDSD yonteminde, en kicuk ortalama karesel hata hesaplanarak CB-PAN
goruntdleri arasinda pan-keskinlestirme gergeklestirmektedir. Bu yontemde, diisiik
cozunurlukli CB ile diisiik ¢oziiniirliikli PAN goriintiiniin karesel hatasin1 minimize
ederek ¢Oziim olusturmaktadir. Bu iki goriintii arasindaki farki en aza indirmeyi
amaclar (Garzelli ve ark., 2008; Kahraman, 2019). BDSD (Garzelli ve ark., 2008;
Yilmaz ve ark., 2021) yontemi baz alinarak C-BDSD (Garzelli, 2015; Yilmaz ve
ark., 2021) ve BDSD-PC (Vivone, 2019; Yilmaz ve ark., 2021) pan-keskinlestirme
yontemleri uyarlanmistir. BDSD-PC yontemi, kaynak CB goOrintl bantlarinin
agirlikli toplamin1 hesaplamak amaciyla kullanilan agirliklar1 tahmin etmek icin bazi
fiziksel kisitlamalar1 (spektral indeksler gibi) kulanir. Detay goruntilerini
hesaplarken de bu tahminleri kullanmaktadir (Vivone, 2019; Yilmaz ve ark., 2021).
C-BDSD teknigi, goriintii piksellerini k-means algoritmasini kullanarak birkag
kiimeye boler. Daha sonra, her bir piksel grubu igin bant agirliklarini tahmin eder. Bu
tahmin icin minimum varyans yansiz tahmincisi (variance unbiased estimator)
(Garzelli, 2015; Wang ve ark., 2014; Yilmaz ve ark., 2021) kullanilir (Yilmaz ve
ark., 2021).

2.2.2 Coklu Cozunurluk Analizi Tabanh Yontemler

CCA’ya dayali yontemler literatiirde en sik kullanilan yontemler arasindadir. Bu
yontemler genellikle ii¢ asamada uygulanmaktadir (Ghassemien, 2016; Yilmaz ve
ark., 2021). Ik asamada, girdi goriintiiler dalgacik (wavelet) doniisiimii veya piramit
dontistimii gibi ¢oklu ¢oziiniirliik ayristirma (decomposition) algoritmalari ile belli
sayida dlgek seviyesinde ayristirilir. Ikinci asamada, spektral ve konumsal detaylar
belli pan-keskinlestirme kurallarina gore birlestirilir. Son asamada ise ters ¢oklu
¢oziinlrlik ayristirma doniistimii ile pan-keskinlestirilmis goriintii orijinal renk

uzayinda tretilir. BD tabanli tekniklerin aksine, CCA tabanli yontemler yiiksek renk
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kalitesi vaat eder ancak PAN giris goriintiisiiniin konumsal ayrintilarini koruyamaz
(Yang ve ark., 2018; Serifoglu Yilmaz ve ark., 2019; Yilmaz ve ark, 2021). Bu
boliimde standart ve wuygulamada kullanmilan CCA tabanli ydntemlerden

bahsedilmektedir.

2.2.2.1 Additive Wavelet Luminance Proportional

AWLP yontemi c¢oklu ¢ozinlrlikli pan-keskinlestirme yontemlerinden biridir.
AWLP yontemi AWL yontemi gelistirilerek olusturulmustur. Bu yontem ilk olarak
i bantli (RGB) goriintiiler i¢in tanimlanmistir (Nunez ve ark., 1999; Kahraman,
2019). AWL tekniginde yuksek ¢ozlnurluk detaylart CB gorintiiniin parlaklik
bilesenine eklenmektedir. Bunu yapmak i¢in, RGB uzayindan IHS renk uzayina bir
dontistim uygulanir. PAN ve goriintiintin parlaklik, yogunluk degerini temsil eden
1s1klilik bileseni arasinda histogram esitlemesi yapilir. Daha sonra, PAN ve 1giklilik
bileseni Wavelet diizlemlerine ayrilmaktadir. PAN gortntinin yiksek konumsal
detaylar1 1siklilik bileseninin Wavelet katsayilarina eklenir. Pan-keskinlestirilmis
goruntd, detay eklenmis olan 1siklilik bilesenine ters Wavelet ve ters IHS doniistimii
uygulanarak elde edilir (Kahraman, 2019). AWL yodntemine ek olarak her bir CB
gorintli bandin toplam CB goriintii bantlarinin ortalamasina boliinerek kazang
faktorii elde edilmektedir. Bu degerin konumsal detay bilgisi ile carpilmasi
goruntindn spektral dzelliklerini degistirmeden detaylar1 korumaktadir. Bu yonteme
AWLP (Otazu ve ark, 2005) yaklasimi ad1 verilmektedir (Kahraman, 2019).

2.2.2.2 Generalized Laplacian Pyramid with Modulation Transfer Function
Matched Filter Yontemleri

MTF-GLP yontemi, girdi CB goruntusini Ureten sensore ait olan MTF’yi kullanarak
bir goriintlinlin spektral 6zelliklerinin korunmasina olanak saglayan bir kisitlama
olusturur ve konumsal detay bilgisini secici olarak girdi CB goriintiiniin bantlarina
enjekte eder. Burada MTF bir sensoriin belirli frekanstaki detaylarini nasil
aktardigini Olgen bir fonksiyondur (Aiazzi ve ark., 2006; Yilmaz ve ark., 2021).
MTF-GLP yontemi, MTF filtresi araciligiyla indirgenen PAN gorunttyl girdi PAN
goriintiiden c¢ikartarak konumsal bilgileri elde eder. Bu yaklasim diisiik renk

frekansina sahip alanlarda renk 6zelliklerinin korunmasimi saglar (Yilmaz ve ark.,
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2021). MTF-GLP-HPM yontemi, asagt yonlii Olceklemeden o6nce MTEF'den
faydalanir ve bir yandan girdi CB gorintinun spektral 6zelliklerini korurken diger
yandan, konumsal ayrintilar1 enjekte etmek ig¢in konumsal o6zelliklerin garpimina
dayanan bir high-pass modulation (HPM) enjeksiyon yaklasimi kullanir (Vivone ve
ark, 2014; Xing ve ark., 2018; Yilmaz ve ark., 2021). MTF-GLP-HPM-R yb6ntemi,
kaynak CB gorintl bantlari ile kaynak PAN verilerinin diisiik gegisli filtrelenmis bir
versiyonu arasindaki ¢cok degiskenli dogrusal regresyona dayanan bir renk eslestirme
stratejisi kullanir (Vivone ve ark., 2020; Yilmaz ve ark., 2021). MTF-GLP-HPM-H
(Lolli ve ark., 2017) yontemi ise BT-H'deki gibi pus duzeltmeli bir fuzyon
algoritmasina benzer bir yaklasim uygulamistir (Vivone ve ark., 2020). MTF-GLP-
CBD teknigi, kaynak PAN verilerinin konumsal yapisini ¢ikarmak i¢in Gauss sekilli
bir alcak gecirgen filtre kullanir. Kaynak goriintiiler arasindaki regresyon ¢izgisinin
egimi enjeksiyon katsayilarini hesaplamak i¢in kullanilir. MTF-GLP-FS yoOntemi
enjeksiyon katsayilarini tam Slgekte hesaplar (Vivone ve ark., 2018; Yilmaz ve ark.,
2021). (Restaino ve ark., 2017) tarafindan CB goruntistnt spektral olarak benzer
parcalara bolmek icin bir k-means kiimeleme yonteminin kullanimina dayal: yerel bir
versiyon Onerilmistir ve bu yontem C-MTF-GLP-CBD olarak adlandirilmistir
(Vivone ve ark., 2020).

2.2.2.3 Nonlinear Decomposition Scheme Using Morphological Filtering Based
on Half Gradient

Bu yontemde pan-keskinlestirilmis goriintii olusturmak i¢in morfololjik piramit ve
morfolojik filtre kullanmlmaktadir. ilk olarak morfolojik yar1 gradyanlara dayali bir
morfolojik piramit kullanilarak goriintiiyii farkli ¢oziiniirlik seviyelerine ayristirir.

Goriintiilerden ayrint1 elde etmek i¢in de morfolojik filtreleme kullanir (Vivone ve
ark., 2020).

2.2.3 Varyasyonel Yaklasimlar

VY tabanli yontemler pan-keskinlestirmeyi bir optimizasyon problemi olarak ele alir.
Yani, kaynak CB goriintiisiinin  PAN goriintiistine nasil en iyl sekilde
birlestirilecegini belirlemek igin matematiksel bir yaklasim uygular. Bu teknikler,

varyasyonel optimizasyon semasi ig¢inde uygun bir ¢dziim bulmak i¢in kullanilan bir
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ama¢ fonksiyonu kullanir. VY tabanli yontemler genellikle kaynak goriintiiler ve
pan-keskinlestirilmis goriintli arasinda bir iliski kurmak i¢in kullanilan sensor
modelleri araciligiyla pan-keskinlestirilmis gorinttler Gretir (Vivone ve ark., 2020;
Yilmaz ve ark., 2021). P+XS teknigi, ilk VY tabanli pan-keskinlestirme
tekniklerinden biridir (Ballester ve ark., 2007; Yilmaz ve ark.,, 2021). P+XS
yaklasimi, spektral kanallar ile PAN goriintii arasindaki iliskiyi ve ¢oziiniirliik farkini
da dikkate alarak olusturulan enerji fonksiyonunu minimize etmeye dayali bir pan-

keskinlestirme yontemidir (Ballester ve ark., 2007; Kahraman, 2019) .

2.2.3.1 Total Variation

VY tabanli TV yonteminin test alanlarinda ¢ok iyi bir pan-keskinlestirme
performansi sergiledigi sdylenebilmektedir. Bu yontem, kaynak PAN gdrintisinan,
pan-keskinlestirilmis bantlarin dogrusal bir kombinasyonu oldugunu ve pan-
keskinlestirilmis goriintiiniin kaynak CB goriintiisiinden bazi bilgiler ¢ikarilarak elde
edildigini varsayar. TV yoOnteminin bir diger énemli avantaji da modeli goriintii
yamalarina (patch) uygulamamasidir. Bunun yerine, bu modeli tim gorintilere
uygular ve bu da TV yonteminin test alanlarinda zaman agisindan verimli olmasini
saglar (Yilmaz ve ark., 2021).

2.2.3.2 Sparse Representation of Injected Details

SR-D yontemi goriintiideki her yamayi (patch) belirli bir seyrek temsil ile temsil
etmektedir. Burada seyrek temsil goriintiideki ayrintilarin daha az sayida bilesenle
ifade etmeye calisan matematiksel bir ifadedir. Bu yontemde belirli 6lgeklerdeki
konumsal ayrintilarin goériintii yamalar1 toplanir. Bu goriintli yamalarini sozliiklerde
depolar ve bu sozliikler yiiksek ¢oziiniirliiklii temel bilesenleri ifade eder (Vicinanza
ve ark., 2015; Yilmaz ve ark., 2021). Genel bir ifadeyle SR-D yontemi, farkli
Olgeklerdeki konumsal ayrintilarin, ham goriintii yamalar1 koleksiyonlar1 olarak
olusturulan belirli sozlikklerde ayni1 seyrek katsayilara sahip oldugu kavramindan

yararlanarak eksik ayrintilart ¢ikarir (Yilmaz ve ark., 2021).

2.2.3.3 Principal Component Analysis/Wavelet Model-based Fusion
PWMBEF, dalgacik tabanli bayes flizyon yénteminin (Zhang ve ark., 2009; Yilmaz ve
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ark., 2021) bir uzantisidir ve kaynak CB gorlntlst ile pan-keskinlestirilmis
goruntinin konumsal olarak bozulmus (kaynak CB goriintii 6lgeginde) versiyonu
arasinda bir baglantt kurmak i¢in dalgacik alaninda bir gbézlem modeli kullanir.
Konumsal bozulma oldukg¢a sorunlu olabileceginden kaynak CB gorintisini PAN
boyutuna yukseltmek icin modele bir 6nsel (6nceden 6zelliklerin dahil edilmesi)
dahil edilir. PWMBEF teknigi, PCA doniisiimiinii gdézlem modeline dahil eder. Bu
yontemde PCA doniisiimii ve dalgacik alaninda gézlem modeli kullanilarak pan-

keskinlestirilmis goriintii elde edilir (Palsson ve ark., 2015; Yilmaz ve ark., 2021).

2.2.3.4 Filter Estimation Based on a Semiblind Deconvolution Framework and
High-Pass Modulation Injection Model

Pan-keskinlestirme algoritmasimnin ilk adimi PAN goriintiisiinden konumsal
ayrintilart ¢ikarmaktir. Yararli konumsal ayrintilarin miktarini en iist diizeye ¢ikarma
gorevini genellikle CB gorunti sensoriiniin MTF'si ile eslesen filtreler yapar. MTF
sensoOriiyle eslesen Gauss filtreleri, bu adim i¢in en son teknolojiyi temsil eder. Bu
durumda, filtreyi tanimlamak i¢in sensor 6zelliklerine iligkin 6n bilgiden yararlanilir.
Bu bilgilerin bulunmamasi1 veya yanlighigt bu yaklasgimm giicli bir sekilde
sinirlandirilmasina neden olur. Ya da ¢ikarilan ayrintilar yanlis olabilir. Bu sorunun
ustesinden gelmek icin, CB ve PAN goriintiisii arasindaki bulanikligi modelleyen
filtreyi tahmin etmek igin yalnizca mevcut gorlntileri kullanarak ve higbir 6n/ekstra
bilgi (MTF 6n bilgisi gibi) icermeyen bir yaklasim benimseyen FE-HPM yontemi
Onerilmistir (Vivone ve ark., 2014).

2.3 Derin Ogrenme Tabanh Pan-Keskinlestirme Yontemleri

2.3.1 Pansharpening Neural Network

Gliniimiizde, CNN tabanli yontemler makine 6grenimi yaklagimlari arasinda en umut
verici olanlaridir. Bundan dolayi, burada pan-keskinlestirme yontemi icin CNN'leri
ilk kullananlardan biri olan (Masi ve ark, 2016)’nin 6ncii ¢alismalarina dayanan 4
farkli yaklagimdan bahsedilmistir. Bunlardan ikisi PNN ve PNN-IDX olarak ve diger
ikisi de A-PNN ve A-PNN-FT diye adlandirilan dért model incelenmistir. Burada

IDX, bazi indekslerin yardimci girdi olarak kullanilmasi, FT ise ince ayar
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(kullanilacak olan parametrelerin daha iyi sonug¢ vermesi igin hassas/0zenli bir

sekilde ayarlanmasi) anlamina gelmektedir (Vivone ve ark, 2020).

(Masi ve ark, 2016) tarafindan PNN olarak adlandirilan pan-keskinlestirme evrisimli
sinir ag1 modeli, CNN'lere dayali ilk pan-keskinlestirme yontemleri arasindadir.
(Dong ve ark, 2016) tarafindan onerilen dogal goriintiiler icin siiper ¢oziiniirliiklii
agdan ilham alan PNN, cok basit ve {i¢ katmanli evrisimli bir modeldir. Burada,
orijinal versiyondan farkli olarak, kullanilacak parametreler tiim sensorler igin esit
olarak ayarlanmistir. Ancak, biitiin agin giris ve ¢ikis kanallar1 (channels), CB
goriintiilerinin  spektral bant sayisiyla ilgilidir. Ug evrisimli katman, RELU
aktivasyonlariyla birbirine baglidir. Aga ilerlemeden 6nce, giris CB goriintii bileseni
enterpolasyon yontemi ile PAN boyutuna 6l¢eklendirilir ve PAN ile birlestirilerek
tek bir giris veri kiipii olusturulur. Bu olusturulan giris veri kiipii agin girdi verisini
olusturur. Evrisim katmanlari, girig veri kiiplinden bir¢ok 6zellik haritalar1 ¢ikartir.
PNN, (Dong ve ark, 2016)’da tek goruntt super ¢ozinlrlik icin CNN mimarisinden
yararlanirken, pan-keskinlestirme islemini genisletmektedir. Bu sebeple DO tabanli
pan-keskinlestirme toplulugunda olduk¢a 6nemli bir role sahiptir. Ayrica, tamamen
evrigsimsel sinir ag1 kullanarak pan-keskinlestirme islemini ele alan ilk girisimdir ve
sonradan gelistirilen DO tabanli pan-keskinlestirme yontemleri igin 6nemli bir
referans noktast olmustur (Deng ve ark, 2022). PNN'nin PNN-IDX versiyonu, CB
gorintl bantlarindan tiiretilen yardimci girdilerin kullanimini i¢cermektedir. Bunlar
normalize edilmis fark bitki o©rtlisu/su indeksleri/toprak tirl gibi iyi bilinen
radyometrik indekslerdir. Bu indeksler yiizey 6zelliklerini vurgulamak i¢in kullanilir.
Bu nedenle, PNN ve PNN-IDX arasindaki temel fark, sekil 17'de kesikli bir kutuyla
vurgulanan CNN girdi olusturma siireciyle ilgilidir. Burada radyometrik indeks
haritalarida dahil edilerek daha fazla ozellik ve ayrinti ¢ikarimi saglanir. Bu da
(Vivone ve ark., 2020)’de elde ettigi sonuglara gore daha fazla sayida girdi bandi
anlamina gelmektedir. Bu ek giris bantlarinin kullanimi, bir PNN'nin ilk evrisimsel
katmani tarafindan cikarilan bir¢ok Ozellik haritasinin bu radyometrik indekslerle
giiclii bir korelasyon gosterdigi deneysel gozlemlerle saptanmis olup bu sezgi daha
sonra PNN-IDX'in PNN'ye gore iistiin performansiyla deneysel olarak dogrulandigini

gostermistir (Vivone ve ark., 2020).
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(Opsiyonlar)

:_AN CB Indekslerin .
(Test (Test) ™| cikarilmas: ' GB
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P PAN boyutuna PAN boyutuna EB\
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Sekil 17. PNN ve PNN-IDX (kesikli kutu dahil) algoritmalarinin iist diizey akis
semasi. NI, CB'den c¢ikarilan normallestirilmis dizinlerin bir yigmidir
(Vivone ve ark., 2020).

(Scarpa ve ark. 2018) tarafindan {i¢ ana yenilik sunan gelismis bir PNN versiyonu
Onerilmistir: arttk 6grenme, (l-kayip ve hedef uyarlama igin ince ayar. Artik
ogrenme (He ve ark., 2016), derin 6grenmede 6nemli bir yeniliktir ve kaybolan
gradyan sorunlarini dnlemeye yardimci oldugu igin ¢ok derin aglarda egitim siirecini
hizlandirmak amaciyla tanitilmistir. Ustelik kisa siire iginde ¢oziiniirliik gelistirme
icin dogal bir se¢cim oldugu ortaya ¢ikmistir (Kim ve ark, 2016). Aslinda, istenen
stiper ¢ozinlrliklii goriintli, disik ve yiiksek frekans bilesenlerinden olusmus bir
sekilde diisliniilebilir, ilk bilesen esas olarak giris diisiik ¢oziiniirliiklii goriintiiyii
temsil ederken, ikincisi gercekten geri yiiklenmesi gereken eksik (veya artik)
boliimdiir. Artik semalar, dogal olarak siiper ¢oziiniirliik veya pan-keskinlestirme
problemlerini bu boliim 15181nda ele alarak, istenen tiim ¢iktinin gereksiz bir sekilde
yeniden olusturulmasini Onler ve goriintiinlin diisiik frekansli igerigini degistirme
riskini (yani spektral bozulma) azaltir. A-PNN/-FT icin, PNN modeline eklenen tek
bir giris-¢ikis atlamali baglantisi, onu genel bir artikli modiile dondstiiriir. Kesikli
cizgiler ile gosterilen baglantilar, ince ayarlama agsamasina isaret eder. Genellikle
egitim verileri test goriintiilerinden gelmezken, ince ayarlama asamasinda ayni test
gorintisii parametre giincellemesi igin kullanilir. Ince ayarlama basladiginda, model
parametreleri @,, 6n egitimde hesaplananlara karsilik gelir ve A-PNN olarak
adlandirilir. Hedef (6lgeklenmis) test goriintlisiinde belirli bir ayarlama iterasyonu
sayisindan sonra parametreler dondurulur (®., olarak adlandirilir) ve sonunda tam

¢ozunlrliklii test goriintiisii, ‘iyilestirilmis” A-PNN olan A-PNN-FT kullanilarak
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pan-keskinlestirme islemine tabi tutulur (Vivone ve ark., 2020). Sekil 18°de A-PNN-

FT yonteminin semasi verilmistir.

PAN CB
(Test) (Test) CB
|
|
|
=} PAN boyutuna I
enterpolasyon atlama |

@ |

,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,, » e
@ > > PNN (@c0)

Sekil 18. A-PNN-FT {ist diizey is akis1 (Vivone ve ark., 2020).

2.3.2 Deep Convolutional Neural Network Architecture for Pansharpening

(Yang ve ark, 2017) tarafindan, diisiik ¢oziiniirlikli CB ve PAN gorlntilerinden
gelen yiiksek frekanshi bilgi girdilerine dayanarak pan-keskinlestirme gorevi igin
PANNET ad1 verilen derin bir CNN mimarisi tasarlamistir. S6z konusu PANNET
mimarisi, alana 0zgli bilgileri dikkate almakta ve temel olarak uzaktan algilama
gorunttlerindeki spektral ve konumsal bilgilerin korunmasina odaklanmaktadir.
Genel olarak, PANNET'in ag mimarisi, spektral bilgiyi korumay1 amaglayarak once
yuksek c¢ozundrlukli CB goriintiisinii PAN 6l¢egine yiikseltir. Ayrica, pan-
keskinlestirme goruntlsi icin konumsal ayrintilart elde etmek amaciyla konumsal
haritalamay1 (spatial mapping) 6grenmek i¢in derin bir artik ag kullanilmaktadir.
Burada konumsal haritalama goérintiudeki piksellerin konumunu belirler. Derin artik
ag kullanilarak pan-keskinlestirilmis goriintii i¢in konumsal detaylar1 elde etmek
amactyla konumsal haritalama 6grenilir. Ozellikle, derin artik agi temel olarak
Ozellik kanallarini artiran bir 6n isleme evrisimsel katman ve kanallar1 spektral
bantlara indirgeyen bir son isleme evrisimsel katman igerir. Ayrica, daha iyi bir
Ozellik ¢ikarimi i¢in ag derinligini artirmak {izere atlama baglantili dort RESNET
blogu (He ve ark, 2016) kullanilmaktadir. Ozellikle, basit yiiksek gegcisli filtreler
kullanilarak elde edilen diistiik ¢ozinurlikli CB ve PAN gorintilerinin yuksek

frekansli konumsal bilgileri birlestirilir ve egitimi igin derin artik aginda kullanilir.
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Bu adimla, nihai yuksek c¢ozinlrlikli CB iriiniinii elde etmek ig¢in diisiik
cozinurlukli CB'ye eklenecek dogru konumsal ayrintilar saptanir. Agin ¢iktis1 daha
sonra bir L2 kayip fonksiyonu kullanilarak Ground Truth (GT) gorlntlsu ile
karsilagtirilir. Burada GT pan-keskinlestirme dogrulugunu degerlendirmek igin
kullanilan gergek ve giivenilir veridir. Momentum ile Adam optimizer tarafindan,
tim katmanlardaki agirliklar uygun sekilde giincellenebilir. PANNET'in fikri, ag
mimarisini DO tabanh tekniklerin ¢ogu igin yaygin olarak kullanilan goriintii alan
yerine yiiksek gecisli (high-pass) alan {izerinde tasarlamaktir. Farkli sensorlerden
elde edilen goriintiiler yiiksek frekanshi bilgiler i¢in benzer dagilimlara sahip
oldugundan, alana 6zgii yiiksek gecis stratejisi ag genelleme yetenegini gelistirebilir.
Ozet olarak PANNET, bir agin egitim ve genelleme yeteneklerinin orijinal alan
yerine Dbelirli bir alana, yani yiiksek gecisli (high-pass) alana odaklanarak

gelistirilebilecegini gostermektedir (Deng ve ark, 2022).

Yuksek
P Gegis Php
C S @ |m|m| @ 8 & CB ||— Kayp—| GT
o é é é é (&} b
Yiiksek Gegig (3x3, 64) (3%3, V)
¢ CBhy|
R

PAN olcegine

enterpolasyon

CB
PAN o6l¢egine

enterpolasyon

Sekil 19. L2 kayip fonksiyonunu kullanan PANNET'in akis semasi (Aiazzi ve ark,
2002; Deng ve ark, 2022).

Sekil 19°da (3 x 3, 64) ifadesinin evrisimsel ¢ekirdegin boyutunun 64 bantli 3 x 3
oldugu belirtilmektedir. C ve + gosterimleri sirastyla birlestirme ve toplama anlamina
gelmektedir. Py, ve CBy, sirasiyla PAN ve CB goriintiilerinin yiiksek gegisli
filtrelenmis versiyonlaridir. Conv. blogu bir evrisim katmanini temsil eder (Aiazzi ve
ark, 2002; Deng ve ark, 2022).
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2.3.2.1 RESNET Mimarisi

2015 yilinda dizenlenen ILSVRC IMAGENET yarismasini Microsoft RESNET
kazanmustir. Bu yarismada Microsoft RESNET %3.6 gibi bir hata oran: elde etmistir.
Genelde insanlar ortalama %5-%10 hata orani ile goriintii smiflandirma islemini
gergeklestirirken %3.6’lik bir hata orani ile insandan daha iyi gorsel tanima yaparak
bu alanda basarisin1 gostermistir. Bu mimari daha onceki DO mimarilerin tizerinde
bir derinlige sahiptir. Ayrica katman sayisida diger DO mimarilerindeki katman

sayisindan daha fazladir (Russakovsky, 2015; Dogan ve Tiirkoglu 2019).

Iki RELU aktivasyon fonksiyonunun arasinda bulunan dogrusal katman ve artik
deger (Residual Value) ile beslenen artik bloktan (Residual Block) olusturulan
Microsoft RESNET mimarisi ile 6grenme daha hizli sekilde gergeklesecegi
distiniilmiistiir. Artik blokta, x degerinin girisinden sonra evrisim-RELU-evrigim
serisi sonucu bir F(x) degeri olusmaktadir. Bu sonu¢ daha sonra orijinal x girisine
eklenir ve (2.1)’deki formille ifade edilir (Ulker ve ark., 2017). Bu artik modl sekil
20“de gorulmektedir.

Hx) = F(x) + x (2.1)

Evrisim katmani

F(x) ‘ relu

Evrisim katmani

X’e ait
bilgileri

Sekil 20. RESNET artik modulii (He ve ark., 2016; Ulker ve ark., 2017).

Bir artik ag, birka¢ artik blogun bir araya getirilmesiyle olusturulur. Her bir artik
blok; evrisim katmanlar1, toplu(batch) normalizasyon ve aktivasyon katmanlarindan
olusmaktadir. Toplu normalizasyon veriyi isler ve verinin yapisini bozmadan bazi
Ol¢ekleme teknikleri kullanarak sayisal kararlilik saglar. Aktivasyon katmani, sinir

agmin daha karmagik verileri 6grenmesine yardimci olmak icin artik aga eklenir.
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CNN veya DO yéntemi, ¢iktiyr saglarken goriintii verilerinin dogrusal olmayan
dogasina uyum saglamak i¢in aktivasyon katmaninda RELU islevini kullanir. Artik
bloklar, artik veya atlama baglant1 stratejisi ekleyerek agin ilk katmanindan son
katmanlarina bilgi akisina izin verir. Bu nedenle RESNET, giris verilerinin
Ozelliklerini agin ¢ikiginda etkili bir sekilde kullanabilir ve bdylece gradyan
kaybolma sorunlarini hafifletebilir (Priya ve ark., 2022). RESNET 152 katmandan

olusan bir mimaridir (Dogan ve Tiirkoglu 2019).

2.3.3 Multiscale and Multidepth Convolutional Neural Network

(Yuan ve ark., 2018) tarafindan pan-keskinlestirme icin MSDCNN adi verilen ¢ok
Olcekli ve c¢ok derinlikli bir CNN tabanli bir mimari Onerilmistir. Sekil 21’de
gosterildigi gibi MSDCNN, birden ¢ok Olcekli alic1 alanlara sahip farkli evrigimli
filtreler kullanarak derin ve si1g 6zellikleri ¢ikarir ve daha iyi bir tahmin elde etmek
i¢in son olarak bunlar1 entegre eder. Pan-keskinlestirme islemi, ideal restorasyon igin
hem kaba yapilar (coarse structures) hem de doku detaylar1 (texture details) blyik
Onem tasir. Ayn1 zamanda, zemin nesnelerinin boyutlar1 ¢ok kii¢iik komsuluklardan
(neighborhoods) binlerce piksel iceren genis bolgelere kadar degisir ve bir zemin

sahnesi, ¢esitli boyutlarda bir¢ok nesneyi kapsayabilir.

Cok Olcekli ozellikler, farkli boyutlara sahip evrisimli filtrelere farkli yanit
vermektedir. Buna bagl olarak ¢ekirdek boyutlar1 3x3, 5x5 ve 7x7 olan (¢ paralel
evrisimli katman igeren ¢ok Olcekli bir blok olusturulmustur. Ayrica, her ¢ok 6lcekli
blok igin kisa bir atlama baglantis1 kullanilmistir (gok 6lgekli artik blok (Sekil 21'de
MSResB)). Giris goriintli  kiipiinii derin ¢ikarma dalindan gegirerek, ideal
multispektral goriintiilerle ayni spektral boyuta indirgenmis olan CNNg derin
oznitelikleri ¢ikarabilir. Ote yandan, CNN'lerin s13 6zellikleri, ¢ekirdek boyutlarinin
sirastyla 9x9, 1x1 ve 5x5 oldugu ii¢ evrisimli katmana sahip s1g 0zellik ¢ikarim
blogu tarafindan saglanir (Deng ve ark, 2022). Ayrica, derinlik arttikga her iki
koldaki evrigimli katmanlarin ¢ikti 6znitelik sayilar1 da azalmaktadir. MSDCNN
ayrica SGD optimizasyon algoritmasiyla L2 kayip fonksiyonu kullanilarak
egitilmistir. Genel olarak, MSDCNN, bir 6zelligi farkli boyutlara sahip ¢ekirdeklerle
birlestirerek elde edilen cesitli Ozelliklerden yararlanir (¢ok Olcekli islem olarak

adlandirilir). Bu strateji ile, 6zellik ¢ikarimin iyilestirmek icin ¢esitli alici alanlara
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sahip farkli ozellikler birlestirilir. Cok Olgekli 6zellik ¢ikarim blogu, ¢oklu 6lgekli
Ozellikleri, diger dal {i¢ basit konvoliisyon gergeklestirerek sdzde s1g 6zellikleri elde
etmektedir. Burada s1g ozellik goriintiideki genis ozellikleri, genel yapilari ifade
ederken ¢ok olgekli 6zellik ise detay yapilar ifade etmektedir (Deng ve ark, 2022).
Sekil 21’de MSDCNN’nin ag mimarisi verilmistir (Deng ve ark, 2022).
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@43, 53) | (555, 53) | (%7, 53)
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. E g % CNN o< )
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S &~ 5 &5 o ﬁ@'—’ CB ||—tlLoss— | w
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(9%9, 64) (1x1,32) (5%5, N) MSResB RelU

Sekil 21. MSResB'nin ¢ok olgekli artik blok oldugu L2 kayip islevini kullanan
MSDCNN'in akis semasi. Ayrica, CNN4 ve CNNg sirasiyla derin ve sig
ozellikleri temsil eder (Deng ve ark, 2022).

2.3.4 Pansharpening by Combining Machine Learning and Traditional Fusion
Schemes

(Deng ve ark, 2020)’da pan-keskinlestirme islemini ele almak i¢in MO teknikleri ile
diger yontemleri, yani CS ve MRA'nin birlesiminden faydalanmaktadir.
FUSIONNET adi verilen genel ag mimarisi, iki ayr1 tabanli yontemden yararlanarak
yukar1 6rneklenmis disiik ¢ozundrlikli CB goruntiisiinin ve ¢ikarilan ayrintilarin
birlestirilmesini yoneten dogrusal olmayan enjeksiyon modellerini tahmin eder.
Ozellikle c¢ikarillan ayrintilar, PAN goriintiisii ile yukari &rneklenmis diisiik
¢cozUnlrlikll CB goriintlisii arasindaki farkin derin bir kalinti agina dogrudan
girilmesiyle hesaplanabilir. PAN ve yukari drneklenmis diisiik ¢oziintirlikli CB
gorlntiilerini dogrudan farklilastiran bu strateji basittir. Bununla birlikte, sirasiyla
PAN ve diisiik ¢ozinirlikli CB gorintllerinden konumsal ve spektral bilgileri
koruyabilir (Deng ve ark, 2022). Ayrica ¢ikarilan ayrintilar, 6zellik kanallarini

artirmak igin bir 6n isleme evrisim katmanindayken, ardindan daha iyi bir 6zellik
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cikarimi i¢in agm derinligini arttirmak tizere dért RESNET blogundan gegirilir.
Olusturulan ozellikler, ayn1 diisiik ¢ozlintirlikli CB spektral bant numarasina sahip
yuksek c¢cozundrltkli CB ayrintilarin1 elde etmek igin bir son isleme katmani
tarafindan evrigim islemine tabi tutulur. Ayrica 6grenilen ylksek ¢ozindrlikli CB
ayrintilart, yuksek ¢Ozundrlikli CB sonucunu elde etmek igin dogrudan yukari
Orneklenmis diisiik ¢ozintrliklii CB'ye eklenir. FUSIONNET, agi egitmek igin
Adam optimize ediciden ve sabit bir 6grenme oranindan (learning rate) yararlanir.
Yiksek ¢ozunurlikli CB sonucu ile GT goriintiisii arasindaki mesafeyi 6lgmek igin
kay1p islevi olarak geleneksel L2 islevi kulanilir (Deng ve ark, 2022). FUSIONNET
mimarisi sekil 22'de verilmistir (Deng ve ark, 2022).

—
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Sekil 22. L2 kayip fonksiyonundan yararlanan FUSIONNET'in akis semasi. Pp,

spektral boyut boyunca P'nin kopyalanmis versiyonudur (Deng ve ark,
2022).

2.3.5 Deep Residual Pansharpening Neural Network

(Wei ve ark., 2017) tarafindan pan-keskinlestirme islemini ele almak i¢in DRPNN
adl1 derin bir artik sinir ag1 onermistir. Daha fazla filtreleme katmanina sahip daha
derin bir CNN'nin daha soyut ve temsilci 0zellikler ¢ikarma egiliminde oldugunu
diistinerek daha yiiksek bir tahmin dogrulugu beklemektedirler. Bununla birlikte,
gradyan kaybolma sorunu sebebiyle, s1g katmanlar ag1 geriye yayarak optimize
edemez, bu da derin agin tam olarak 6grenilmemesini saglar. Derin artik 6grenme
(He ve ark., 2016; Deng ve ark., 2022), bu sorunu ¢6zmek i¢in gelistirilmis bir
yontemdir. Bu yontemde doniisiim F(X) ~ CNN(X) yerine F(X) - X ® RES(X) olarak
degistirilir ve ayr1 katmanlar arasinda atlamali baglantilar kurularak daha fazla

katmanin aga eklenmesi, performansinin arttirilmasi saglanir (Deng ve ark., 2022).
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DRPNN’de evrisim filtreleme cercevesinin 6ninde ve arkasinda on katman iceren
derin bir artikli atlamali bag olusturulmustur ve tiim filtre boyutlar1 7x7 olarak
ayarlanmistir. Birlestirilecek CB go6rintl bantlart PAN 6l¢egine enterpolasyon
yapilir ve ardindan PAN goriintiisii ile birlestirilerek bir giris kiipti olusturulur. Derin
artikli 6zellik ¢ikarimindan sonra, pan-keskinlestirilmis goérintileri elde etmek icin N
gruplu evrisim filtreleri igeren bir restorasyon katmani kullanilir. Sonug, GT ile L2
kaybin1 hesaplamak i¢in kullanilir. Ayrica DRPNN'yi egitmek icin SGD
optimizasyon algoritmasi kullanilmistir (Deng ve ark., 2022). Derin artik atlama,
modelin girdi ve ¢ikt1 arasindaki farki 6§renmesini saglayarak hizli ve dogru egitim
saglar. Atlama baglantis1 stratejisi DRPNN ile ayn1 ddonemde yayinlanan PANNET'te
de kullanilmaktadir. DRPNN, daha genis bir alan1 kapsayabilen 7x7 gibi daha biiyiik
boyutlu evrisim filtreleri kullanmasi sayesinde rekabet¢i sonuglar alabilmektedir.
Ancak, bu blydk filtreler nedeniyle DRPNN goreceli olarak yiksek parametre
miktarina sahiptir (Deng ve ark., 2022). Sekil 23’te DRPNN’nin akis semasi

verilmigtir.
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Sekil 23. L2 kayip islevini kullanan DRPNN'nin akis semasi (Deng ve ark., 2022).

Tablo 3’te karsilastirilan tiim DO tabanli pan-keskinlestirme ydntemlerinin (Deng ve
ark, 2022) tarafindan egitim sirasinda kullanilan parametre ayarlar1 (epoch sayisi,
batch size, optimizasyon algoritmasi, kayip fonksiyonu, aktivasyon fonksiyonu)
gosterilmistir. Ayrica IKONOS uydu veri setleri i¢in 10.000 6rnek olusturulmustur.
Bu oOrneklerin  9.000 egitim oOrnegi ve 1.000 dogrulama oOrnegi seklinde

kullanilmaktadir. WV2 uydu veri setleri i¢in 16.107 6rnek olusturulmus olup
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bunlarin 14.496 egitim 6rnegi ve 1.611 dogrulama 6rnegi seklinde kullanilmistir.

Tablo 3. Karsilastirilan DO tabanli yéntemler icin egitim sirasinda kullanilan
parametreler.

Parametre PNN/ | A- PANNET | MSDCNN | FUSIONNET | DRPNN

PNN- | PNN/A-

IDX PNN-

FT

Epock 12,000 | 10,000 450 500 400 500
Batch Size 64 64 32 64 32 64
Kayip L2 L1 L2 L2 L2 L2
Fonksiyonu
Optimizasyon | SGD SGD Adam Adam Adam Adam
Algoritmasi
Aktivasyon RELU | RELU RELU RELU RELU RELU
Fonksiyonu

2.4 Pan-Keskinlestirmede Kalite Metrikleri

Referans gerektirmeden kalite (QNR), tam c¢6zUndrlUkli pan-keskinlestirme
gorintilerinin kalitesini 6lger. Bu metrigin diger metriklerden farki referans goriintii
gerektirmemesidir (Maleki ve Ghassemian, 2019).

QNR metrigi denklem (2.2)'deki gibi ifade edilir (Isler, 2018).

QNR = (1 — D;)*(1 — Dg)# (2.2)

QNR metrigi, formilde gorildigi tizere sirasiyla spektral ve konumsal bozulmay1
hesaplayan, iki ayr1 degerden olusan o ve 8 katsayilari ile agirliklandirilan garpimdan
olusur. (1- Dy ) ve (1- Ds) sirasiyla spektral ve konumsal kaliteyi temsil eder. QNR
endeksi ne kadar yiksek olursa pan-keskinlestirilmis goriintiiniin kalitesi 0 kadar
yiiksek olur (Isler, 2018).

Spektral bozulma olan D;, denklem (2.3) ile hesaplanir (isler, 2018).

] 11¢1|d11(CB CB)l (2.3)

P 1
Dy = \/N(N 1)

CB ve CB sirastyla diisiik ¢oziniirliiklii CB ve pan-keskinlestirilmis goriintilyd ifade
eder. N degeri ise CB gorintiiniin bant sayisidir (isler, 2018).
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Konumsal bozulma olan Ds, denklem (2.4) yéntemi ile bulunur (Isler, 2018).

D, = (LI IQ(GBR) - QUGBS @2.4)

CBi, PL ve Py sirastyla CB goruntisind, diisiik ¢oziniirliikli PAN gorintisini ve
yiksek ¢ozinirlikli PAN goriuntusiunt  ifade etmektedir. (Isler, 2018). Bu
denklemlerde, p ve q, biiyiik fark degerlerini vurgulamak igin segilen pozitif tam
sayilardir. Varsayilan olarak bire esit olarak ayarlanirlar. Dy, pan-keskinlestirilmis
bantlar arasindaki karsilikli iliskinin, CB gorlntl bantlar arasindaki iliski kadar ayni
olmasi gerektigini belirtir ve Ds, her bir pan-keskinlestirilmis bant ile PAN gorintusu
arasindaki iligkinin, CB goriintii bandi ve diisiik ¢oziiniirliiklii PAN arasindaki
iliskiyle ayn1 olmasi gerektigini belirtir. Ds ve Dy birlestirilerek QNR kalite indeksi
elde edilir (Alparone ve ark. 2008; Maleki ve Ghassemian, 2019), (Carla ve ark.
2015; Maleki ve Ghassemian, 2019).

2.5 Destek Vektor Makineleri ile Siniflandirma Yontemi

DVM, Vladimir N. Vapnik tarafindan ortaya atilan istatistiksel 6grenme teorisine
dayali bir kontrollii 6grenme algoritmasidir (Vapnik, 1995; Colkesen ve Kavzoglu,
2008). DVM’nin temel amaci, iki smifi en iyi ayirt edebilen bir hiperdiizlem
tamimlamaktir (Vapnik, 2000; Colkesen ve Kavzoglu, 2008). DVM, oznitelik
bilgilerini kullanarak bir test veri setinin sinif etiketlerini 6grenebilen veya tahmin
edebilen bir model olusturmayi amaglar. Boylece siniflandirma isleminde egitim
setindeki veriler kullanilarak DVM tarafindan bir hiper diizlem belirlenir ve
olusturulan bu diizlemin gegerliligi (genellestirilebilirligi), test veri seti adi1 verilen
bagimsiz bir veri seti kullanilarak belirlenir. K boyutlu bir verinin
smiflandirilmasinda DVM ile (K-1) boyutlu bir hiperdiizlem gelistirilir. Ikili
siniflandirma probleminin dogrusal olarak ayrilabilir bir veri kiimesine sahip oldugu
g6z Oniine alindiginda, bu veri kiimesini ayirabilecek sonsuz sayida hiper duzlem
vardir. Ancak, bu diizlemler arasinda maksimum sinira sahip sadece bir hiper-diizlem
bulunmaktadir (Sherrod, 2003; Colkesen ve Kavzoglu, 2008). Bu hiper-dizleme en

uygun hiper-diizlem ve smir genisligini sinirlandiran noktalara ise destek vektorleri
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adi verilir (Colkesen ve Kavzoglu, 2008).

DVM temelde dogrusal olarak ayirt edilebilen iki sinifli problemlerin ¢dziimiinden
yola ¢ikarak dogrusal olarak ayirt edilemeyen veya coklu sinif problemlerinin
¢Oziimii i¢in genellestirilebilir (Cortes and Vapnik, 1995; Cdlkesen ve Kavzoglu,
2008). Dogrusal olarak ayrilabilen iki sinifl1 bir siniflandirma probleminde DVM’nin
egitimi ele alinarak k sayida ornekten olusan egitim verisinin {x;, yi}, i = 1,...k, gibi
oldugu kabul edilmistir. Burada x € RN olup N-boyutlu bir uzayi, y € {-1, +1} ise
smif etiketlerini gostermektedir. Eger egilim degeri (b) ve hiper-dizlemin normali
(w) belirlenebilirse sekil 24(a)’da goriilecegi tizere egitim Ornekleri dogrusal olarak

ayrilabilir (Colkesen ve Kavzoglu, 2008).

- Destek Veksarleri
w-x+b =+l

" w-x+h=4%l

oo @ ®®
) (= = ] @ 66
L @b @ O @ 5@ @
') o " 8.s @ 0 O ) ©
O . ; k: @ D ; @
Orijne"y O O Ohptimum Hiper-Diizlem Onijins" o © e Ohptimum Hiper-Diizlem
w-x+h=0 w-x+bh=10

(@) (b)

Sekil 24. (a) Dogrusal olarak ayrilabilen veri setleri igin hiper-duizlemin belirlenmesi,
(b) Dogrusal olarak ayrilamayan veri setleri i¢in hiper-diizlemin
belirlenmesi (Colkesen ve Kavzoglu, 2008).

Sekilde en uygun hiper-diizleme paralel olan iki hiper-diizlem goértulmektedir. Bu
hiper-dizlemler w. xi + b = +1, seklinde bir fonksiyon ile tanimlanir. Dolayisiyla bu
diizlemler arasindaki sinir 2/||w|| kadar olur (Foody ve Mathur, 2004; Colkesen ve
Kavzoglu, 2008). Bu durumda en uygun hiper-diizlemin belirlenmesi asagidaki

siirli optimizasyon probleminin ¢éziimiinii gerektirir (Colkesen ve Kavzoglu, 2008).
.1

min |7 [[w][?] (25)

Buna bagli sinirlamalar ise

y; (W-X; +b) -1>0vey;e {1,-1} (2.6)
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seklinde olur (COlkesen ve Kavzoglu, 2008).

Secilen ornek piksellerle uydu goriintiisiiniin ~ siniflandirilmast  gibi  birgok
siiflandirma probleminde, veriler dogrusal olarak ayrilamaz. Bu tiir problemler igin
(Cortes ve Vapnik, 1995) sinif etiketi ile verilen egitim verilerin en uygun hiper-
dizlem ile aym tarafta bulunmasimi saglamak ic¢in “arttiran yapay degisken” (&;)
kullanilmaktadir (Sekil 24(b)). Bu durum igin sekil 25°de goriilecegi iizere girdi
uzayinda dogrusal olarak ayrilamayan veri daha yiiksek boyutlu bir uzayda

goruntdlenir. Bu uzaya 6zellik uzay1 denir (Colkesen ve Kavzoglu, 2008).

F 3
_ 2] &)™, &
Kernel =] P
Fonksiyomi
» b e a @
] & @
2 -: - ® @
o | ou ~alliver
— L L -
Girdi Uzaw Dzellik Uzan

Sekil 25.Kernel fonksiyonu ile verinin daha yuksek bir boyuta doniisiimii (Colkesen
ve Kavzoglu, 2008).

DVM formil (2.7)’deki gibi bir kernel fonksiyonu yardimiyla dogrusal olmayan
doniistimler yapilabilmekte ve bu sekilde verilerin yiiksek boyutta dogrusal olarak
ayrilabilmesine imkan saglamaktadir (Vapnik, 1995; Gunn, 1998; Cristianini ve ark.,
2000; Colkesen ve Kavzoglu, 2008). Sonug olarak; dogrusal olarak ayrilamayan iki
simifli bir problemde iki smifin birbirinden ayrilmasi ile ilgili karar kurali (2.8)

esitligi seklinde yazilabilir (Osuna ve ark., 1997; Colkesen ve Kavzoglu, 2008).
K1, %) = 9(x) -9() (2.7)
f(x) = sign[X Aiy; ¢(x). (xi) + b] (2.8)

DVM modelleri tablo 4’te gosterildigi gibi dogrusal, polinom, radyal tabanli
fonksiyonlar ve sigmoidal kerneller olmak iizere dort temel gruba ayrilabilir. Lineer

kernel, radyal tabanli kernelin 6zel bir hali gibi diisiiniilebilir. Ayrica, (Keerthi ve
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Lin, 2003) sigmoid kernellerinin belirli parametreler i¢in radyal tabanli kerneller gibi
davrandigini tespit etmistir. Baz1 caligmalar, uzaktan algilama uygulamalar igin
radyal tabanli ¢ekirdeklerin en iyi sonuglar1 verdigini belirtmektedir (Keerth1 ve Lin,
2003; Melgani ve Bruzzone, 2004; Foody ve Mathur, 2004; Pal ve Mather, 2005)
(Colkesen ve Kavzoglu, 2008).

Tablo 4. DVM igin kullanilan kernel fonksiyonlar1 (Colkesen ve Kavzoglu, 2008).

Kernel Fonksiyonu Formal Agiklama

Lineer Kernel K(xy)=x-y -

Polinom Kernel K(xy)=((x-y)+1)¢ d, Polinom derecesi
Radyal Tabanli Kernel | K(x,y) = e VIG—xlI* v,Gauss Kernelinin boyutu
Sigmoid Kernel K(x,y) =tanh(b(x-y) +1) b, r Kernel parametreleri

2.6 GOoruntd Simflandirma Dogruluk Analizi

Siniflandirma sonrasi dogruluk analizi goriintii siniflandirma siirecindeki en énemli
adimlardan biridir. Buradaki amag¢ kullanilan smiflandirma algoritmasinin
goriintiileri ne kadar dogru simiflandirabildigini  6lgmektir. Elde edilen
simiflandirilmig  goriintli dogru kabul edilen referans verilerle karsilastirilarak
dogruluk analizi yapilir. Referans veriler, dnceden tretilmis tematik goriintiilerden,
hava fotograflarindan ve planlardan Uretilebilir. Referans bir goruntinin daha
onceden mevcut olmasi ile piksel piksel dogruluk analizi gergeklestirilebilir. Ancak,
referans verilerinin bu sekilde elde edilmesi ¢ogu zaman miimkiin olmamaktadir. Bu
sebeple siniflandirma isleminin performansi, belli sayida bilinen referans kontrol
noktalart kullanilarak degerlendirilebilir. Bu referans noktalarinin rastgele
secilmesine dikkat edilmelidir (Congalton, 1991; Gungor, 2019). Cunki kapladiklari
alana, kullanilan uydu goriintiilerine ve sahip olduklari konumsal ¢éziiniirliige gore
Kullanilan referans noktalarinin sayis1 degismektedir. Ornegin 30 metre konumsal
¢ozinirlige sahip bir LANDSAT goruntisiinde 250 nokta yeterli olurken 2 metre
konumsal ¢oziiniirliige sahip bir WV2 gorintisinde bu sayr 750 - 1000'e
¢ikmaktadir (Glingor, 2019).

Siiflandirma dogrulugunu bulmak i¢in en sik kullanilan yontemlerden biri hata

matrisi yontemidir. Bu yontemde referans kontrol noktalarinin simiflandirilmig
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goriintiideki ve gergekteki degerlerinin birbirleriyle tutarli olup olmadigi 6lgiiliir.
Hata matrisi iki kritere gore olusturulur: kullanict dogrulugu ve ftretici dogrulugu.
Uretici dogrulugu bir siifi test etmek icin toplanan piksel toplulugundan kag
tanesinin dogru olarak siniflandirildigini dlger. Ornegin, yol smifini test etmek igin n
adet referans piksel toplanmis olsun. Uretici dogrulugu bu n adet pikselden kag
tanesinin yol olarak siniflandirildigin1 gosterir. Kullanici dogrulugu ise kullanici
tarafindan iretilen tematik goriintliniin dogrulugunu/giivenilirligini 6lger. Bir baska
deyisle tematik goriintiideki bir pikselin simifinin o pikselin yeryiiziindeki sinif
degerine uyup uymadigini 6lcer. Genel dogruluk, dogru siniflandirilmis piksellerin
toplam sayisinin (yani kdsegen toplamin) toplam referans piksel sayisina orani olarak
hesaplanir (Congalton, 1991; Giing6ér, 2019). Sonu¢ performansimi karsilastirmak
i¢in ¢ogunlukla kullanilan metriklerden olan Recall (R), Precision (PR) ve F1 skoru
metrikleri kullanilir (Foto, 2022).

e Kanigtim  matrisi  (Confusion matrix) : Karistm  matrisi, modelin
performansini/basarisin1 ~ gosteren  bir  matristir.  Matristeki her hiicre bir
degerlendirme faktoruni temsil eder. Bu degerlendirme faktorleri gercek degerler ve
tahminler hakkinda bilgi igermektedir. Karigim matrisi, bir NxN matrisidir. N, tahmin
edilen siiflarin sayisidir. Siniflandirma tahminleri yapilirken dort tir sonug ortaya
cikar (Yesildal, 2022);

1. True Positives (TP): Modelin say1 olarak dogru tahmin ettigi pozitif
smiflarin sayisini temsil eder. Bagka bir deyisle, "gercek pozitif" bir sayidir.

2. True Negatives (TN): Modelin say1 olarak kag¢ tane negatif sinifi dogru
tahmin ettigini ifade etmektedir. Bir diger deyisle “Gergek Negatif” sayisidir.

3. False Positives (FP): Modelin say1 olarak kag¢ tane negatif sinifi yanlis
tahmin ettigini ifade etmektedir. Bir diger deyisle “Yanlis Pozitif” sayisidir.

4. False Negatives (FN): Modelin say1 olarak ka¢ tane pozitif smifi yanlis
tahmin ettigini ifade etmektedir. Bir diger deyisle “Yanlis Negatif” sayisidir.
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Tablo 4. Karsitlik matrisi (Yesildal, 2022).
Tahmin Edilen Pozitif | Tahmin Edilen Negatif

Gercek Pozitif Gergek Pozitif (TP) Yanlis Negatif (FN)

Gercek Negatif Yanlis Pozitif (FP) Gercek Negatif (TN)

Siiflandirma performansin1 degerlendirmek i¢in kullanilan metrikler (Goutte ve

Gaussier, 2005; Foto, 2022):

* PR: Pozitif tahmin edici olarak bilinen PR, veri kiimesindeki tim siiflar1 ne kadar
dogru tahmin ettigini gosterir. Bu deger ne kadar yiiksek olursa, tahmin o kadar
dogru olur. Dogru siniflandirma i¢in %100'e yakin olmasi ¢ok 6nemlidir. Denklem
(2.9)’da PR denklemi verilmistir (Foto, 2022).

PR= —0b (2.9)
TP+FP

* R: Bu metrikte, veri kimesindeki ortaya ¢ikan tiim pozitif siniflar1 ne kadar iyi
tahmin ettigini 6lger. Bu smiflandirma yiiksek oranlari hedeflemektedir. Denklem
(2.10)’da R denklemi verilmistir (Foto, 2022).

TP
R= TP+FN (2.10)

e F1 Skoru: Siniflandirma sonrasi elde edilen PR ve R degerlerinin harmonik
ortalamasidir. Bu nedenle F1 skoru, PR ile R arasinda dengeyi olusturmak igin
hesaplanmaktadir. Denklem (2.11)’de F1 skoru denklemi verilmistir (Foto, 2022).

F1 = 2ERR) (2.11)
PR+R
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3 BULGULAR VE SONUCLAR

Bolum 2’de bahsedilen BD, CCA, VY, DO olmak izere dort ana kategoriye ait pan-
keskinlestirme yontemleri ve bu yontemlerin goriintii siniflandirma sonuglart bu

bolumde niteliksel ve niceliksel olarak degerlendirilecektir.

3.1 Pan-Keskinlestirilmis Gortintulerin Nitel Degerlendirmesi

Tum yontemlerin spektral kalitesini, radyometrik 0Ozelliklerini gorsel olarak
incelemek icin IKONOS ve WV2 uydularina ait CB goruntileri ile pan-
keskinlestirilmis gorlntileri sekil 26 ve 27°de gosterilmistir. Pan-keskinlestirilmis
goriintiilerin tarafsiz bir sekilde degerlendirilmesi igin gorintilerde herhangi bir
kontrast iyilestirmesi yapilmamustir. Sekil 26’da konumsal 6zellik agisindan bulanik
gorlintii  olusturan BD tabanli yontemler PRACS, C-GSA ve BDSD-PC
yontemleridir. BDSD-PC ve GS yontemlerinde spektral kalite bakimindan basarili
bir goriintii olugturmustur. Diger BD tabanli yontemler ise tutarli renkler Ureterek
ortalama sonu¢ vermistir. CCA tabanli yontemlerde C-MTF-GLB-CBD yontemi
disindaki tiim goriintiilerin spektral bilgisini belli bir diizeyde korudugu sdylenebilir.
C-MTF-GLP-CBD, MTF-GLP-FS ve AWLP yontemlerin sonuglari bulaniklik
etkisine maruz kalmistir. VY tabanli yontemlere gelince, TV ve SR-D sonuglarinin
kaynak CB goriintiisiiyle ¢ok benzer renk Ozelliklerine sahip oldugu sdylenebilir;
PWMBF yontemi ise diger VY tabanli yontemlere gore daha basarisiz sonug goriintl
tiretmistir. Ayrica VY tabanli yontemler radyometrik 6zellikleri korumada basarili
olmustur. Ancak, VY tabanli TV ve FE-HPM yoOntemleri gorinttlerdeki bazi kenar
detaylarim1 absorbe etmistir. DO tabanli ydntemlerden bahsedecek olursak
MSDCNN ve DRPNN harig, diger tim yontemlerin bdlgedeki CB gorintilerinin
spektral 6zelliklerini korumada etkili oldugu goriilmiistiir. MSDCNN ve DRPNN'nin
IKONOS gorintisinin bazi bolimlerinde radyometrik ozellikleri bozdugu tespit

edilmistir. DO tabanli algoritmalar genel olarak keskin kenar detaylar iiretmistir.

Sekil 27°de WV2 uydusuna ait pan-keskinlestirilmis gortntuleri inceleyecek olursak
ilk olarak BD tabanli yontemlerde PRACS yontemi sonucunda spektral yapi
korunmustur fakat bulanik goriintii olusmustur. C-BDSD yoOntemi ise konumsal

olarak da spektral a¢idan da basarisiz sonug vermis ve diger BD tabanli yontemler

52



alan1 belirli bir dereceye kadar korumay1 basardigini gostermistir. Genel olarak BD
tabanli algoritmalarim bu alanda ylksek radyometrik kalitede goruntuler Grettigi
sOylenebilir. Sekil 27'de goriildigi gibi MF, MTF-GLP-HPM ve MTF-GLP-HPM-R
disindaki CCA tabanli algoritmalar golgeli alanlarda kirmizimsi pikseller tiretmistir.
Spektral yap1 olarak kaynak CB goriintiisiine en yakin CCA yontemi MTF-GLP-
HPM-H yo6ntemi olup netlik konusunda renk yapisi kadar basarili degildir. Benzer
sekilde, VY tabanli FE-HPM teknigi de golgeli alanlarda kirmizimsi pikseller
uretirken, VY tabanli TV algoritmasi hem radyometrik hem de konumsal agidan
tutarli bir gorintl tretmistir. Diger VY tabanli algoritmalar SR-D ve PWMBF
yuksek spektral dogruluga sahip goriintiiler liretmis ancak sekil 27°de de goriildigi
gibi nispeten daha az konumsal dogruluga sahip goriintiiler iiretmistir. DO tabanli
yontemlerden bazilarimin bu bolgede daha diisiik performansa sahip oldugu
gozlemlenmektedir. PNN, PNN-IDX, MSDCNN ve FUSIONNET teknikleri bu
alanda global renk bozulmasina neden olmustur. Yiiksek spektral koruma
performanslarina ragmen A-PNN, A-PNN-FT, DRPNN ve PANNET yaklasimlar1 bu

bolgede konumsal 6zelliklerde bozulmaya yol agmaistir.
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MTF-GLP-HI'™M MTF-GLP-HPM-H MTF-GLP-IIPM-R v SR-D
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A-PNN-FT PANNET MSDCNN DRPNN FusionNet

Sekil 26. Yontemlerin IKONOS uydusuna ait pan-keskinlestirilmis gortntuleri.
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A-PNN-FT PANNET MSDCNN DRPNN FusionNet

Sekil 27. Yontemlerin WV2 uydusuna ait pan-keskinlestirilmis goruntileri.
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3.2 Pan-Keskinlestirilmis Goriintiilerin Nicel Degerlendirmesi

Uretilen pan-keskinlestirilmis goriintiilerin kalitelerinin degerlendirilmesini saglamak
amaciyla bolim 2’de bahsedilen istatistiksel hesaplamalara yer verilmistir.
Hesaplanan metrik degerleri tablo 5’te gosterilmektedir. Tablo 5’te tim metrikler
icin her kategoride en bagsarili yontemler koyu yazi fontunda belirtilmis olup en
basarisiz yontemlerde italik olarak gosterilmistir. Bu degerlerin sonuglarina

bakilacak olursa oncelikle kategori olarak bahsedilebilir.

BD tabanli yontemler arasinda IKONOS uydusuna ait pan-keskinlestirilmis
gorlntdlerde en iyi Ds ve QNR degerlerine sahip yontem C-BDSD yodntemi olup en
iyi spektral ve konumsal kaliteyi elde etmistir. Ancak, nispeten yiiksek Da degerinin
de gosterdigi gibi, bu yontemin spektral ozelliklerini koruma agisindan ¢ok iyi bir
performans gostermedigini belirtmek gerekmektedir. PRACS yontemi bir diger en
iyi sonucu veren metrik olmustur. Ug kalite metrigini birden diisiiniirsek GS ve GSA
yontemleri bu BD tabanli yontemler icinde en kotii sonuglari veren ydntemler
olmustur. WYV2 uydusunda ise tim BD tabanli yontemler arasinda PRACS'm en
yuksek QNR degerine sahip oldugu gorulmektedir. Bununla birlikte, en diisiik Da
degerine de sahiptir, bu da CB’nin radyometrik ozelliklerini etkili bir sekilde
korudugu anlamma gelmektedir. Ote yandan, C-BDSD yontemi en diisiik Ds
degerine sahiptir ve bu deger diger BD yontemlerine kiyasla en net gorintlyl

tirettigini anlamina gelmektedir.

CCA tabanli yoOntemler arasinda IKONOS uydusuna ait pan-keskinlestirilmis
gorunttlerde en iyi sonucu veren yontemler C-MTF-GLP-CBD VE MTF-GLP-
HPM-H yontemleri olup spektral ve konumsal olarak basarili bir pan-keskinlestirme
gerceklestirmistir. C-MTF-GLP-CBD yodntemi ayni1 zamanda iyi spektral korumaya
isaret eden disiik bir Dy degeri Uretirken MTF-GLP-HPM-H de QNR degeri ve Dy
degeri agisindan tatmin edici bir performans gostermistir. CCA teknikleri arasinda en
basarisiz yontemler ise hem IKONOS hem de WV2 uydularina ait pan-
keskinlestirilmis goriintiiler i¢in de Ds konumsal metrigi yiiksek olan MF ve MTF-
GLP yontemleridir. Dy spektral metrigi zayif olan yontemler IKONOS uydusu i¢in
MTF-GLP ve MTF-GLP-HPM yontemi olup WV2 uydusu i¢in MF ve MTF-GLP-
HPM yontemleridir. QNR metrigi i¢in ise IKONOS uydusunda MTF-GLP ydntemi,
WV2 uydusunda MTF-GLP-HPM yontemi en zayif sonuglart elde etmistir.
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VY tabanli yontemler arasinda her iki uydu i¢in en iyi sonucu veren yontem SR-D
yontemidir, bu da; bu ¢alismada karsilastirilan tiim VY tabanli yontemler arasinda en
diisiik Da ve Ds degerlerini elde ederek radyometrik ve konumsal yapi kalitesini
korumada oldukga etkili oldugunu gostermistir. VY kategorisindeki tim yontemler
arasinda en zayif yontem ise IKONOS uydusunda PWMBF yontemidir. WV2
uydusunda en zayif yontem ise FE-HPM yontemidir. Bu iki en basarisiz yontem en
yiksek Ds degerine sahiptir ve bu da sonug gorinttlerinin konumsal bozulmaya

neden oldugunu gosterir.

DO tabanli yontemlerde ise IKONOS uydusuna ait pan-keskinlestirilmis
gorinttlerde PANNET'in en yiksek QNR degerine sahip oldugunu ve onu A-PNN-
FT yonteminin takip ettigi goriilmektedir. PANNET yontemi tiim DO yontemleri
arasinda en diisiik Dy degerine sahiptir bu da CB'nin radyometrik 6zelliklerini diger
DO vyontemlerinden daha iyi korudugunu gostermektedir. Ancak PANNET
yonteminde Ds degeri bazi yontemlere bakarak daha yiiksek sonug elde etmistir. Bu
durum PANNET'in yuksek konumsal detay igerigi gerektiren uygulamalar i¢in en
uygun yéntem olmayabilecegini gostermektedir. DRPNN ve MSDCNN'nin diger DO
yontemlerine kiyasla nispeten daha diisiik QNR degerlerine sahip oldugu goriilmiis,
bu da genel performans acgisindan en etkili yontemler olmayabileceklerini
gostermistir. WV2 uydusuna ait pan-keskinlestirilmis gortintiilerde A-PNN-FT
yonteminin en yiksek QNR degerine sahip oldugu gorilmektedir. Ayrica, A-PNN-
FT yonteminin sonucu Dy endeksi agisindan en diisiik degere ve Ds endeksi agisindan
ikinci en diistik degere sahiptir; bu da radyometrik dzellikleri korudugunu ve kaynak
CB goruntu verilerinin konumsal dogrulugunu yiiksek bir basariyla artirdigini
gostermektedir. A-PNN yontemi de QNR degeri ile iyi bir performans sergilemistir.
PANNET ve FUSIONNET yontemlerinin sonuglart ise QNR metrigi ile yakin bir
deger elde etmistir. En basarisiz sonuglar ise PNN, PNN-IDX, MSDCNN ve
DRPNN yodntemleri olup diger dort yonteme kiyasla daha diisiik QNR degeri elde
etmigtir. Ayrica pan-keskinlestirme islemi ozellikle klasik yontemler MATLAB
yaziliminda islenmis olup diger yontemler DO tabanli PHYTON yaziliminda
uygulanmustir. Pan-keskinlestirme  sonucunda  yontemlerin  birbirleriyle
karsilastirilmast i¢in hesaplanan metrikler ise MATLAB yaziliminda hesaplanmis

olup siniflandirma islemine gecilmistir.
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Tablo 5. Pan-keskinlestirme kalite metrik degerleri.

] IKONOS WV2
YONTEM
KATEGORI Ds Dx QNR | Ds Dx QNR
PRACS 0.0981 | 0.0569 | 0.8506 | 0.0528 | 0.0405 | 0.9089
GS 0.1977 | 0.1819 | 0.6564 | 0.0904 | 0.2002 | 0.7276
GSA 0.1989 | 0.1207 | 0.7044 | 0.1598 | 0.1418 | 0.7211
BD C-GSA 0.1452 | 0.0910 | 0.7770 | 0.1366 | 0.0942 | 0.7821
BDSD 0.1338 | 0.1174 | 0.7645 | 0.0726 | 0.2066 | 0.7358
C-BDSD 0.0331 | 0.0973 | 0.8728 | 0.0287 | 0.1675 | 0.8086
BDSD-PC 0.1354 | 0.1157 | 0.7646 | 0.1052 | 0.1391 | 0.7703
BT-H 0.1408 | 0.0730 | 0.7965 | 0.0880 | 0.0535 | 0.8632
AWLP 0.1644 | 0.0325 | 0.8085 | 0.1134 | 0.0382 | 0.8527
MF 0.1736 | 0.0509 | 0.7843 | 0.1542 | 0.1194 | 0.7448
MTF-GLP 0.1911 | 0.0575 | 0.7624 | 0.1606 | 0.0755 | 0.7760
cCA lll/ISTF-GLP- 0.1714 | 0.0459 | 0.7906 | 0.1249 | 0.0537 | 0.8281
C-MTF-GLP- | 0.1059 | 0.0319 | 0.8656 | 0.0911 | 0.0298 | 0.8818
|(\:/ErDF-G|_P- 0.1701 | 0.0453 | 0.7923 | 0.1261 | 0.0556 | 0.8254
f\:/ﬁ?:-GLP- 0.1696 | 0.0571 | 0.7829 | 0.1255 | 0.1584 | 0.7360
Ilgl/ll?l"\lg-GLP- 0.1227 | 0.0295 | 0.8515 | 0.0728 | 0.0231 | 0.9058
HPM-H
MTE-GLP- | 0.1579 | 0.0367 | 0.8112 | 0.1140 | 0.1113 | 0.7874
HPM-R
TV 0.0811 | 0.0284 | 0.8928 | 0.0563 | 0.0651 | 0.8823
VY SR-D 0.0554 | 0.0159 | 0.9295 | 0.0267 | 0.0111 | 0.9625
PWMBE 0.2213 | 0.1078 | 0.6947 | 0.1406 | 0.0825 | 0.7885
FE-HPM 0.1652 | 0.0453 | 0.7970 | 0.1568 | 0.1156 | 0.7457
PNN 0.0373 | 0.0358 | 0.9283 | 0.1016 | 0.2635 | 0.6617
PNN-IDX 0.0287 | 0.0367 | 0.9357 | 0.1055 | 0.2250 | 0.6933
A-PNN 0.0387 | 0.0250 | 0.9372 | 0.0262 | 0.0698 | 0.9058
DO A-PNN-FT | 0.0207 | 0.0235 | 0.9563 | 0.0322 | 0.0424 | 0.9267
PANNET 0.0225 | 0.0186 | 0.9593 | 0.0501 | 0.0889 | 0.8655
MSDCNN 0.0266 | 0.0802 | 0.8954 | 0.0999 | 0.3227 | 0.6096
DRPNN 0.0269 | 0.1050 | 0.8709 | 0.1254 | 0.1295 | 0.7613
FUSIONNET | 0.0198 | 0.0350 | 0.9459 | 0.0576 | 0.1354 | 0.8148
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3.3 Pan-Keskinlestirme Yontemlerinin Islem Siireleri

Kullanilacak en uygun pan-keskinlestirme yOnteminin belirlenmesinde zaman
verimliligi 6nemli bir kriter olarak ele alinabilir. Bu sebeple, bu ¢alismada kullanilan
her pan-keskinlestirme ydnteminin ortalama islem siiresi tablo 6'da verilmistir. Islem
stiresinin yalnizca kullanilan pan-keskinlestirme yonteminin karmasikligina degil,
ayni zamanda sistem konfiglirasyonuna da bagl olduguna dikkat edilmesi gerekir.
Bu da, islem siirelerinin sistemden sisteme degistigini gosterir. Ote yandan, DO
tabanli yontemlerin pan-keskinlestirilmis gorintileri Uretmesi ¢ok fazla zaman
almamistir. Ciinkii DO tabanli yontemlerin egitim siirecinden dolay1 ¢cok daha uzun
siirmesi beklenirken, bu ¢alismada tiim DO tabanli yéntemlerde dnceden egitilmis
modeller kullanildig1 igin egitim gergeklestirilmemistir. Egitimin yapilmamasi, DO
tabanl yontemler i¢in islem siiresinde 6nemli bir azalmaya yol agmustir (Yilmaz ve
ark., 2022).

Tablo 6'da goriildiigii Uzere en yiiksek islem siiresi IKONOS uydu gorintisunde
PNN yontemi, WV2 uydu goruntisiinde ise TV yontemidir. En kisa islem siiresi iki
uydu gorlntisi icinde BD tabanli yontemlerden olan GS yontemidir. Her iki uydu
goruntiisiinde de DO tabanli yontemlerin islem siireleri, diger yontemlere oldukca

yakin sonuclar vermistir.
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Tablo 6. Kullanilan pan-keskinlestirme yontemlerinin ortalama islem sireleri.

IKONOS WV2
KATEGORI YONTEM Ortalama | Ortalama
islem siiresi | islem siiresi
(sn) (sn)
PRACS 0.35 0.44
GS 0.11 0.08
GSA 0.30 0.16
C-GSA 0.90 1.09
BDSD 0.50 0.15
BD C-BDSD 3.21 1.69
BDSD-PC 2.04 0.25
BT-H 0.79 0.09
AWLP 0.30 0.43
MF 0.52 0.37
MTF-GLP 0.25 0.42
MTF-GLP-FS 0.17 0.27
C-MTF-GLP-CBD 0.56 2.13
CCA MTF-GLP-CBD 0.15 0.27
MTF-GLP-HPM 0.27 0.43
MTF-GLP-HPM-H 0.23 0.30
MTF-GLP-HPM-R 0.15 0.28
TV 1.53 16.0
SR-D 2.60 5.72
VY PWMBF 1.28 0.63
FE-HPM 0.92 1.07
PNN 20.2 14.4
PNN-IDX 1.32 2.35
A-PNN 1.34 1.50
A-PNN-FT 15.9 8.38
PANNET 6.11 1.60
) MSDCNN 1.57 1.66
DO DRPNN 1.62 1.91
FUSIONNET 1.97 1.76

3.4 Smiflandirilmis Goriintiilerin Degerlendirilmesi

Sekil 28°de iki uydu goruntulerine ait 6zellik siniflarin1 gosterirken sekil 29 ve 30°da
elde edilen smiflandirilmis goriintiileri géstermektedir. Burada tek tek her yéntemin
siniflandirma  performansim1  degerlendirmek i¢in  gorlintiiller  siralanmistir.
Siniflandirilmig goriintiiler sonucunda hesaplanan PR, R ve F1 degerleri tablo 7'de
verilmistir. Ayrica tablo 7°de tiim metrikler igin her kategoride en basarili yontemler

koyu yazi fontunda belirtilmis olup en basarisiz yontemlerde italik olarak
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gosterilmistir. IKONOS uydu gorintisu icin sadece iki BD tabanli algoritma PRACS
ve C-BDSD her ¢ Olcit icinde iyi performans sergilerken diger BD tabanl
algoritmalar tum olcutler icin CB'ye kiyasla daha diisiik degerlerle sonuglanmustir.
Genel olarak IKONOS uydu gorintlsiindeki yontemlerde bina ve yol simiflarinin
birbirlerine karistig1, yol siifi ile gosterilmesi gereken ¢ogu yerde bina sinifi olarak
gosterildigi ve bunun sonucunda gorsel olarak basarisiz sonug¢ elde edildigi
saptanmaktadir. PR, R ve F1 skoru icin en diisiik degerleri veren yontem de GS
yontemi olmustur. CCA kategorisinde, en basarili yontem C-MTF-GLP-CBD
yontemi olup her ¢ Olcutte de ylksek performans sergilemistir. MTF-GLP-FS,
MTF-GLP-CBD ve MTF-GLP-HPM-R yalnizca PR ve F1 degerlerini iyilestirmistir.
Diger yontemler basar1 Olgiitlerinin altinda kalmistir, bunlardan biri ise MTF-GLP
yontemidir. VY tabanli yontemler de genel olarak basarili Olgiitler vermektedir.
Istisna olarak PWMBF yéntemi gosterilebilir. Ayrica bu kategorideki FE-HPM
algoritmas1 yalnizca PR ve F1 degerlerini iyilestirmistir. DO tabanli yontemlerde VY
tabanli yontemler gibi diger yontemlere kiyasla tiim smiflarin birbirlerinden
ayrilabilmesinde daha basarili olmuslardir. DO tabanli yontemlerin istisnas1 olarak
DRPNN yontemi gosterilebilir. PR ve F1 degeri icin DRPNN yontemi DO tabanl
yontemler arasinda en diisiik sonucu iretmistir. DO Kategorisindeki pan-
keskinlestirme yOntemleri IKONOS uydu gorintiusinde diger kategorilerdeki

yontemlerden daha iyi performans gostermistir.

Tablo 7‘de, BD tabanli algoritmalarin WV2 uydu gorintisinde PR, R ve F1
degerlerini iyilestirmede basarili olamadigini gostermektedir. Ancak, BD tabanh
GSA, PRACS ve BDSD-PC algoritmalart bu bolgedeki PR degerlerini
tyilestirebilmistir. En basarisiz sonucu ise IKONOS uydusunda oldugu gibi GS
yontemi vermistir. Burada da genel olarak tim goruntulerde toprak zemin ve asfalt
yol smiflar1 birbirleriyle karigmaktadir. MTF-GLP-HPM-H hari¢c CCA tabanli
algoritmalarin ¢ogu, kaynak CB gorintl verilerine kiyasla daha diisiik PR, R ve F1
degerleriyle sonu¢lanmigti. MTF-GLP-HPM-H yontemi de CCA’nin en basarili
yontemi olsa da CB goriintiisiinden diisiik degerler elde etmistir. MTF-GLP-FS ve
MTF-GLP-HPM-R bu bdlgede R degerini iyilestirebilmistir. VY kategorisinde
yalnizca SR-D algoritmasi her ii¢ Olgiitii de iyilestirmistir. Diger VY tabanlh

algoritmalar PR, R ve F1 i¢in daha diisiik degerler vermistir. DO tabanl1 yéntemlerde
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ise A-PNN, A-PNN-FT ve PANNET hari¢ tiim DO tabanli algoritmalar, WV2‘de
kaynak CB gorlntl verilerinden daha diisiik PR, R ve F1 degerleri tiretmistir. En
basarisiz sonucu ise MSDCNN yontemi vermektedir. Tim ydntemler arasinda
MSDCNN yontemi PR ve F1 icin en diisiik degeri tiretmistir. IKONOS uydusuna ait
siiflandirilmig goriintiilerin WV2 uydusuna ait siniflandirilmis goriintiilere gore

daha ¢ok birbirleriyle karistirildigi saptanmustir.

- Toprak Zemin B o
- ol - Bina
- Golge - Toprak Zemin
Bina - Gelge
|' Yesil Alan i | Yesil Alan
B ~stalt Yol

Sekil 28. IKONOS uydusuna ait goriintiiniin siniflar1 (solda), WV2 uydusuna ait
gorlintiiniin siniflar1 (sagda).

Ayrica Smiflandirma isleminin genel dogrulugu, pan-keskinlestirilmis her gorunti
icin 600 referans noktas1 kullanilarak belirlenmistir. Oncelikle DVM smiflandirma
yontemi ENVI programinda gergeklestirilmis olup dogruluk analizi ERDAS
IMAGINE programinda uygulanmistir. PR, R ve F1 degeri yapay zeka yardimiyla
PHYTON yazilim1 kullanilarak hesaplanmuistir.
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A-PNN-FT PANNET MSDCNN DRPNN FusionNet

[ ] ]
Toprak Zemin Yol Golge Bina Yesil Alan

Sekil 29. Yontemlerin IKONOS uydusuna ait siniflandirma goriintiileri.
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BDSD C-BDSD BDSD-PC BT-H AWLP

MF MTF-GLP MTF-GLP-F§ C-MTF-GLP-CBD MTF-GLP-CBD

MTE-GLP-HPM MTE-GLP-HPM-H MTF-GLP-HPM-R v SR-D

PWMBF FE-HPM PNN PNN-IDX A-PNN

A-PNN-FT PANNET MSDCNN DRPNN FusionNet

[
Yol Bina Toprak Zemin Golge Yesil Alan Asfalt Yol

Sekil 30. Yontemlerin WV2 uydusuna ait siniflandirma goriintileri.
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Tablo 7. Goriintu siniflandirma kalite metrik degerleri.

IKONOS WV?2
KATEGORI | YONTEM
PR R F1 PR R F1
Kaynak CB 0.898 [0.908 [ 0.902 |0.933 |0.930 |0.933
PRACS 0906 |0.914 [ 0906 |0.938 |0.927 |0.933
GS 0.868 [0.880 |[0.870 |0.907 |0.888 |0.897
GSA 0.874 [0.890 [0.880 |0.937 |0.903 |0.920
2D C-GSA 0.878 [0.890 [0.880 |0.932 [0.922 |0.925
BDSD 0.888 [0.892 [0.890 |0.927 |0.913 |0.913
C-BDSD 0.906 |0.916 |0.908 |0.933 |0.928 |0.930
BDSD-PC 0.890 [0.908 [0.896 |0.940 |0.926 |0.931
BT-H 0.882 [0.890 [ 0.886 |0.925 |0.918 |0.920
AWLP 0.894 [0.900 [0.896 |0.927 |0.909 |0.917
MF 0.898 [0.898 [0.898 |0.919 |0.916 |0.916
MTF-GLP 0.886 [0.890 [0.888 |0.925 |0.913 |0.918
oA MTF-GLP-FS [ 0.900 |0.908 |0.906 |0.920 |0.937 |0.922
C-MTF-GLP- | 0906 |0.912 [ 0910 |0.937 |0.925 |0.930
CBD
MTF-GLP- 0912 [0.898 [0.904 |0.907 |0.925 |0.913
CBD
MTF-GLP- 0.882 [0.896 [0.890 |0.905 |0.907 |0.903
HPM
MTF-GLP- 0.896 |0.896 |0.896 |0.937 |0.945 | 0.942
HPM-H
MTF-GLP- 0.906 [0.908 [ 0.906 |0.918 |0.940 |0.928
HPM-R
TV 0912 [0.918 [ 0914 |0.918 [0.938 |0.923
VY SR-D 0.920 [0.942 0930 [0.962 |0.962 |0.960
PWMBF 0.882 [0.894 [0.884 |0.915 |0.922 |0.917
FE-HPM 0.908 [0.906 |[0.910 |0.927 |0.898 |0.912
PNN 0.904 [0.912 [0.908 |0.904 |0.917 |0.910
PNN-IDX 0.906 [0.918 [0.912 |0.892 |0.913 |0.898
A-PNN 0914 [0.932 [0.920 |0957 |0.941 |0.951
o6 A-PNN-FT 0934 [0.930 | 0930 |0.957 |0.953 |0.957
PANNET 0918 [0.934 [0.920 |0.946 |0.947 |0.944
MSDCNN 0912 [0.920 [ 0918 |0.875 |0.918 |0.895
DRPNN 0.884 [0.922 [0.898 |0.912 |0.928 |0.918
FUSIONNET [0.916 [0.932 [0.922 [0.913 [0.932 |0.920
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4 TARTISMA VE SONUC

Bu tez calismasinda, birgok klasik ve glncel pan-keskinlestirme ydntemlerinin
performanslart IKONOS ve WV2 uydu goéruntuleri Gzerinde incelenmistir. Ayrica
tim yontemler DVM siniflandirma yontemiyle smiflandirilmigtir. Siniflandirma
uygulamalarinda pan-keskinlestirilmis goriintiiller kullanilmaktadir. Buna bagh
olarak, goriinti smiflandirmasmin  dogrulugu biiyiik Olglide kullanilan pan-
keskinlestirme yonteminin performansmma baghdir.  Calismada 29 farkli pan-
keskinlestirme yonteminden faydalanilmistir. Pan-keskinlestirme ve siniflandirma
islemlerinin performansi niteliksel ve niceliksel olarak degerlendirilmistir. Bu
degerlendirmeler iki uydu goruntusiinde de tam 6lgekte gergeklestirilmistir. Metrikler
sonucunda bazi yontemlerin nitel ve nicel sonuglar1 arasinda tutarsizliklar meydana
gelmistir. Bu tutarsizliklar birgok farkli nedenlerden meydana geldigi gibi her

yonteminde kendine gore avantajlar1 ve dezavantajlari vardir.

BD tabanli pan-keskinlestirme yontemleri renk bozulmasi pahasina daha keskin
gorlntiiler iiretmistir. Uygulamasimin kolay ve hizli olmasi avantajlar1 arasinda yer
almaktadir. CCA tabanli yontemler, BD tabanli yontemlere kiyasla daha iyi bir
spektral koruma performansi sunmustur. Bunun baslica nedeni (Yilmaz ve ark.,
2022)’da belirttigi tizere CCA tabanli yontemlerin kaynak PAN verilerinin yalnizca
yuksek frekans bilesenlerini enjekte etmesidir; BD tabanli teknikler ise tiim frekans
bilesenlerini kullanir. Ayrica VY tabanli yontemler ylksek spektral ve konumsal
kalitede gorunttler Gretirken bazi VY tabanli yontemler, ince ayari zor olan
parametreler kullanir ve nispeten yavastir. Ustelik (Vivone ve ark, 2020)’da VY
yontemlerinin - hem  hesaplama sliresi hem de performans agisindan
hiperparametrelerin se¢imine ¢ok duyarli oldugu belirtilmektedir. Buna gore,
genellikle gercek potansiyellerini gizleyebilecek dogru bir optimizasyon asamasi
gerektirmektedirler. Bu nedenle, iyi hiperparametrelerin secilmesi sorunu hizli bir
sekilde ¢oziilirse VY yontemleri pratik hale gelebilmektedir (Vivone ve ark, 2020).
DO tabanl yontemlerin avantajlarina bakacak olursak; onceden egitilmis modeller
kullaniliyorsa hizli olmasi, yiksek spektral ve konumsal kalitede gorunttler tretmesi
denebilir. Donanim talep etmesi ve egitim i¢in ¢ok miktarda Ornek goriintii

gerektirmesi baslica dezavantajlaridir. Ustelik pan-keskinlestirme performansi biiyiik

66



olglide egitimin basarisina ve kullanilan hiperparametrelere baghidir (Yilmaz ve ark.,
2022).

Degerlendirme yapacak olursak BD tabanli yOntemlerin test alanlarinda
siniflandirma performansi agisindan ortalamanin altinda kaldigi pan-keskinlestirme
sonuclarindan elde edilen metrik degerleri ile ortaya koyulmaktadir. Bu yontemler
arasinda istisna olan yontemler de bulunmaktadir; PRACS, BT-H, C-BDSD. PRACS
yonteminin PAN gorlntiisiinlin  bazi1 piksellerini CB bilesen goriintiisii ile
degistirerek kismi yer degistirme islemi uygulamasi bu yontemin performansini
olumlu yonde etkiledigini gostermektedir. Ayrica C-BDSD yontemi IKONOS uydu
goruntisiinde PR, R ve F1 metrik degerleri agisindan en yiiksek degeri iiretmistir.
BDSD ve BDSD-PC yontemi C-BDSD yonteminden daha diisiik performans
gostermistir. Ustelik BDSD yontemi WV2 uydu gériintiisiinde daha diisiik metrik
degerleri tretmistir. (Yilmaz ve ark., 2022) bahsettigi gibi BDSD teknigi dort CB
goruntl bandina sahip kaynak goriintiilerle iyi bir ¢oziim sunmaktadir. Fakat daha
fazla CB gorintl bandi oldugunda, ¢oziilmesi gereken parametreler artar ve bazi
pan-keskinlestirme sorunlarina yol agabilmektedir. En diigiik performans: da GS
yontemi vermistir. GS yonteminin kaynak gorintilerin istatistiksel 0Ozelliklerini
yeterince koruyamamasi diisiik sonucglar vermesine sebep olmustur. Ayrica, GS
yontemi ayni zamanda kaynak goriintiiler arasindaki 6l¢ek oranina da bagli oldugu
tespit edilmistir. Olgek farklar;, pan-keskinlestirme isleminin dogrulugunu ve
keskinligini olumsuz etkileyebilmektedir (Yilmaz ve ark., 2022). BT-H yodnteminin
pan-keskinlestirme algoritmasinda her bir renkli bantta bulunan yol parlakliginm
tahmin ederek goriintiiden ¢ikarmasi goriintiiniin  kalitesini arttirarak basarili

siniflandirma sonuglari olusturmustur.

CCA tabanli yontemlerinde C-MTF-GLP-CBD ve MTF-GLP-HPM-H yoéntemleri
basarili PR, R ve F1 metrik degeri iiretmistir. MTF-GLP-HPM-H yonteminin BT-H
yontemi gibi pus duzeltme ve C-MTF-GLP-CBD yonteminin k-means kiimeleme
yaklagimi bu yontemlerin performansina 6nemli bir katki saglamistir. Niteliksel ve
niceliksel degerlendirme sonucunda, MTF-GLP tabanli yontemlerin test bolgelerinde
genellikle iyi bir spektral dogruluk ve zayif konumsal ayrint1 kalitesi elde etmistir.
Bu yontemlerin renk koruma performansinda (Vivone ve ark., 2022) bahsettigi gibi

sensorlerin MTF'sini kullanmasimin 6nemli bir avantaj oldugunu belirtmistir. Ayrica
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AWLP yonteminin neden oldugu 6nemli miktarda spektral ve konumsal yapi
bozulmasi, bu yontemin kaynak PAN verileri ile IHS doniigiimii yoluyla hesaplanan
yogunluk verileri arasinda bir histogram eslestirmesi gergeklestirmesinden

kaynaklandigi tespit edilmistir (Vivone ve ark., 2022).

Geleneksel yontemler arasinda ise en yiliksek performansi VY tabanli yontemlerden
olan SR-D yontemi elde etmistir. WV2 uydu goruntisinde SR-D yontemi
siniflandirma performans: olarak en yiiksek degeri lretmistir. Bu da goriinti
Ozelliklerini korumadaki basarisin1 gosterir. SR-D yontemi (Vivone ve ark., 2020)
bahsettigi gibi seyrek temsilde kullanilan goriintii benzerligi sayesinde genel olarak
cok iyi bir performans gostermektedir. Bu da VY sinifindaki bazi yontemlerin BD ve
CCA yontemlerine gore daha yiiksek dogrulukla hesaplama giicii elde ederek en son
teknolojiye esdeger performans elde ettigini gostermektedir. TV yoéntemi SR-D
yonteminden sonra pan-keskinlestirme ve smiflandirma performansi agisindan
basarili sonuglar tiretmistir. TV yontemi goriintii yamalarina ihtiya¢ duymadan tim
gorlntiiler tizerinde islem yapmaktadir. Bu da hesaplama yogunlugunu ortadan
kaldirarak test alanlarinda verimli bir sekilde kullanilmasini saglar. FE-HPM
yontemi, spektral agidan daha basarili bir yontemdir. (Vivone ve ark., 2020)
bahsettigi gibi MTF tabanli MRA teknikleriyle karsilastirilabilmektedir ancak
sistematik olarak daha iyi olmayan sonuglar gosterir, bu da sensér modelinin veya
sistem parametrelerinin tam olarak uyusmadigir durumlardan kaynaklanabilmektedir.
PWMBF yontemi diger VY tabanli yontemler arasinda en basarisiz sonug iireten
yontemlerden biridir. Bu, diger VY ydntemlerine gore biraz daha fazla spektral ve
konumsal bozulmayla iliskilendirilebilir. Yontem PCA donilisiimiinii gozlem
modeline dahil eder. Yontemin basarisiz sonuglar vermesi PCA'nin veriyi yeterince

1yl temsil edemedigini veya doniisiimiin yetersiz oldugunu gostermektedir.

DO tabanl yéntemlerde ise IKONOS uydu goriintiisinde A-PNN-FT ve PANNET
yontemleri en iyi genel performansi vermektedir. Ayrica A-PNN-FT yoOntemi
smiflandirma performansi agisindan da en basarili olandir. Bu da demek oluyor Ki
ince ayar algoritmas1 sayesinde, A-PNN-FT diger DO yontemlerinden daha iyi bir ag
performansina  sahiptir. Ustelik sonuclara bakilirsa kullanilan DO  tabanli
yontemlerde L1 kayip fonksiyonunun L2 kayip fonksiyonundan daha etkili oldugu

gorilmektedir. DO tabanli ydntemler arasinda hem pan-keskinlestirme hem de
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siiflandirma agisindan en basarisiz yontem DRPNN yontemidir. DRPNN'nin
mimarisi bir atlama baglantist icerir ve 11 katmana sahiptir, bu nedenle daha iyi bir
Ozellik ¢ikarma yetenegine sahiptir. Fakat sonuclara bakilirsa DRPNN yonteminin
karmasik ag yapisina sahip olmasi nedeniyle hiperparametre ayarlamasi ve optimize
edilmesi karmasik olabilmektedir, bu da DRPNN yonteminin basarili sonuglar
vermesini zorlastirabilmektedir (Deng ve ark., 2020). Genel olarak 4 bantli IKONOS
uydu goriintiisiinde daha yiiksek performans sergilenmistir. Ayrica A-PNN, A-PNN-
FT ve PANNET algoritmalari, her iki uydu goruntusinde de PR, R ve F1 degerlerini
iyilestirmistir. WV2 uydu goériintisinde de paralel olarak A-PNN-FT, PANNET ve
SR-D yontemleri en basarili yontemlerdir. DO tabanli yontemler icin de hem pan-
keskinlestirme hem de siniflandirma agisindan en basarisiz yontem MSDCNN
yontemidir. (Deng ve ark, 2022)’nin de bahsettigi gibi MSDCNN yonteminde diger
bir adiyla "derin dal" olan ¢ok Olcekli islem disinda, diger dalda (¢ basit
konvoliisyon katmani kullanilarak "s1g" 6zellikler elde edilir ve bundan yola ¢ikarak
sig dalda bulunan basit konvolisyon katmanlarinin gerekli olmayacagini, bu
katmanlarin ag cikislarin1 fazlasiyla esnek hale getirerek, derin ve sig ozelliklerin
ogrenilmesinde belirsizlige neden olacagi diistinulmektedir. Bu da MSDCNN
yonteminin ¢ok bantli goriintillerde performansinin diismesine sebep olabilmektedir.
Ayrica, (Xu ve ark., 2020) tarafindan da belirtildigi gibi MSDCNN yontemi girdi
verilerini olusturmak i¢in kaynak PAN gorlntisini kaynak CB gorintl bantlariyla
birlestirir; bu da kaynak CB ve PAN goriintiilerinin ayirt edici 6zelliklerini gbz ardi
etmektedir. Bu, kaynak CB ve PAN gorlntllerinin farkli sensorler tarafindan elde
edildigi durumlar i¢in buylk bir dezavantaj olabilmektedir (Yilmaz ve ark., 2022).
PANNET en iyi DO tabanli yaklasimlarindan biridir bu da iyi bir ag performansi
gosterdigi anlamina gelir. (Deng ve ark., 2022)’da bahsettigi gibi bunun nedeni,
yalmzca yiiksek frekansh bilgiler iizerinde gergeklestirilen ag egitimi ile ilgili
olabilmektedir. Ayrica bazi DO tabanl yaklasimlar geleneksel yontemlerden daha
diisiik sonuclar vermektedir ¢iinkii DO tabanli yontemler pratikte farkli egitim
ornekleri Gzerinde egitilmektedir. WV2 uydu gérintusinde tiim teknikler arasinda
en kot sonucu elde eden PNN yontemidir; bunun nedeni sadece nispeten kiguk
boyutu degil, biiylik olasilikla ag1 yeni veri setlerinde spektral bozulmaya egilimli
hale getiren artik modiillerin (atlama baglantilar1) eksikligidir. Ayrica (Deng ve ark.,
2020) bahsettigi gibi PNN mimarisi, herhangi bir atlama baglantis1 olmayan basit bir
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3 katmanli ag yapisina sahiptir, bu nedenle basit agdan yeterli gorinti Ozellikleri
cikarmak da kolay olmamaktadir. Bir atlama baglantisinin (A-PNN) eklenmesinden
ve bir ince ayar stratejisinin uygulanmasindan sonra, ag (yani A-PNN-FT) daha iyi
sonuclar elde edebilmektedir. FUSIONNET yoéntemi ise IKONOS uydusunda daha
basarili olup WV2 uydusunda ortalamanin iistiinde kalarak basarili sonu¢ vermistir.
Bu yontem (Deng ve ark., 2022) bahsettigi gibi PNN gibi diz konvolisyon
katmanlarindan olustugu i¢in (hatta atlamali baglant1 ile) yiiksek gecerlilik 6zelligi

acisindan PANNET ve A-PNN-FT’ye gore daha zayiftir.

Sonug olarak bu tez calismasinda elde edilen sonuglar DO yo6ntemlerinin pan-
keskinlestirme ve simiflandirma performansinda 6nemli bir basari elde ettigi ve
bundan sonraki calismalarda 6nemli bir ara¢ olabilecegini gostermektedir. Ayrica
DO yéntemlerinde kullanilan modellerin daha uygun egitim verileri ile egitilerek

daha basarili sonuglar verebilecegininde altin1 ¢izmek gerekir.
Tesekkiir

Bu c¢alismada kullanilan c¢ogu pan-keskinlestirme yonteminin Matlab kodlarini
sagladig1 igin (Vivone ve ark., 2020)’ye (https://openremotesensing.net/) ve tim DO
tabanli yontemlerin phyton versiyonunu paylastigi icin (Deng ve ark, 2022)’ye
(https://github.com/liangjiandeng/DLPan-Toolbox) tesekkiir ederim. Bu ¢aligmada
kullanilan goriintiileri saglayan Karadeniz Teknik Universitesi, Harita Miihendisligi
Bolim(’ne ve arastirmalarim gercevesinde makale erisimi sundugu icin Artvin

Coruh Universitesi Lisansiistii Egitim Enstitiisii’ne en igten tesekkiirlerimi sunarim.
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