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OZET

Tarim faaliyetlerinin izlenmesi ve denetlenebilmesi icin ¢esitli uydulardan
herhangi bir konuma ait farkli spektral bantlarda ve farkli zamanlarda goriintiiler elde
edilmektedir. Bu goriintii verileri, arazi ortiisii, arazi kullanim haritas1 hesaplanmasi
ve tarim alanlarinda mahsul siniflandirma gibi birgok uygulamada kullanilmaktadir.
Bu spektral ve zamansal bilgilerden nasil fayda saglanacagi ve nasil analiz edilecegi,
bu alanda hala agik bir sorundur. Bu ¢alismada bu soruna, yani ¢oklu zamanli uzaktan
algilanmis mahsul goriintiilerinin siniflandirilmasi tizerine odaklanilmistir.

Bu tez kapsaminda mahsul siniflandirma i¢in uzaktan algilama alaninda 6nemli
problemlerden biri olan etiketli veri azligina ve derin morfolojik aglarin katkis1 tizerine
calismalar yapilmis ve iki farkli yontem Onerilmistir. ilk yontemde, her ne kadar
uydulardan siirekli veri algilansa da ne yazik ki etiket iiretimi son derece zahmetli ve
pahali bir siiregtir. Bu yilizden bol miktarda ulasabildigimiz etiketsiz verilerden azami
derecede yararlanilmasi 6nemlidir. Bu amag¢ dogrultusunda, etiketsiz ¢oklu-zamanli
verileri mahsul siniflandirma baglaminda kiymetlendirmek adina, yar1 gézetimli uzun
kisa vadeli bellek oto kodlayicilart yaklasimi onerilmistir. Ikinci ydntemde ise
egitilebilir morfolojik operatorlerin katkisint gérmek icin klasik morfolojik
filtrelemeyi taklit eden morfolojik aglar1 kullanarak morfolojik uzun kisa vadeli bellek
yaklasimi Onerilmistir.

Bu tez i¢in yapilan deneylerde literatiirde zorlu bir zaman serisi olan Breizhcrops
veri kiimesi ve Tiirkiye'ye ait bir veri kiimesi olan Sakarya kullanilmis ve onerilen
yontemler literatiirde yapilan diger calismalar ile karsilagtirilmistir. Calismalar
sonucunda mahsul siiflandirma alaninda 6nerdigimiz yar1 gézetimli uzun kisa vadeli
bellek oto kodlayicilar yaklasiminin literatiirdeki en iyi basarimi veren yaklasimin
basarisina ulastig1 gézlemlenmistir. Sonuclar mahsul siniflandirma alaninda etiketsiz

verilerin kullanim potansiyeline 151k tutmaktadir.

Anahtar Kelimeler: Uzaktan algilama, mahsul siniflandirma, multispektral,
zaman serisi, Sentinel-2, uzun kisa-vadeli bellek oto kodlayicisi, morfolojik uzun

kisa vadeli bellek aglari.



SUMMARY

In order to monitor and control agricultural activities, images are obtained from
various satellites in different spectral bands and at different times of any location. This
image data is used in many applications such as land cover, land use map calculation
and crop classification in agricultural areas. How to exploit and analyze this spectral
and temporal information is still an open challenge in the field. This study focuses on
the problem of classification of multi-temporal remotely sensed crop images.

Within the scope of this thesis, studies have been carried out on the contribution
of deep morphological networks and the lack of labeled data, which is one of the
important problems in the field of remote sensing for crop classification and two
different methods have been proposed. In the first method, as satellites continuously
detect data, label production is an extremely laborious and expensive process. That's
why it's important to make the most of the unlabeled data that we have ample access
to. For this purpose, a semi-supervised long-short-term memory autoencoder approach
is proposed to evaluate unlabeled multi-temporal data in the context of crop
classification. In the second method, a deep morphological long-short-term memory
approach is proposed using morphological operators that mimics classical
morphological filtering to study the contribution of trainable morphological operators.

In the experiments conducted for this thesis, the Breizhcrops dataset, which is a
challenging time series in the literature, and Sakarya, a dataset from Turkey, were used
and the proposed methods were observed and compared with other studies in the state-
of-the-art. As a result of the studies, it has been observed that the proposed semi-
supervised Istm autoencoder approach leads to performances comparable to the state-
of-the-art. The results shed light on the potential for use of unlabeled data in the field

of crop classification.

Key Words: Remote sensing, crop classification, multispectral, time series,
Sentinel-2, long short-term memory autoencoder, morphological long short-

term memory networks.
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1. GIRIS

Uzaktan algilama, gdozlemlenen nesneye fiziksel bir temas olmaksizin, belirli bir
mesafeden algilayicilar yardimiyla bilgi toplama ve yorumlamanin bilimi olarak
tanimlanabilir. Boyle bir bilginin nasil verimli bir sekilde analiz edilecegi, uzaktan
algilama alaninda hala agik bir sorundur. Modern diinya gézlem programlari, cografi
bolgeleri zaman i¢inde izlemek i¢in yararl olabilecek yiiksek ¢oziiniirliikli, coklu
zamanli uzaktan algilanmis goriintiiler {iretmektedir. Ozellikle yer bilimleri, su
bilimleri, haritacilik, zirai uygulamalar ve ¢evre gibi insan hayatinda 6nemli yeri olan
konularda bilgi kaynagi olarak kullanilan temel bir teknolojidir.

Sentinel-2 gibi uydular, birka¢ giin aralik ile tiim yeryiiziiniin, diizenli sekilde,
yiiksek uzamsal ¢oziintirliiklii multispektral goriintiilerini elde etmektedir. Bu gorsel
veriler, arazi ortiisii, arazi kullanim haritas1 hesaplanmasi ve tarim alanlarinda mahsul
smiflandirma gibi birgok uygulamada kullanilmaktadir [1]. Uzaktan algilanmuis veriler,
mahsul siniflandirma, yanlis ¢ift¢i beyanlarinin tespit edilmesi, tarim faaliyetlerinin
izlenmesi, rekolte tahmini yapilmasi, denetlenebilmesi ve genel olarak hassas tarim
baglaminda ulusal diizeyde 6nem arz etmektedir.

Uzaktan algilama teknikleri, tarim arazilerinin mekansal-zamansal degiskenligi
hakkinda hizl1 ve verimli bir sekilde bilgi toplama yetenekleriyle uzun siiredir 6nemli
tarimsal izleme araglar1 olmustur. Tarimsal yonetim, g¢evresel izleme ve politika
olusturma i¢in degerli bir kaynaktir.

Gegmise gore giiniimiizde uydular sayesinde ¢ok daha fazla multispektral ve ¢oklu
zamanli goriintiiler elde edilmektedir [2]. Bu spektral ve zamansal goérsel verilerin
birlesik olarak nasil kiymetlendirilecegi ise bu konuda ¢alisan arastirmacilari belli bir
siiredir mesgul etmektedir. Bu durum bu alanda yayinlamis bir¢ok calismaya yol

agmustir [3-20].
1.1. Tezin Amaci, Katkisi ve Icerigi

Mahsul smiflandirma, yanhs ¢iftgi beyanlarinin tespit edilmesi, tarim
faaliyetlerinin izlenmesi ve denetlenebilmesi gibi hassas tarim i¢in 6nemlidir. Bu tez
calismasinin amaci ¢oklu zamanl ve ¢oklu bantli uzaktan algilanmis goriintiiler

arasindaki uzamsal ve zamansal bilgiyi derin 6grenme ile kiymetlendirerek mahsul



siiflandirma yapmaktir. Tez kapsaminda, etiketli veri olusturmanin olaganiistii zaman
ve insan giicii gerektirmesi nedeniyle mahsul siniflandirma alaninda etiketsiz verilerin
kullanilabilmesine de odaklanilmistir.

Bu tez c¢alismasinin literatiire katkisi, uzaktan algilanmis ¢oklu zamanl
goriintiilerin,  mahsul  smiflandirmast ~ baglaminda,  etiketsiz ~ verilerin
kiymetlendirilmesi i¢in uzun kisa vadeli bellek oto kodlayicilarin yar1 goézetimli
kullaniminin ve morfolojik aglar ile uzun kisa vadeli belleklerin birlesik kullaniminin
arastirilmasidir.

Daha ayrintili olarak, etiketli veri olusumu pahali ve zahmetli bir siireg
oldugundan bol miktarda etiketsiz verilerden azami derecede yararlanilmasi 6nemlidir.
Bu baglamda uzun kisa vadeli bellek oto kodlayicilar1 yar1 gézetimli kullanmak i¢in
ilk olarak etiketsiz veriler ile uzun kisa vadeli bellek oto kodlayicilar egitilmistir ve bu
sekilde verilerin sikigtirllmis halini 6grenmesi saglanmigtir. Ardindan Ogrenilen
agirliklar ile uzun kisa vadeli bir siniflandirici ilklendirip etiketli veriler ile egitimi
saglanmistir.

Diger yaklasimda ise zamansal bagimliliklardan yararlanmaya calisan uzun kisa
vadeli bellek ile mevcut evrisimli uzun kisa vadeli bellek (ESA-UVKB) mimarilerinin
aksine, evrisim ile benzerliklerinden esinlenerek egitilebilir morfolojik operatdrlerin
katkisin1 gérmek i¢in klasik morfolojik filtrelemeyi taklit eden morfolojik aglar [3]
birlestirilmistir. Siniflandirma icin kategorik ¢apraz entropi kaybi kullanilmistir.

Onerilen yaklasimlar Sentinel-2 uydusundan elde edilen tarimsal zaman serisi
Fransa'nin Britanya bolgesine ait Breizhcrops ve Tiirkiye'ye ait Sakarya veri kiimeleri
aracilifiyla dogrulanmistir. Yapilan ¢alismalarin sonucunda yar1 gézetimli uzun kisa
vadeli bellek oto kodlayicilarin gozetimli yaklasima goére basartyr arttirdigy,
literatiirdeki en iyi basarimi veren yaklasimin basarisini yakaladigl gézlemlenmistir.
Morfolojik uzun kisa vadeli bellek yaklasimi ise evrisimli uzun kisa vadeli bellek
(ESA-UVKB) yontemine gore basariyr artirdigi, literatiirdeki basarilara yaklastigi

gbzlemlenmistir.

1.2. Tezin Diizeni

Tezin 1. bolimiinde tezin amaci ve katkisi lizerinde durulmus, uzaktan

algilanmig goriintiilerde mahsul siniflandirmanin genel hatlari, tezin diizeni hakkinda



bilgiler verilmistir. Boliim 2’de literatiirde bu alanda yapilmis caligmalardan
bahsedilmistir. B6lim 3’de tez kapsaminda Onerilen yontemler sunulmustur. Boliim
4°de ise Onerilen yontemler literatiirdeki ¢alismalarla kiyaslanmistir, kullanilan veri
kiimeleri ayrintilandirilmis ve deney ayarlari aciklanmis ve deney sonuglar
tartisilmigtir.  Bolim  5°de, tezin genel degerlendirilmesi yapilmig, sonuglar

yorumlanmig ve gelecekteki olasi arastirma yonlerinden bahsedilmistir.



2. LITERATUR TARAMASI

Uzaktan algilanmig goriintiilerin siniflandirilmasi ¢ok genis bir alandir ve bu
konuda uzun zamandir gesitli calismalar yapilmaktadir [4-8]. ilk olarak s1§ yontemlere
bakilirsa, s1g yontemler genellikle ilk olarak 6znitelik ¢ikarimi i¢in boyut kii¢liltme
yontemlerini kullanirlar [4]. Veri boyutu azaldiktan ve nitelikli bilgiler korunduktan
sonra egitim i¢in kullanilirlar. Bu alanda ise rastgele orman siiflandiricisi, kiimeleme
algoritmalari, destek vektor makineleri ve karar agaglar1 gibi ¢esitli makine 6grenme
yontemleri egitim igin kullanilmistir [4, 9-12]. S1g yontemler girdi olarak spektral
piksel imzalarin1 ve belirli parametreleri alirlar. Sig yontem algoritmalarinin
siiflandirma dogruluklari, elle tasarlanmis 6zelliklerin kalitesine oldukca baglidir
[12]. Cogunlukla s1g yaklagsimlarda boyut kiiciiltme teknikleri kullanilir. Bu teknikler
veri boyutunu azaltirken ilgili bilgileri korur ve boylece egitimi hizlandirir.[13]

S1g olarak goézetimli oldugu gibi go6zetimsiz/yari-gozetimli yaklasimlar da
kullanilmigtir [13-15]. Go6zetimli yaklagimlarin dezavantaji, modeli 6grenmek i¢in
etiketli egitim verilerine bagimli olmasidir. Gozetimsiz yaklasimlar ise etiketsiz veriler
ile calisirlar. Ornek olarak bir ¢alismada mahsul siniflandirmasi i¢in gdzetimli bir
yaklagim olan Rastgele orman ile gbzetimsiz olan Gauss karigim modeli ve K-ortalama
modeli karsilagtirtlmigtir [16]. Gauss Karigim Modeli (GMM), 6rneklerin bilinmeyen
parametrelerle Gauss dagilimindan iretildigini varsayan olasiliksal bir modeldir.
Sonuglara gore Gauss karisim modeli, bir bolgedeki iiriin ¢esitliligi diisiik oldugunda
ornekleri yliksek dogrulukla iiriin tiirlerine ayirir ancak bazen yiiksek iiriin ¢esitliligi
kiimelenmeyi engellediginde Rastgele orman daha iyi performans gostermez. K-
ortalama ise ikisinin de gerisinde basar1 gostermistir. Sonuglar uygun kosullar altinda,
bu yontemlerin, diinya capinda cok az veya hi¢ zemin etiketi olmayan bolgelerde
mahsul smiflandirma i¢in segenekler sunar. Daha kapsamli bir inceleme igin [17]
calismasina bakiniz.

Morfolojik hiyerarsiler goriintii modelleme ve isleme i¢in gii¢lii bir yontemdir [7].
Uzaktan algilama alaninda morfolojik yaklasimlar olarak agag¢ tabanli temsillerle
gorilintli dizilerinin analiz edilip smiflandirilmasi i¢in bir c¢alismada mekansal,
zamansal ve zamansal-mekansal yontemler onerilmistir [18]. Bu mekéansal, zamansal

ve zamansal-mekansal yontemler goriintii dizisinden hiyerarsinin ¢ikarilmasini



amagclar. Yeni goriintiiler eklendiginde de agaglar1 giincellemek i¢in bazi algoritmalar
Onerilmistir. Siiflandirma ve betimleme i¢in, &znitelik profilleri kullanilmigtir [19].
Mekansal hiyerarside, ¢coklu zamanl goriintiilerde her piksel i¢in bir vektor olusturulur
ve vektorlere dayali olarak bir max/min-aga¢ yapisi olusturulur. Bu vektorler sozliik
siralamas1 yontemi ile once ilk degerlere gore siralanir, ilk degerler esitse ikinci
degerlere bakilarak siralanarak agac¢ olusturulur. Zamansal hiyerarside, her goriintii
i¢cin ayr1 ayri bir agag¢ yapisi olusturulur ve bu agaglar istege bagl olarak birlestirilir.
Zamansal-mekansal hiyerarside, zaman serisi goriintiisii 3 boyutlu bir goriintii olarak
kabul edilir ve ii¢ boyutlu bir agac yapisi olusturulur. Onerilen yontemler 2016 yilinda
Fransa'nin Dordogne kentinde elde edilen Sentinel-2 goriintiileri ile dogrulanmistir.
Zamansal-mekansal yonteminin digerlerine goére daha iyi sonu¢ elde ettigi
gbzlemlenmistir.

Matematiksel ~ morfoloji,  dogrusal olmayan filtreleme  islemlerinin
kombinasyonlarini kullanarak goriintiilerdeki belirli yapilar1 analiz etme ve kurtarma
kapasitesi ile iyi bilinir [20]. Evrisimli sinir aglar1 (ESA), uzaktan algilama veri
islemede birgok farkli gorevi ¢6zmek i¢in oldukga popiiler hale gelmistir [5, 21].
Evrisim, girdi verilerinden o6zellikleri ¢ikaran dogrusal bir islemdir. Her ne kadar
Evrisimli sinir aglar1 da aktivasyon fonksiyonu ile dogrusal olmayan modeller
tiretilebiliyor olsa da morfolojik aglarin, hiperspektral goriintiiler gibi karmagsik
uzaktan algilama verileri i¢indeki i¢ iliskileri ve gizli kaliplar1 daha iyi karakterize
edebildigi goriilmiistiir [22, 23]. Morfolojik islemler, goriintiiniin sinirlari, sekil ve
yapisal bilgiler gibi temel 6zelliklerini koruyan 6zellik ¢ikarimi igin giiclii dogrusal
Olmayan doniisimlerdir. Bir ¢alismada [22] hiperspektral — goriintiilerin
siiflandirilmasi i¢in spektral ve uzamsal morfolojik bloklardan olusan birkag¢ evrigim
ve morfolojik katman igeren derin bir morfolojik evrigim sinir ag1 onerilmistir. Yaygin
olarak kullanilan 5 veri kiimesi; Indian Pines (IP), University of Pavia (UP), University
of Houston (UH), Salinas Valley (SV) ve Botswana (BW) ile deneyler
gerceklestirilmistir. Deneysel sonuglar, onerilen yaklasimin 2-D ve 3-D ESA'lara
kiyasla karsilastirilabilir performans sundugunu ortaya koymaktadir.

Aktif 6grenme (AL) gozetimli bir modelin egitiminde, en yiiksek etkiye sahip
olmasi icin etiketlenmesi gereken verilerin onceliklendirilmesi i¢in kullanilir. Veri
miktarinin etiketlenemeyecek kadar biiyiik oldugu ve verileri akilli bir sekilde
etiketlemek i¢in bazi Onceliklerin yapilmasi gerektigi konularda umut verici bir

yaklasimdir [24]. Etiketleme maliyetini diisiiriirken smiflandirma performansini



tyilestirmek i¢in hem aktif 6grenmeyi hem de derin 6grenmeyi birlesik bir ¢ergeveye
entegre eden hiperspektral goriintii siniflandirmasi igin ¢alismalar bulunmaktadir [25,
26]. Bir ¢alismada [27] aktif bir derin 6grenme yaklasimi Onerilmistir. Sinirli sayida
etiketlenmis piksele sahip bir evrisimsel sinir ag1 egitilip ardindan etiketleme i¢in en
uygun pikseller aktif olarak segilir. Ardindan evrisimsel sinir ag1 yeni etiketlenmis
pikseller de dahil edilerek egitilir. Deneyler 3 hiperspektral veri kiimesi Indian Pines,
Pavia University ve Pavia Center ile gergeklestirilmistir. Sonuglara gore Onerilen
yaklasimin diger son teknoloji tiriinii geleneksel ve derin 6grenme tabanli Destek
vektor makinasi, otokodlayicilar ve ii¢ boyutlu evrisimsel sinir ag1 yontemlerine gore
daha basarili oldugu gézlemlenmistir.

Mabhsullerin spektral benzerligi sebebiyle mahsul siniflandirmasi i¢in tek zamanli
uzaktan algilanmig goriintiilerin uygun olmadigi yoniinde bilgiler vardir [28]. Coklu
zamanli uzaktan algilanmig goriintiiler, mahsullerin fenolojik gelisimini gbz onilinde
bulundurduklar1 i¢in mahsul siniflandirmasina daha uygundur. Bu fenolojik gelisim
tarimsal alanlarin dinamik yapilarina gore olusmaktadir. Mahsul fenolojisinin
incelendigi bir ¢alismada [29] Gediz ovasinda yetistirilen mahsullerin siniflandirilmasi
icin Karar agact (KA), Rastgele orman (RO) ve Destek Vektor Makineleri (DVM)

makine 6grenme yontemleri karsilastiriimistir.
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Sekil 2.1: Mahsullerin Gelisim Siiregleri.

Sekil 2.1°de [29] goriildiigii gibi mahsullerin fenolojik 6zelliklerine gére uygun
tarihli veriler belirlenmistir. Bu sebeple Gediz ovasinda yetistirilen mahsullerin

fenolojik gelisim siiregleri ¢ikarilmistir. Sekil 1'de mahsullerin ekim, gelisim, hasat ve



yaprak dokme zamanlar1 gosterilmektedir. Bu bilgilere gore en verimli olarak Nisan-
Kasim aylart aralifindaki goriintiiler kullanilmigtir. Sonuglara goére en yliksek
dogrulugu DVM 'in elde ettigi goriilmistiir [29].

Uydu verilerinin artmasi ve derin 6grenme yontemlerinin yayginlasmasi ile derin
yontemler kullanilmaya baslanmistir [5, 21, 30-34]. Uzaktan algilanan verilerin
mekansal tahminleri i¢in her biri ilgili bolgenin mekansal 6zelligini belirli bir zamanda
aninda modelleyen ¢ok katmanli bir algilayict yigimindan olusan derin bir istifleme
agindan tiiretilen derin bir 6grenme yaklasimi (Deep-STEP) oOnerilmistir [30].
Onerilen ydntem, milyonlarca piksel/kayit iceren uydu tabanli uzaktan algilama
goriintiilerinden tiiretilen normallestirilmis fark bitki ortiisii indeksi (NDVI) veri
kiimelerinde test edilmistir. Deneysel sonuclar (NDVI tahmini ile ilgili olarak)
Onerilen mimarinin umut verici 6grenme yetenekleri ile olduk¢a tatmin edici bir
performans sergiledigini ortaya koymustur [30].

Mahsul gelisiminin dinamiklerini karakterize etmek i¢in ii¢ boyutlu (3B) evrigimsel
sinir aglart (ESA) tabanli yontem Onerilmistir [21]. Veri seti olarak Cin’e ait GF1 ve
GF2 uydusundan elde edilen veriler kullamilmugtir. 1ki boyutlu ESA ve diger
geleneksel yontemlerle (K-En Yakin Komsu ve Destek Vektor Makineleri)
kiyaslandiginda daha basarili oldugu gériilmiistiir. Iki boyutlu ve ii¢ boyutlu ESA
karsilagtirmasina gore, 3D evrigimsel sinir aglar1 uzaysal-zamansal uzaktan algilanmis
veriler i¢in daha iyi bir 6zellik ¢ikarici olabilirken, 2D evrisimsel sinir aglar1 kendi
matematiksel kisitlamast nedeniyle gecici bilgileri kaybederler. Mahsul
siniflandirmasi i¢in iki boyutlu evrigimsel sinir ag1 (ESA) ve bir boyutlu evrisimsel
sinir ag1 (ESA) &nerilmistir [5]. Onerilen yontem Rastgele orman simiflandiricisi ile
karsilastirilmistir.  Sonu¢ olarak ESA'larin  daha yiiksek basar1 elde ettigi
gdzlemlenmistir. Bir boyutlu evrisimsel sinir aglari, girdi serisinin zamansal modelini
veya seklini yakalamak i¢in tek boyutlu filtreler kullanirlar. Katmanlari, alt
katmanlarin yerel 6zelliklere odaklanmasi ve {list katmanlarin daha genel kaliplar1 daha
biiylik Olgiide Ozetlemesi icin istiflenir. Bir ¢alismada belirli zaman kaliplarim
yakalayan, gercek diinya zaman serilerini temsil etmek i¢in basit kaliplar1 karmagsik
halde toplayan bir boyutlu ESA yontemi 6nerilmistir [31]. Bu yontem simiflandirma
girdileri olarak zaman serilerini kullanir ve model egitimi sirasinda mahsul biiylime
dinamiklerinin 6zelliklerini otomatik olarak ¢ikarir. Bu caligsmalar uzamsal pikseller
arasi iliskilerden yararlanma konusunda Evrisimsel sinir aglarmin (ESA) basarili

oldugunu gostermektedir. Zamansal veriler arasi iligkilerden yararlanma konusunda en



yaygin kullanilani tekrarlayan sinir aglari olmustur [35]. Tekrarlayan sinir aglari, siralt
verileri islemek i¢in uzmanlagmig sinir aglaridir. Standart bir Tekrarlayan sinir ag1

mimarisi Sekil 2.2'de [35] gosterilmektedir.
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Sekil 2.2 Standart bir tekrarlayan sinir ag1 mimarisi, (a) standart gosterim ve (b),
(a)'nin genisletilmis bir seklidir.

Agin her zaman noktasindaki durumu hem mevcut girise hem de agda depolanan

onceki bilgilere baglhdir.

h’t = Uxt + WSt_l
s¢ = f(hy +b) (2.1)
ye =9g(Vse +c)

Bir {x1,x;,...x.} giris dizisi verildiginde, birimin t zamanindaki ¢ikis1 y, dir.
Denklem 2.1’ de s; agin o andaki durumudur; U,V ve W agirlik matrisleridir; b ve ¢
sapma agirlik vektorleridir ve f ve g genellikle sirasiyla tanh ve softmax aktivasyon
fonksiyonlaridir. t = 1 oldugunda, s, 0 olarak baslatilir [35].

Bir ¢alismada Landsat verilerinde zamansal spektral varyansi en aza indirmek ve
egitim Ornegi azlig1 problemi i¢in tekrarlayan sinir aglari ile bir aktarma stratejisi
Onerilmistir [32]. Sonuglara gore 6nerilen yontem sadece tekrarlayan aglara gore daha
basarili sonug vermistir. Onerilen ydntem smirl egitim verisi olan biiyiik uzaktan
algilama verilerinde umut verici bir ara¢ olmustur. Yine baska bir ¢calismada bulutlu

ve yagish bolgelerde mahsul siniflandirmasi i¢in tekrarlayan sinir aglar1 kullanilmistir



[33]. Uzaktan algilama gorintiileri i¢in tekrarlayan sinir agi tabanli bir siniflandiric
takimi olusturulmustur. Sonuglar yontemin, bulutlu boélgelerdeki mahsullerin
siniflandirilmasini gergeklestirebilecegini ve bu tiir alanlardaki mahsullerin siirekli
optik veri eksikligi nedeniyle hizli ve genis bir sekilde siiflandirilma sorununu bir
dereceye kadar ¢ozebilecegini gostermektedir. Tekrarlayan aglarin tikandig1 nokta ise
kaybolan gradyan problemidir. Bunun ¢6ziimii i¢in de bu problemi ortadan kaldiran
uzun kisa vadeli bellek (UVKB) aglar1 6nerilmistir [34, 36]. Uzun kisa vadeli bellek
(UVKB) aglari, bir hiicre durumu ve 3 kapidan olusur. Bunlar, giris kapisi, unut kapisi
ve ¢ikis kapisi. Bellek hiicresi, agin bellegi olarak islev goriir. Kapilar hafiza hiicresini
kontrol etmek icin kullanilir. Bir hiicrenin mevcut durumu, ge¢mis verilerin ilgili
baglamina ve diziden gelen girdi verilerine baglidir; alakasiz baglam, bilgiyi unutmaya
veya gecmesine izin vermeye karar veren kapi mekanizmasi tarafindan kontrol edilir
[34]. Bir ¢alismada yiiksek smif i¢i varyans ve siniflar arasi benzerlikleri ayirt
edebilmek i¢in UKVB'lerin metrik 6grenme ile birlestirildigi bir yaklagim onerilmistir.
Mimari tclii kayipla birlestirilen, her biri bir UVKB modiilii i¢eren, paylasilan
agirliklara sahip iic dali barindirir. Bu sekilde alt aglarin daha ayirt edici derin
Ozellikler tiiretmesi saglanmigtir. Breizhcrops veri kiimesi ile dogrulanmistir.
Literatiirde ayni veri kiimesini kullanan diger yontemler ile karsilastirilmistir. Diger
yontemlerden daha iyi sonug verdigi bildirilmistir [37].

Tekrarlayan sinir aglart zamansal veri bagimliliklarini agik¢a yonetirler, ¢iinkii t —
1 zamaninda bir néronun ¢ikisi, bir sonraki girisle birlikte, t zamaninda néronun
kendisini beslemek i¢in kullanir. Tekrarlayan sinir aglarinin (TSA), 6zellikle uzun kisa
stireli bellek (UVKB) modelinin, bir dizi uydu goriintiisiinden tiiretilen ¢ok yonlii
uzamsal verileri dikkate alarak arazi ortiisti siniflandirmasi i¢in 2 yontem onerilmistir
[22]. UVKB tabanli zaman serisi siiflandirma ydntemi ve zaman serisi verileri i¢in
UVKB ile temsili 6grenme. Iki farkli veri kiimesi Thau ve Reunion iizerinde deneyler
gergeklestirilmistir. Elde edilen sonuglar, UVKB'lerin son teknoloji siniflandiricilara
kiyasla rekabetci oldugunu ve diisiik oranda temsil edilen ve / veya yiiksek oranda
karisitk  smiflarin varhiginda  klasik  yaklagimlardan daha iyi performans
gosterebilecegini gostermektedir. Bagska bir calismada, uzaktan algilanmis zaman
serilerinde arazi siniflandirmasi i¢in ¢ift yonlii uzun vadeli ve kisa vadeli bellek ag1
(Bi-LSTM) [38] kullanilmigtir. Rastgele orman, destek vektor makineleri (DVM),
evrigsimsel sinir aglar1 (ESA) ve uzun kisa vadeli bellek (UVKB) modelleri ile



karsilastirilmistir. Sonuglar, Bi-LSTM 'in digerlerine gore daha basarili oldugunu
gostermistir [39].

Mahsul smiflandirma i¢in gegici bir gozlem dizisine dayali sinif olasiliklarini
tahmin etmek i¢in TSA, UVKB, ESA ve destek vektor makineleri (DVM) modelleri
karsilastirilarak zamansal 6zelliklerin katkisi {izerine ¢alisilmistir [40]. Sonuglara gore
TSA ve UVKB modellerinin ESA ve destek vektor makinelerine gore daha iyi sonug
verdigi goriilmiistiir. Baska bir calismada, mahsul siniflandirmasi i¢in uzamsal
zamansal Ozellikleri ¢ikaran ESA ve GRU'nun birlestirildigi hibrit bir yaklagim
Onerilmistir. Sadece ESA, GRU ve ConvLstm ile karsilagtirilmigtir. ConvLstm, gizli
ve hiicre durumlar i¢in UVKB katmanlarinda evrisim islemleri gergeklestiren bir
modeldir. GRU ise, iki kapili tekrarlayan bir agdir. Herhangi bir dahili bellege ve
UVKB’de bulunan bir ¢ikis kapisina sahip degildirler. UVKB’de giris kapis1 ve hedef
kapist bir giincelleme kapist ile birlestirilir GRU'da ise sifirlama kapisi dogrudan
onceki gizli duruma uygulanir. Onerilen yaklasimm basarisi, verideki zamansal
boyutun dnemini ve tekrarlayan sinir aglarinin ¢oklu gozlemleri birlestiren bir bellek
gorevi gordiigiini gostermistir [41]. Uzamsal alandan ziyade zamansal alanda evrigim
uygulama i¢in evrigimlerin zamansal boyutta uygulandigi zamansal evrisimsel sinir
aglar1 (TempCNN) oOnerilmistir [42]. Agin girisi ¢ok degiskenli bir zaman serisi alir.
Sekil 2.3 de [42] gosterildigi gibi mimari, arka arkaya ii¢ evrisim katmanindan (64
birim 5 x 5 filtre boyutunda), bir tam baglantili katmandan (256 birim) ve bir Softmax

katmanindan olusur.

input CONV 1 CONV 2 CONV 3 Flatten Dense Softmax
©
e o
spectral = O Y O O Cl
[ /| / E / @ O Q-
time O O O  Class
@

Sekil 2.3 Zamansal evrisimsel sinir agi (TempCNN).
Bu mimari uydu goriintiisii zaman serilerinin arazi goriintiilerinin siniflandirilmasi

icin 3 kapili tekrarlayan birimi (GRU) ve TempCNN'ler Rastgele orman

smiflandiricist ile karsilastirilmistir. Hem genel dogruluk hem de siire agisindan
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TempCNN'nin 3 kapili GRU 'dan ve Rastgele ormandan daha basarili oldugu
gozlenmistir [43].

Son yillarda mahsul smiflandirmasi i¢in 6zellikle zamansal bilgileri kullanmaya
odakl1 128 birimli li¢ katman ve 768 birimli bir yogun katmandan olusan UKVB, 128
birimli ti¢ katman, 128 birim bir yogun katman ve bir softmax katmanindan olusan
yigilanabilir tekrarlayan hiicre (StarRNN) ve 64 birimli {i¢ bir boyutlu evrisim
katmani, 256 birimli bir yogun katman ve bir softmax katmanindan olusan TempCNN,
32 birimli MS-ResNet, 128 gizli vektor boyutuna sahio InceptionTime, OmniscCNN,
64 vektor boyutlu, lic katman ve tek bir kendi kendine dikkat bashigina sahip
Transformer aglar1 [43] kullanilmistir [44, 45]. MSResNet agi, ilk evrisim katmanini,
ardindan bir maksimum havuz olusturma islemini uygular. Sonu¢ daha sonra farkl
uzunluklarda ardisik alt1 evrisim filtresi ve nihai bir kiiresel ortalama havuzlamay1
Ogrenen li¢ daldan gegirilir. Her dal icin, kaybolan ve patlayan gradyan sorunlarini
siirlamak i¢in her li¢ evrisim katmaninda bir artik baglantilar kullanilir. Son olarak,
sonuclar birlestirilir ve tamamen bagli ve softmax katmanlarindan olusan agin
sonundan gegirilir. InceptionTime ag1 [46], bir global ortalama havuzlama islemi ve
softmax aktivasyonu ile yogun bir katman tarafindan takip edilen alt1 baslangi¢
modiiliinden olusan bir diziden olusur. Ayrica, her ii¢ Inception modiiliinde bir artik
baglantilarin kullanimini saglar. OmniscaleCNN ag1 [47], {i¢ evrisim katmanindan,
ardindan kiiresel ortalama havuzlama ve softmax aktivasyonlu yogun bir katmandan
olusur. Amaci, uzunlugu bir art1 zaman serisi uzunlugunun iki ila dortte biri arasindaki
tiim asal sayilar olan birkag evrisim filtresinin ¢iktilarin1 birlestirmektir. Transformer
aglari, ESA’lar1 dikkat modelleriyle birlikte kullanir. Sekil 2.4°de [44] goriildigi gibi
bir kodlayici-kod ¢oziicii mimarisidir. Kodlayici, kendi kendine dikkat eden bir agdan
ve ileri beslemeli bir agdan olusur. Kod ¢oziicii bu katmanlarin her ikisine de sahiptir;
ek olarak, bu iki katman arasinda kodlayicilar tarafindan olusturulan kodlamalardan
ilgili bilgileri alan bir kodlayici-kod ¢oziicii dikkat katmanina sahiptir.

Dikkat mekanizmasi, belirli bir belirtecin kodlanmasi ic¢in girdideki diger
belirteclerin dnemini gosterir. Kodlayict katmani, girdinin hangi boliimlerinin
birbiriyle iliskili oldugu bilgisi ile bir sonraki kodlayiciya girdi olarak girdi
kodlamalarindan gecer. Kod ¢oziicii katmani bu bilgiyi girdi olarak alir ve ¢iktiy
tiretir. Uzaktan algilama alaninda derin yontemlerin daha kapsamli bir incelemesi i¢in

[48] ¢alismasina bakiniz.
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Sekil 2.4 Transformer modeli.

Gozetimsiz 0grenmenin ve ozellikle seyrek otomatik kodlayicilarin temel amaci,
biiyiik miktarda mevcut etiketlenmemis uydu verisine dayali olarak verilerin gizli bir
temsilini 6grenmektir. Bu baglamda uzaktan algilama alaninda yalnizca uydu
verilerine dayali seyrek otomatik kodlayict kullanan bir derin 6grenme yaklagimi
onerilmistir [49]. Bu model, bir giris katmani, bir gizli katman ve ¢ikis katmanindan
olusur. Otomatik kodlayicinin temel amaci, girisi yeniden olusturmaktir. Otomatik
kodlayici, kodlayict ve kod ¢6ziicii olmak iizere iki boliimden olusur. Gizli katmanda
en popiiler ve verimli aktivasyon fonksiyonu olan dogrultulmus dogrusal birim
(ReLU) kullanilmistir ve c¢ikis katmaninda sigmoid fonksiyonu kullanilmistir.
Onerilen yontem, Ukrayna'ya ait 2 farkli biiyiik 6lcekli veri ile dogrulanmustir.
Sonuglarin her y1l ve genis bolgenin her boliimii i¢in yerinde veri toplama gerekliligini
Onlemeyi veya azaltmay1 miimkiin kilabilecegi goriilmiistiir.

Son olarak, son zamanlarda popiiler olan denetimsiz bir iiretici model olarak,

cekismeli tiretici aglar (GAN), tarimsal uygulamalar i¢in siniflandirma gorevlerini
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tamamlamak i¢in nadiren kullanilir. Celigkili liretim ag1 iki boliimden olusur: G
tireticisi ve D ayiricist. G ireticisinin amaci, verilen verilerin olasilik dagilimini
ogrenmektir. D ayiricisinin 6zii bir siniflandiricidir ve amag, verileri G'den veya egitim
setinden dogru bir sekilde ayirt etmektir. Bir calismada, GAN ayiricisinin son
siiflandirict olarak kullanildig1 uzaktan algilama zaman serisi goriintiilerinden misir
ve soya fasulyesi mahsullerini siniflandirmak i¢cin GAN, ESA ve UVKB modellerini
birlestiren yeni bir yontem Onerilmistir [50]. Yontemdeki temel fikir, ESA ve
UVKB’yi GAN modeline yerlestirmektir. GAN Ayiricisi, siniflandirma gorevini
yapar ve ESA ve UVKB, ayiricinin yardimeci girisi olarak uzaktan algilama
goriintlisliniin uzamsal ve zamansal 6zelliklerini ¢ikarmak i¢in 6zellik ¢ikaricilardir.
Onerilen yéntemin etkinligini dogrulamak igin SVM, SegNet, ESA, UVKB ve farkli
kombinasyonlarin modelleri ile karsilastirmalar yapilmistir. Sonuglar, Onerilen

yontemin digerlerine gore en iyi siniflandirma sonuglarina ulastigini gostermektedir.

2.1. Literatiir Degerlendirmesi

Uzaktan algilama alaninda yapilan ¢alismalarin nihai amaclar1 uzaktan algilanan
verilerdeki zamansal ve uzamsal bilgileri kiymetlendirmektir. Basta s1g yaklagimlara
deginildi. Si1g yontemler literatiirde mahsul siniflandirmasi i¢in yaygin olarak
kullanilmis ve mahsul smiflandirma alaninda baslangi¢ i¢in yeterli sonuglar1 elde
etmistir. Gozetimli olarak bir¢ok c¢alisma bulunmaktadir [11, 52-54]. Derin
yontemlerin yayginlasmasiyla uzaktan algilama alaninda da derin ydntemler
kullanilmaya baslanmistir. Bir boyutlu, iki boyutlu ve ii¢ boyutlu evrisimsel sinir
aglarmin bu alanda denendigi ve si1g yontemlerin basarisint geride biraktigi
gozlemlenmistir. Ozellikle bir boyutlu evrisimsel sinir aglarmin spektral 6zellikleri
siniflandirmada basarili oldugu gézlemlenmistir [5, 31]. Sonrasinda zamansal veriler
arasindaki iliskileri yakalayabilen tekrarlayan sinir aglarinin uzaktan algilanmis ¢coklu
zamanli veriler icin faydali olabilecegi goriilmiistiir [32, 33]. Ozellikle uzun kisa vadeli
bellek (UVKB) mimarileri iizerine yogun ¢alisilmistir [34, 36, 37, 40, 55]. Daha sonra
evrisimsel sinir aglar1 ile birlestirilerek hibrit mimariler ¢alisilmistir [41, 56].
Evrisimsel sinir aglarinin zamansal verileri siniflandirmadaki eksikliklerini gidermek,
zamansal baglamlar1 yakalayabilmeleri i¢in zamansal evrisim sinir aglar1 (TempCNN)

Onerilmistir [42]. Dikkate dayali transformer aglarinin, tekrarlayan modellerden biraz
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daha iyi performans gosterdigi goriilmistiir [44]. Bunun sebebinin Transformer
aglarinin, degisen zamansal bagimliliklarindan yararlanma yeteneklerinden
kaynaklandigr  gozlemlenebilir. Evrisim tabanli  yaklasimlarin  tekrarlayan
yaklasimlara gore biraz daha kotii performansi, her 6rnek i¢in farkli bir zamansal
orneklemenin kullanilmasindan kaynaklanabilir. Son olarak mahsul siniflandirma
alaninda derin yaklagimlarda da gozetimsiz siniflandirma iizerine ¢alisildigi ama bu
calismalarin azinlikta kaldig1 goriilmektedir [49, 50]. Sonug olarak literatiirde mahsul
siniflandirma alaninda derin gozetimsiz/yari-gézetimli  yaklasimlar konusunda
caligmalar artirilarak hem performanslar1 yiikseltilebilir hem de etiket maliyetinin

azaltilip, etiketsiz verilerin kiymetlendirilmesi saglanabilir.

14



3. YONTEM

Bu boliimde tez kapsaminda gergeklenen yontemlerle ilgili detaylar verilecektir.
Ilk olarak uzaktan algilanmis ¢oklu zamanli gériintiilerde mahsul smiflandirmasi
baglaminda etiketsiz verilerin kiymetlendirilmesi i¢in Yari-Gozetimli Uzun Kisa
Vadeli Bellek Oto Kodlayicilar yaklasimindan bahsedilecektir. ikinci olarak ise
morfolojik aglar ile uzun kisa vadeli belleklerin birlestirildigi Morfolojik Uzun Kisa
Vadeli Bellek yaklasimindan bahsedilecektir. 1ki yontemde de ¢oklu zamanl
mabhsullerin siniflandirmasinda goriintiiler arasindaki uzamsal ve izgesel baglamin

yakalanmasi1 hedeflenmektedir.

3.1. Uzun Kisa Vadeli Bellek Oto Kodlayicilarin Yar
Gozetimli Mahsul Simiflandirmaya Uygulanmasi

3.1.1. Uzun Kisa Vadeli Bellek Ag1

Uzun kisa vadeli bellek aglart (UKVB), hem uzun hem de kisa vadeli
bagimliliklar1 yakalama kapasiteleri sayesinde zamansal veriler i¢in kullanilmaktadir
[37]. Kaybolan gradyan sorununu ¢ozmek i¢in TSA iizerinde bir iyilestirme ile UVKB
gelistirilmistir [34]. UVKB, uzun vadeli bagimliliklar1 6grenebilen bir TSA tiiriidiir.
TSA'larla karsilastirildiginda, UVKB!'ler, kaybolan gradyan probleminin {istesinden
gelmek i¢in baglamsal bilgiyi parametrelestiren kapilar kullanirlar. Standart bir UVKB
ag1, bir hiicre durumu ve kapilardan olusur. Bunlar, girig kapisi, unut kapisi ve ¢ikis
kapisi. Bellek hiicresi, agin bellegi olarak islev goriir. Kapilar hafiza hiicresini kontrol
etmek i¢in kullanilir. Bir hiicrenin mevcut durumu, ge¢mis verilerin ilgili baglamina
ve diziden gelen girdi verilerine baghdir; alakasiz baglam, bilgiyl unutmaya veya
gegmesine izin vermeye karar veren kapi1 mekanizmasi tarafindan kontrol edilir. Bir

UVKB'nin mimarisi su sekilde ifade edilir:

ip = o(Wyixe + Whihe—q + Weiceq + by),

fe = 0oWysrxe + Wyphey + Wepceoq + by),

ct = feCe-1 + ictanh(Wyexe + Wyche—1 + b)), (3.1)
0r = 0(Wyoxe + Wiohe—1 + Weoce + by),

h: = o;tanh(c;).
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¢; bir hiicre durumudur ve her UVKB birimi, t aninda c¢; durumuna sahip bir
hiicredir. Bu hiicre bir hafiza birimi olarak diisiiniilebilir. Okumak veya degistirmek
icin bellek birimine erisim kapilar aracilig1 ile kontrol edilir. Denklem 3.1°de giris
kapist iy, unut kapisi f;, cikis kapist o, dir. Kapilar temel olarak sigmoid
fonksiyonlardir. ¢ sigmoid fonksiyonunu ifade etmektedir. Her zaman adiminda iki
kaynaktan girdi alir. Birincisi, x, giris vektoriidiir. ikincisi, aym katmandaki tiim
birimlerin 6nceki gizli durumlaridir (hs_;). Toplam giris, dogrusal olmayan tanh
icinden gecirilir. Elde edilen aktivasyon, giris kapisinin aktivasyonu ile ¢arpilir. Bu
daha sonra hiicre durumunu unut kapisinin aktivasyon f; degeri ile ¢arptiktan sonra
hiicre durumuna eklenir. ht'den gelen nihai ¢ikt1, ¢ikis kapisinin aktivasyonunun bir
tanh’dan gegen giincellenmis hiicre durumu ile ¢arpilmasiyla hesaplanir. Bir UVKB
biriminin temel avantaji, birimdeki hiicre durumunun zaman i¢indeki aktiviteleri
toplamasidir. Tiirevler toplamlar iizerinde dagildig: icin, hata tiirevleri zamana geri
gonderildiklerinde hizli bir sekilde kaybolmazlar. Bu, uzun diziler iizerinde uzun

menzilli 6zellikleri kesfetmeyi kolaylastirir [56].

3.1.2 Oto Kodlayicilar

Oto kodlayicilar, gézetimsiz sekilde verinin sikistirilmis temsilini 6grenmeyi
hedeflerler. Girdi verisinin sikistirilmis gosterimi araciligr ile etkili 6zniteliklerin
ogrenilmesini hedefleyen bir ileri beslemeli sinir agidir. Sekil 3.1°de goriildigi gibi
bir otomatik kodlayicinin iki ana pargast vardir: girdiyi koda isleyen bir kodlayici ve
kodu girdinin yeniden yapilandirilmasina esleyen bir kod ¢oziicli. Bir otomatik
kodlayici, bir giris katmani, bir veya birden fazla kodlayici ve kod ¢oziicii katmanlar
ve bir ¢ikis katmanindan olusur. Cikis katmani, giris katmaniyla ayni sayida diigiime
(noron) sahiptir. Amaci, girdilerden verilen bir hedef degeri tahmin etmek yerine
girdilerini yeniden yapilandirmaktir (giris ve ¢ikti arasindaki farki en aza

indirgemektir).
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Kodlayici

h= o (Wx+b)

Sikistirilmis
Veri

Girdi Katman Cikt Katmani

Sekil 3.1 Oto Kodlayict.

Girdiye en benzer ciktiy1 liretebilen fonksiyonu bulmaya ¢alisir. Giris katmaninda bir
dizi {x1, %2, x3,...... X, } n boyutlu x giris verisini alarak, %, {%;, X,, X3,....... ,Xn, 30
boyutlu ¢ikis verisini olugturmaya calisir. Kodlayici katman x girdisini alir ve kodlar.
h 6grenilen gizli temsili ifade eder. o, sigmoid islevi veya dogrultulmus bir dogrusal
birim gibi 6ge bazinda bir etkinlestirme iglevidir. W ve b kodlayici agirlik matrisi ve
sapma vektoridiir. Agirliklar ve sapmalar genellikle rastgele baslatilir ve ardindan
egitim sirasinda geri yayilim yoluyla yinelemeli olarak giincellenir. Otomatik
kodlayicinin kod ¢oziici asamasi da h'yi x ile aymi sekle sahip X Yyeniden
yapilandirmasina eslemeye calisir. Burada da W ve b, kod ¢oziicii agirlik matrisi ve
sapma vektoriidiir. Girdi ve ¢ikti arasindaki farkin minimum olmasi1 basarili bir

fonksiyonun bulundugunu gosterir. Oto kodlayicilar hakkinda daha fazla ayrint1 i¢in

[57, 58] ¢alismalarina bakiniz.
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3.1.3 Uzun Kisa Vadeli Bellek Oto Kodlayicilar

UVKB aglar1 sirali verileri islemek i¢in tasarlanmistir ve otomatik kodlayici
mimarisi verilen verilerin gizli temsilini 6grenir. Her ikisi birlikte, sirali verilerin
temsilini 6grenebilen bir model olusturur. Uzun Kisa Vadeli Bellek Oto Kodlayicilar
mimarisi verinin zaman alanindaki bagimlilig: ile sikistirilmis temsilini 6grenmeyi
hedefler. Normal oto kodlayicilardan avantaji ise uzun vadeli bagimlilik sorunundan
kagmip uzun siireli bilgileri hatirlamasidir [56, 59-61]. Kodlayict UVKB ve kod
¢oziicii UVKB katmanlaridan olusur. Modelin girisi bir dizi vektordiir. Once
kodlayict UVKB bu sirayla okur. Tiim girdi dizisini okuduktan sonra, model, sabit
uzunlukta bir vektor olarak tiim girdi dizisinin dahili 6grenilmis bir temsilini temsil
eder. Sabit uzunluklu vektor, ¢ikis dizisindeki her adim olusturulurken onu
yorumlayan Kod ¢6ziicii UVKB modelinin bir girisi olarak ¢alisir. Kod ¢6ziicii LSTM
hedef dizi i¢in bir tahmin verir. Bu sekilde ag giris dizisini yeniden yapilandirmaya

calisir.

3.1.4 Yan Gozetimli Uzun Kisa Vadeli Bellek Oto Kodlayicilar

Bu ¢alismada, uzaktan algilama toplulugundaki en 6nemli sorunlardan biri olan
etiketli veri azligina odaklanilmistir. Her ne kadar uydular siirekli veri algilasa da, ne
yazik ki etiket {iretimi son derece zahmetli ve pahali bir siirectir. Bu yiizden bol
miktarda erisebildigimiz etiketsiz verilerden azami derecede yararlanilmasi 6nemlidir.
Bu amac¢ dogrultusunda, etiketsiz ¢oklu zamanli verileri mahsul smiflandirma
baglaminda kiymetlendirmek adina, yar1 goézetimli uzun kisa vadeli bellek oto
kodlayicilar yaklagimimi dneriyoruz. Onerilen yaklasim Sekil 3.2°de gosterilmistir.
Mimari kodlayict UKVB ve kod ¢6ziicii UKVB katmanlarindan olusur. Giris olarak 2
boyutlu bir dizi alir.
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Dontis dizileri her hiicrenin zaman adimi basina bir sinyal yaymasini saglar. Bir
katmandaki zaman adimi hiicresi bir sonraki katmandaki ayn1 zaman adimindaki hiicre
tarafindan alinir. Kodlayici katmanin son ¢iktis1 girdinin sikistirilmis temsili, yani
Oznitelik vektoridiir.

Ik Kod ¢éziicii UKVB katmani igin 2 boyutlu dizi elde etmek i¢in Tekrarlayici
vektor kullanarak zaman adimi kadar kopyalama iglemi yapilir. Kod ¢6ziicii katman
kodlamay1 agmak icin tasarlanmistir. Bu sebeple kod ¢oziiclii katmanlar kodlayici
katmanlarin tersine gore istiflenir. Kodlayict katmaninin ayna goriintiileridir. Son
olarak Dagitilmis Zaman katmani ¢iktiy1 almak i¢in sonuna eklenir. Bu katman onceki
katmandan ¢ikarilan Ozniteliklerin sayisina esit uzunlukta bir vektor olusturur.
Buradaki amag agin ¢iktisini girdiye yakin hale getirmektir. Bu sekilde ag girdi ve
ciktisinin  eslenmesini saglayarak yeniden yapilandirma kaybini1 hesaplayabilir.
Kullandigimiz mimari 3 kodlayict UKVB ve 3 kod ¢6ziicii UKVB'den olugsmaktadir.
Bu mimari zaman serilerinin gozetimsiz sekilde Ozniteliklerini 0grenmeye
uygulanmistir. Mimari i¢in ilk olarak [56] ¢alismasi baz alinmistir. Daha sonradan
genisletilerek deneylere gore en iyi sonug verdiginden bu tasarim ile devam edilmistir.
Sekil 3.2 'de gosterildigi gibi 2 asamadan olusmaktadir. {1k olarak etiketsiz veri ile
Uzun Kisa Vadeli Bellek Oto Kodlayicilar egitilmektedir. Yitim fonksiyonu olarak da
[56]’da 6nerildigi i¢in ortalama kare hata (MSE) fonksiyonu kullanilmustir.

1 R
MSE = ;2?:1(% -y )2 (3.2)

Denklem 3.2 'de gdsterilen bu fonksiyonda § tahmin edilen degeri, y gercek degeri
temsil etmektedir. Agin dogrulama yitimi azalmayana kadar egitilir. Bu sekilde etkili
oznitelik ¢ikarmay1 6grenince de agin kodlayici katman agirliklart kaydedilir. Tkinci
asama olarak otokodlayicinin sadece kodlayici kismu ile siirece devam edilip, egitilmis
modelin agirliklar ile ag ilklendirilir. Agin sonuna bir siiflandirici (Softmax) katmani

dahil edilmistir (Sekil 3.2).

Softmax 0(2); = =22 (3.3)

_
SK, exp’)
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Denklem 3.3'de gosterilen bu fonksiyonda z girig vektoriinii, K sinif sayisini ifade
etmektedir. Her ne kadar siniflandirma katmani rastgele agirliklara sahip olsa da, agin
Oznitelik ¢ikarma katmanlar1 (yani oto kodlayicinin kodlayici kismi), etiketsiz
verilerden 6grenilen agirliklara sahiptir. Bu noktadan sonra da tiim ag etiketli verileri
kullanarak gozetimli sekilde egitilir. Bu asamada yitim fonksiyonu olarak kategorik

capraz entropi (CCE) fonksiyonu kullanilmistir.
1 .
CCE = =< ¥iL1 X1 yie log(Fie) (3.4)

Denklem 3.4 'de gosterilen bu fonksiyonda N 6rnek sayisini, § tahmin edilen

degeri, y gercek degeri ifade etmektedir.

3.2. Morfolojik Uzun Kisa Vadeli Bellek Aginin Mahsul
Siiflandirmaya Uygulanmasi

3.2.1 Evrisimsel Sinir Ag1 Uzun Kisa Vadeli Bellek (ESA-UVKB)

ESA-UVKB aglari, dizi tahminini desteklemek i¢in uzun kisa vadeli bellek aglar
ile derin hiyerarsik Ozellik ¢ikarict evrisimsel aglarin birlestirilmesidir [62]. Hem
uzamsal hem de zamansal olarak derin olan ve sirali girdi ve ¢iktilar1 igeren ¢esitli
gbrme gorevlerine uygulama esnekligine sahip bir modeldir. ESA’lar uzaysal-spektral
ozellikleri Ttretirken, UVKB’ler zamansal bagimliligin kiymetlendirilmesine

odaklanirlar [63].

ESA Blogu UVKB Blogu

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

Sekil 3.3 ESA-UVKB Mimarisi.
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ESA-UVKB’nin arkasindaki genel fikir, ESA'larin 6zellik ¢ikarma yeteneginden
yararlanmak, bunlar1 her bir zaman dilimine (veya gegici 6rnege) uygulamak ve
ardindan zamansal kaliplari tespit etmek ve kullanmak i¢in ortaya ¢ikan 6zellik dizisini
bir UVKB'ye beslemektir [64]. Sekil 3.3’de bir ESA-UVKB mimarisi gosterilmistir.
Burada gosterilen {t;,t,,....t,} zaman adimlarimi temsil etmekdir. Her bir zaman
adimi1 ESA’lara verilerek 6zellik ¢ikarilir. Daha sonra bu ¢ikti zamansal dzellikleri
ortaya ¢ikarmak i¢in UVKB’ye verilir. ESA-UVKB'ler hakkinda daha fazla ayrinti
i¢in [64—67]calismalarina bakiniz.

3.2.2 Morfolojik Uzun Kisa Vadeli Bellek (MSA-UVKB)

Klasik morfolojik algoritmalar, genlesme ve asinim operatdrleri kullanarak
tanimlanir. Morfolojik filtreleme de bu operatdrlerin kombinasyonlari ile olusur ve
yapilandirma ogeleri kullanirlar. Bu islemler goriintii islemede birgok farkli
uygulamada basariyla kullanilmaktadir [68, 69]. Yapilandirma elemanlarinin sekli ve
boyutu akillica segilerek bir¢ok problem c¢oziilebilir. Yapilandirma elemanlarinin
Ozellestirilmis boyut ve seklini ayrica genlesme ve aginim iglemlerinin hangi sirayla
uygulanacagini bulmak hala biiyiik bir zorluk olmaya devam etmektedir. Uzman
problem orneklerine bagli olarak operatorii tasarlamak zorunda kalabilmektedir. Bu
konuda, Evrisimli aglarin evrisim ve morfolojik genlesme ve asinim arasindaki
benzerlikten esinlenerek iki boyutlu gri tonlamali morfolojik aglar kullanilmstir [3].
Bicimbilimsel islemler uzamsal bilgiyi kiymetlendirmek ile bilinirler. Dogrusal
evrigim yerine dogrusal olmayan bir islem ortaya koyarlar. Her ne kadar ESA'larda
aktivasyon fonksiyonu ile dogrusal olmayan modeller de iiretilebiliyor olsa da
literatiirde [20, 22, 71-73] daha tistiin sonuglar sagladiklarina dair yaymlar mevcuttur.
Bu ylizden onlar da arastirdik.

Evrigimli sinir aglari, goriintii anlamsal boliimleme i¢in en popiiler aglardan
biridir [73]. Aksine, tekrarlayan sinir aglar tipik olarak konusma ve metin islemede
kullanilir. Bununla birlikte, iiriin smiflandirmasinda tekrarlayan sinir aglar
kullan1lmasinin birkag¢ nedeni vardir. ilk olarak, mahsul biiyiimesi asamali ve zamana
duyarhdir. Biiyiime mevsimi boyunca ekinlerin zamansal varyasyon modelini

kesfetmek i¢cin UVKB'lerden yararlandik. UVKB, zaman adimlarinda ardisik pikseller
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arasindaki tutarlilig1 tespit edebilir ve farkli biiylime asamalarindaki mahsullerin

ozelliklerini taniyabilir.

Morfoloji Blogu
— MSA
Veri (7,7,4) !
—* MSA
UVKBBlogu. .. .. .. ... 0
S -+ | — Softmax | i— || Mahsuller
' ' 0
1]
128 64 g
UVKB Katmanlan D

Sekil 3.4: Onerilen Yaklasim (MSA-UVKB).

Uzamsal 6zellikleri yakalayabilmek i¢in de morfolojik sinir aglarini kullandik. Bu
calismada zamansal bagimliliklardan yararlanmaya calisan uzun kisa vadeli bellek ile
mevcut ESA-UVKB mimarilerinin aksine, evrisim ile benzerliklerinden esinlenerek
egitilebilir morfolojik operatorlerin  katkisin1 gérmek icin klasik morfolojik
filtrelemeyi taklit eden morfolojik aglarin birlestirildigi Morfolojik uzun kisa vadeli
bellek yaklagimini Oneriyoruz. Bu ¢alismanin farki, ESA'lar yerine ayni roldeki
MSA'larin  arastirilmasidir. Kesfedilen yaklasimin ana hatlar1  Sekil 3.4'de
gosterilmektedir. Bu yaklagim, ESA-UVKB mimarisinin morfolojik aglar ile ilk
gerceklenmesidir. Yaklasim, Morfolojik ve UVKB bloklarindan olusur. Morfoloji
blogu, ESA’larin evrisimli katmanlarinin agirliklarimi egitme sekline ¢ok benzer
sekilde, belirli bir gorev i¢in geri yayilim kullanilarak yapilandirma elemanlarinin

egitildigi bir dizi genlesme-asinim operatorlerinden olusur.

(I © Wa)(x,y) = maxies, jes, [ (x — i,y = J) + Wa(i,))) (3.5)
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(I © We)(x,y) = mines, jes, [(x + 1,y +j) = W, (i,))) (3.6)

Denklem 3.5 genlesme (), Denklem 3.6 asinimi (&) gostermektedir. I gri bir
goriintii, Wy, W, € R*?, §; ={1,2,....a} ve S, ={1,2,....b} genlesme ve aginim
yapilandirma elemanlaridir. Yapilandirma elemanlar1 W, ve W, rastgele agirliklar ile
baglatilir ve sonrasinda geri yayilim ile optimize edilir [3]. MSA’larin ana fikri,
dogrusal evrisimleri morfolojik operatorler ve filtrelerle degistirmektir. Spesifik
olarak, verilen bir goriintii I, evrisim yerine iki temel morfolojik operatorii, genisleme
(D) ve asinim (©) kullanir. Sonrasinda ag, rastgele baslatilan agirliklar ile optimize

edilir.

4E 4D 4E 4D 4E 4D E D D E

abababadas

3x3 3 X3 3x3 3x3 3x3 3x3 3x3 3x3 3x3

Sekil 3.5. MSA igerigi.

Calismamizda kullanilan MSA, Sekil 3.5’de gosterilmistir. 4 filtreli, 3 x 3 piksel
sabit ¢cekirdek boyutu ile ¢esitli sayilarda art arda asinim ve genlesmelerden olusur.
Girig goriintii yamasi5X 5, 7 X 7 ve 9 X 9 piksel kadar kiiciik olacagindan
havuzlama katmani kullanilmaz. Mimari igin ilk olarak [3] ¢alismas1 baz alinmistir.
Daha sonradan genisletilerek deneylere gore en iyi sonug verdiginden bu tasarim ile
devam edilmistir. Her multispektral zamansal 6rnek MSA'dan gecer ve daha sonra elde
edilen diizlestirilmis ve birlestirilmis 6zellik haritalar1 LSTM bloguna beslenir. LSTM
blogu, relu aktivasyonu ile donatilmig iki Istm katmanindan (128 ve 64 diigiimli),
ardindan smif olasiliklarini liretmek i¢in yogun bir katman ve softmax’tan olusur
(Denklem 3.3). Yitim fonksiyonu olarak kategorik ¢apraz entropi (CCE) fonksiyonu
kullanilmistir (Denklem 3.4). Bu mimari ¢oklu zamanl goriintiilerin gézetimli sekilde

mahsul siniflandirmasina uygulanmstir.
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4. DENEYLER

4.1. Veri Kiimeleri

4.1.1. Breizhrops

Breizhcrops veri kiimesi, Fransa'nin Britanya bolgesine aittir. 2017 y1l1 boyunca
diizenli olarak elde edilmistir. 27200 km?'lik bir alan1 kaplamaktadir. Sentinel-2 L1C
ve L2A verilerini igermektedir (Deneylerimizde herhangi bir 6n isleme olmaksizin
saglandig1 i¢in dogrudan L1C seviyesi verileri kullanilmistir). Bélgede 1liman okyanus
iklim hakimdir ve yillik ortalama sicaklik kisin 5,6 derece ile 17,5 arasinda degisir.
Yillik ortalama 650 milimetre yagis alir. Veri kiimesi, isleme seviyesi basina yaklagik
610 bin etiketli gdzlem igerir. Her gozlem, bir tarladaki mahsuliiniin zamansal profilini
tanimlar ve Sentinel-2 goriintiilerinden ¢ikarilan mahsul alani seviyesindeki yansima
degerlerinin ortalamasi alinarak elde edilen ¢ok degiskenli bir zaman serisine karsilik
gelir. 9 tarim smifi ile 13 spektral banda sahiptir (Tablo 4.1). Veri kiimesindeki her
ornek bir tarla parselinin uzamsal ortalamasini temsil eden ¢oklu zamanli multispektral
bir yapidadir. Ornekler 45 sekans uzunlugundadir. Sekil 4.1 'de gosterildigi gibi 4

cografi bolgeden olusmaktadir.

Sekil 4.1 Breizhcrops bolgeleri: Cotes-d’ Armor(FRHO1), Finistere(FRH02), Ille-
et-Vilaine(FRHO3) ve Morbihan (FRHO04).

Bolgelere gore sinif dagilimlart Tablo 4.1'de gosterilmektedir. Sinif dagilimi

acik bir sekilde dengesiz olmakla birlikte, her bolge ayni sekilde tiim mahsul tiirlerine
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sahiptir [44]. Mahsullerin her bolge i¢in sinif dagilimi Sekil 4.2'de gorsel bir grafik

olarak gosterilmektedir.

Tablo 4.1 Breizhcrops veri kiimesindeki drneklerin bolgelere gore sinif dagilimi.

10000

1000

100

10

Mahsul FRHO1 | FRHO02 | FRHO3 | FRHO4
Arpa 13046 | 10733 | 7148 5978
Bugday 30368 | 15005 | 27189 | 16993
Kolza 5593 2346 3557 3236
Misir 43990 | 36593 | 41992 | 31333
Aycicegi 1 6 10 2
Meyve bahgeleri 944 350 1223 553
Findik 10 18 10 11
Gegici caywrlar | 52011 | 39082 | 52728 | 38391
Kalict gcayirlar | 32650 | 36512 | 32534 | 26117
Toplam 178613 | 140645 | 166391 | 122614
FRHO1 [ FRHO2 [ FRHO3 [ FRHO4

3‘9 \4? o}c‘ \\°

Sekil 4.2 Breizhcrops bolgelere gore siif dagilima.
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4.1.2. Sakarya

Sakarya veri kiimesi, Tiirkiye'nin Sakarya havzasina aittir. Sekil 4.3°de
gosterilmistir.  Copernicus  Agik  Erisim Merkezi araciligiyla Sentinel-2-L2
uydusundan elde edilmis, 2019 yilina ait 13 aylik 4 spektral banda (optik ve yakin
kizilotesi) sahip uydu gorintiilerinden olugmaktadir. Orman, tarim ve kentsel
alanlardan olusan yaklasik 170 X 60 km biiyiikliigiinde bir kita bolgesidir. Sekil
4.3’de goriildiigi gibi goriintii 17000 X 6000 km?2 piksel boyutlarindadir [74]. 7 tarim
sinifina sahiptir. Etiketsiz egitim, etiketli egitim, dogrulama ve smama kiimelerini
olusturmak i¢in goriintii yatay olarak esit bir sekilde 4 bolgeye ayrilmistir. Sekil 4.4'de
bolgeler gosterilmistir. Siniflarin dengesiz olmasi sebebiyle etiketli egitim kiimesi her
smiftan esit miktarda veri igerecek sekilde ayarlanmistir. Ayrilan bolgelere gore simif
dagilim1 Tablo 4.2'de gosterilmistir. Mahsullerin her bolge i¢in siif dagilimi Sekil
4.5'de gorsel bir grafik olarak gosterilmektedir.

Sekil 4.3 Tiirkiye Sakarya Havzasi (beyaz ile gosterilmistir).

Sakaryal

o _d;':i_Saka‘ ryad

Sekil 4.4 Sakarya Bolgeleri; etiketsiz egitim (Sakarya3), etiketli egitim (Sakarya2),
dogrulama (Sakaryal), sinama (Sakarya4).
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Tablo 4.2 Sakarya veri kiimesindeki 6rneklerin bolgelere gore sinif dagilima.

50000

10000

5000

1000

Mabhsul Sakaryal | Sakarya? | Sakarya3 | Sakarya4

Tahil 40976 16500 72833 64140
Baklagiller 608 16499 4303 1763
YemBitkileri 1679 16498 3440 3226

EndiistriBitki | 18182 16498 20226 16956

Nadas 14047 16498 24975 19216
Sebze 2087 16498 1426 5263
DigMeyveAg 1000 16498 2184 654

Toplam 78579 115489 129387 111218

Sakaryal [l Sakarya2 [ Sakarya3 [l Sakarya4

I

Tahil Baklagiller YemBitkileri EndustriBitki Nadas Sebze DigMeyveAg

Sekil 4.5 Sakarya bolgelere gore sinif dagilima.
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4.2. Ayarlar

4.2.1 Veri Kiimesi Egitim/Test Boliimii Se¢cimi

Yar1 gozetimli Uzun Kisa Vadeli Bellek Oto Kodlayicilar yaklasiminda
Breizhcrops veri kiimesinde, FRHO1 bolgesi etiketsiz egitim, FRH02 bolgesi etiketli
egitim, dogrulama i¢in FRHO3 boélgesi ve sinama i¢in FRHO04 bolgesi kullanilmistir.
Sakarya veri kiimesi i¢in Tablo 4.2'de gosterilen Sakarya3 bolgesi etiketsiz egitim,
Sakarya2 bolgesi etiketli egitim, Sakaryal bolgesi dogrulama ve Sakarya4 bolgesi
smama i¢in kullanilmigtir. Morfolojik Uzun Kisa Vadeli Bellek (MSA-UVKB)
yaklagiminda ise Breizhcrops veri kiimesinde FRHO2 egitim i¢in, FRHO3 dogrulama
icin ve FRHO4 test i¢in kullanildi. Sakarya veri kiimesinde de Sakarya2 egitim (siniflar
arasinda dengeli sayida piksel iceren), dogrulama i¢in Sakaryal ve son olarak da test

icin Sakarya4 bolgesi kullanilmigtir.
4.2.2 Basarim Olgiitleri

Deneylerde mahsul siniflandirma probleminin basarisint 6lgmek icin, iki metrik

kullanilmistir:

e Genel Dogruluk (OA): Genel dogruluk, dogru siniflandirilmis veri noktalarinin
toplamimin toplam veri noktasi sayisina boliinmesiyle hesaplanir. Dogru

siniflandirilmig 6rneklerin oranimi gosterir.

TP+ TN
TP +TN +FP +FN

Genel dogruluk = 4.2)

e Cohen’s kappa score (K): Cohen'in kappa puani, kategorik elemanlar
arasindaki uyusma miktarin1 6lgmek icin kullanilir. Anlagsmanin tesadiifen
meydana gelme olasiligini hesaba kattig1 i¢in, genel dogruluktan daha saglam
bir dlglimdiir. Kappa puani -1 ile 1 arasinda degismektedir. Kappa 0 ise
anlagmanin sansa dayali oldugu anlamina gelir; kappa 1 ise miikemmel

anlagsma anlamina gelir.
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Gozlemlenen uyusma—Sans uyusmast (4 2)

Cohen's kappa score =
1- Sans uyusmast

4.2.3 Yar1 Gozetimli Uzun Kisa Vadeli Bellek Oto Kodlayicilar Deney
Ayarlari

Deneylerimiz iki asamadan olusmaktadir: Etiketsiz veri ile Uzun Kisa Vadeli
Bellek Oto Kodlayicilar agmin egitimi ve etiketsiz modelin kodlayict katman
agirliklari ile Uzun Kisa Vadeli Bellek Oto Kodlayicilarin kodlayici kisminin egitimi.
Etiketsiz egitimde 0,001 6grenme oranina sahip Adam eniyilestiricisi kullanilmistir.
Grup boyutu 256 olarak kullanilmigtir. Egitimler dogrulama kaybi azalmayana kadar
stirmistiir. Yitim fonksiyonu olarak ortalama kare hata (MSE) (Denklem 3.1)

kullanilmistir. Tablo 4.3” de egitim parametreleri gosterilmistir.

Tablo 4.3 Etiketsiz egitim parametreleri (1.asama).

Parametreler Degeri

Tyilestirici Adam

Ogrenme Oran1 | 0.001

Grup Boyutu 256

Durdurma olgiitii | 30 (min val_loss)

Yitim Fonksiyonu | Ortalama kare hata (MSE)

Etiketli egitimde 0,001 6grenme orani, 0.9 gradyan indirgemesine sahip RMSprop
eniyilestiricisi kullanilmistir. Deneylerde basarisint  gozlemlemek i¢in Adam
tyilestiricisi de denenmistir. Grup boyutu olarak 32, 256 gibi farkli boyutlar ile
deneyler gergeklestirilmistir. Aktivasyon fonksiyonu olarak relu kullanilmastir.
Egitimler dogrulama kayb1 azalmayana kadar siirmiistiir. Yitim fonksiyonu olarak
kategorik ¢apraz entropi (CCE) (Denklem 3.2) kullanilmistir. Modeller Keras
kiitiiphanesi ile gergeklenmistir ve 16 GB bellege sahip P100 GPU iizerinde
egitilmistir. Tim calismalar boyunca siiflandirma sonuglari, genel dogruluk overall
accuracy (OA) ve Cohen'in kappa skoru ile Ol¢iilmiistiir. Tablo 4.4’de egitim

parametreleri gosterilmistir.
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Tablo 4.4 Etiketli egitim parametreleri (2.asama).

Parametreler Degeri

Tyilestirici RMSprop/adam

Ogrenme Orani 0.001

Grup Boyutu 32/256

Durdurma olgiiti | 15 (min val_loss)

Yitim Fonksiyonu | Kategorik Capraz Entropi (CCE)

Onerilen yontemin (Yari-gézetimli) basarisni dlgmek adina, aymi kodlayici
UKVB mimarisine sahip sadece gozetimli olarak egitilmis model (Gozetimli) ile
karsilastirilmistir. Onerilen yontemin basarisin1 dogrulamak adina farkli bir ag ile de
denenmistir. UVKB katmanlarmin yerine Kapili Tekrarlayan Hiicre (GRU)’larin
kullanildig1 ayn1 mimariye sahip model ile deneyler gerceklestirilip karsilastirilmistir.
Model sekli ekler kisminda bulunmaktadir (Sekil B.1). Ek olarak iki veri kiimesi i¢in
de etiketli egitim ve smmama kiimeleri ile s1§ yaklasim olarak Rastgele Orman
siiflandiricist ile sonuglar tUretilmistir. 5 kat ¢apraz dogrulama ile 1zgara arama
kullanilarak hiper parametre ayarlamasi yapilmistir. 100 aga¢ kullanilmistir. Rastgele
orman modeli i¢in Python'in scikit-learn kiitliphanesi kullanilmistir. Kiitiiphane temel
olarak veri modellemeye odaklanir; ayrica veri analizi ve veri madencili8i i¢in basit
ve etkili fonksiyonlara sahiptir. Son olarak 2 veri kiimesi ile de [44]'de kullanilan
7 % 7 boyutunda 128 filtreli TempCNN, 3 X 3,5 X 5 ve 7 X 7 boyutlarinda 32 filtreli
MSResNet, 128 filtreli InceptionTime, OmniscaleCNN, 128 birim li¢ katmanli LSTM,
128 birim ii¢ katmanli StarRNN ve 4 katmanli Transformer [43] yaklagimlar grup
boyutu 256 kullanilarak RMSprop eniyilestiricisi ile etiketli egitim, dogrulama ve
sinama kiimeleri ile denenmistir. Deney Sonuglar1 bir sonraki bdliimde Tablo 4.6 ve

Tablo 4.7‘de gosterilmistir.

4.2.4 Morfolojik Uzun Kisa Vadeli Bellek Ag1 Deney Ayarlar

Deneyler, 0,001'lik bir 6grenme oran1 ve 256'lik bir batch size kullanilarak 0.9
gradyan indirgemesine sahip RMSprop ile gergeklestirilmistir. Deneylerde basarisini

gozlemlemek i¢cin Adam eniyilestiricisi de denenmistir. Aktivasyon fonksiyonu olarak
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relu kullanilmistir. Egitim sirasinda dogrulama kaybina dayali bir erken durdurma
kriteri kullanilmistir. Modeller Keras kiitithanesi ile gerceklenmistir ve 16 GB bellege
sahip P100 GPU {izerinde egitilmistir. Performans, genel dogruluk (OA) ve Cohen'in
kappa istatistigi (kappa) ag¢isindan olglilmiistiir. Tablo 4.5°de MSA-UVKB egitim

parametreleri gosterilmistir.

Tablo 4.5 MSA-UVKB parametreleri.

Parametreler Degeri

Tyilestirici RMSprop/adam

Ogrenme Oran1 | 0.001

Grup Boyutu 256

Durdurma olgiitic | 15 (min val_loss)

Yitim Fonksiyonu | Kategorik Capraz Entropi (CCE)

Onerilen Morfolojik Uzun Kisa Vadeli Bellek Agi (MSA-UVKB) yaklasiminin
basarisini 6lgmek adina MSA-UVKB ile ayni mimariye sahip bir ESA-UVKB (16
filtre 3 X 3 boyutunda) ile karsilastirtlmistir. Karsilagtirllan ESA-UVKB modeli
ekler kisminda bulunmaktadir (Sekil B.2). Morfolojik sinir aglarini baz aldigimiz [3]'
de Onerilen morfolojik yontemler sonuna bir softmax smiflandirict eklenerek
denenmistir. Daha sonra [3]’ daki yontemlerin sonuna UVKB blogu eklenerek
denenmistir. Modellerin sekilleri Ekler kisminda bulunmaktadir. Ayrica, [44]'teki son
teknoloji  alternatif yaklasimlarla da karsilastirilmistir:  [44]'teki ile aym
kurulum/mimarilere sahip 7 x 7 boyutunda 128 filtreli TempCNN, 3 X 3,5 X 5 ve
7 X 7 boyutlarinda 32 filtreli MSResNet, 128 filtreli InceptionTime, OmniscaleCNN,
128 birim ii¢ katmanli LSTM, 128 birim {i¢ katmanli StarRNN ve 4 katmanh
Transformer [43] yaklagimlart grup boyutu 256 kullanilarak RMSprop eniyilestiricisi
ile denenmistir. Ek olarak iki veri kiimesi i¢in de etiketli egitim ve sinama kiimeleri ile
s1g yaklasim olarak Rastgele Orman siiflandiricisi ile sonuglar iiretilmistir. Rastgele
orman (RF), en popiiler aga¢ tabanli topluluk 6grenme siniflandiricilarindan biridir
[75]. 5 kat capraz dogrulama ile 1zgara arama kullanilarak hiper parametre ayarlamasi
yapilmistir. 100 agag kullanilmistir. Rastgele orman modeli i¢in Python'in scikit-learn

kiitiiphanesi kullanilmistir. Kiitiiphane temel olarak veri modellemeye odaklanir;
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ayrica veri analizi ve veri madenciligi i¢in basit ve etkili fonksiyonlara sahiptir. Deney

Sonuglari bir sonraki boliimde Tablo 4.8 ve Tablo 4.9‘da gosterilmistir.

4.3. Sonuclar

Bu bdliim, Yar1 gozetimli uzun kisa vadeli bellek oto kodlayicilar yaklagiminin ve
Morfolojik Uzun Kisa Vadeli Bellek Ag1 (MSA-UVKB) yaklasiminin mahsul
siniflandirma alanindaki performansi iyilestirip iyilestirmedigini ve ne kadar
gelistirdigini 6l¢meyi amaclayan bir dizi deneyin sonuglarini sunar.

Yar1 gozetimli uzun kisa vadeli bellek yaklagimimiz, ayni mimariye sahip
etiketsiz veri kullanilmadan gozetimli yaklasim ile karsilagtirilmistir. Bu sekilde
etiketsiz  verinin  bagsariminin  gozlenmesi  hedeflenmistir.  Son  teknoloji
yaklagimlarindan karsilagtirmalarimizda ti¢ ESA tabanli yaklasim yer aldi. Bunlar
gecici alanda evrisimler uygulayan bir TempCNN (128 filtre 7 X 7 boyutunda), 32
filtreli MsResNet ve 128 filtreli InceptionTime. ESA tabanli yaklasimlara ek olarak
girdi ve c¢ikt1 arasindaki bagimliliklar1 ele almak i¢in bir dikkat mekanizmasi ile
birlikte ESA katmanlari da kullanan Transformer modeli kullanilmistir. Ug evrisim
katmanindan, kiiresel ortalama havuzlama ve sofmaxten olusan OmniscaleCNN
kullanilmistir. Tekrarlayan Sinir Aglar1 tabanli yaklasimlar s6z konusu oldugunda,
evrisim modiili olmayan diiz bir LSTM (3 katmanli) ve StarRNN (3 katmanli)
kullanilmistir. S1g bir yaklasim olan Rastgele orman ile karsilastirilmistir. Son olarak
UVKB katmanlar1 yerine Kapili Tekrarlayan Hiicre (GRU) katmanlari koyarak
olusturdugumuz Yar1 gozetimli (GRU) modeli ile karsilastirilmistir. Yart Gozetimli
yaklasimin smiflandirma sonuglar1 Breizhcrops i¢in smiflandirma sonuglar Tablo
4.6’da Literatiirdeki yontemler ile karsilastirma sonuglar 4.7°de, egitim siiresi ve
parametre sayilart 4.8’de verilmistir. Sakarya veri kiimesi i¢in de smiflandirma
sonuclar1 Tablo 4.9'da verilmistir. Literatiirdeki yontemler ile karsilagtirma sonuglar1

Tablo 4.10’da egitim siiresi ve parametre sayilart 4.11°de verilmistir.
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Tablo 4.6 Breizhcrops Yar1 Gozetimli Uzun Kisa Vadeli Bellek Oto
Kodlayicilar(Yar1 Gézetimli) Sonuglari.

Mimari Genel Dogruluk | Kappa | Batch Iyilestirici
Size

Gozetimli (UVKB)[76] 0,71 0,63 32 RMSprop
Yar1 Gozetimli (UVKB)[76] | 0,75 0,68 32 RMSprop
Gézetimli (UVKB) 0,77 0,70 | 256 RMSprop
Yan Gozetimli (UVKB) | 0,79 0,73 | 256 RMSprop
Yart Gozetimli (UVKB) 0,78 0,71 256 Adam
Gozetimli (GRU) 0,77 0,70 | 256 RMSprop
Yar1 Gozetimli (GRU) 0,78 0,71 | 256 RMSprop
Yar1 Gozetimli (GRU) 0,76 0,70 256 Adam

Tablo 4.7 Breizhcrops Literatiir Yaklasimlar: ile Karsilastirma.

Mimari Genel Dogruluk | Kappa | Batch Size | Iyilestirici
Yar Gozetimli (UVKB) | 0,79 0,73 256 RMSprop
TempCNN[44] 0,76 0,68 256 RMSprop
MSResNet[44] 0,79 0,73 | 256 RMSprop
InceptionTime[44] 0,78 0,71 256 RMSprop
OmniscaleCNN[44] 0,76 0,69 256 RMSprop
LSTM[44] 0,78 0,71 | 256 RMSprop
StarRNN[44] 0,76 0,70 256 RMSprop
Transformer[44] 0,79 0,72 256 RMSprop
Rastgele Orman 0,66 0,56 - -
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Tablo 4.8 Breizhcrops Egitim Siiresi ve Parametre Sayilari.

Model Siire (dk) Parametre Sayisi
Yar Gozetimli (UVKB) | 40(etiketsiz veri egitimi) +32 | 523.849
TempCNN[44] 30 3.197.449
MSResNet[44] 33 535.785
InceptionTime[44] 28 338.697
OmniscaleCNN[44] 36 2.738.053
LSTM[44] 43 1.335.331
StarRNN[44] 46 71.587
Transformer[44] 39 168.969

Rastgele Orman 42 -

Tablo 4.9 Sakarya Yar1 Gozetimli Uzun Kisa Vadeli Bellek Oto Kodlayicilar(Yar1
Gozetimli) Sonuglart.

Mimari Genel Dogruluk | Kappa | Batch Size | Tyilestirici
Gozetimli (UVKB)[76] 0,60 0,43 32 RMSprop
Yar1 Gozetimli 0,62 0,46 32 RMSprop
(UVKB)[76]

Gozetimli (UVKB) 0,62 0,46 256 RMSprop
Yar1 Gozetimli (UVKB) 0,65 0,48 256 RMSprop
Yart Gozetimli (UVKB) 0,64 0,47 256 Adam
Gozetimli (GRU) 0,61 0,44 256 RMSprop
Yar1 Gozetimli (GRU) 0,62 0,45 256 RMSprop
Yar1 Gozetimli (GRU) 0,61 0,44 256 RMSprop
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Tablo 4.10 Sakarya Literatiir Yaklasimlar1 ile Karsilagtirma.

Mimari Genel Dogruluk | Kappa | Batch Size | lyilestirici
Yar1 Gézetimli (UVKB) | 0,65 0,48 | 256 RMSprop
TempCNN[44] 0,58 0,40 256 RMSprop
MSResNet[44] 0,60 0,43 | 256 RMSprop
InceptionTime[44] 0,58 0,40 256 RMSprop
OmniscaleCNN[44] 0,58 0,40 256 RMSprop
LSTM[44] 0,61 0,43 | 256 RMSprop
StarRNN[44] 0,59 0,40 | 256 RMSprop
Transformer[44] 0,61 0,45 256 RMSprop
Rastgele Orman 0,55 0,39 - -

Tablo 4.11 Sakarya Egitim Siiresi ve Parametre Sayilari.

Model Siire (dKk) Parametre Sayisi
Yar Gozetimli (UVKB) | 40(etiketsiz veri egitimi) +28 | 383.751
TempCNN[44] 22 3.624.423
MSResNet[44] 25 512.327
InceptionTime[44] 20 315.111
OmniscaleCNN[44] 38 324.239
LSTM[44] 35 1.300.969
StarRNN[44] 42 48.233
Transformer[44] 31 128.071

Rastgele Orman 44 -

Sonuglara bakildiginda, onerdigimiz yar1 gozetimli yaklagim 32’lik grup
boyutu ve RMSprop iyilestiricisi ile gézetimli yaklagimi1 Breizhcrops veri kiimesinde
5 kappa puani, Sakarya veri kiimesinde 3 kappa puani ge¢mis ve Breizhcrops’da

0.68'lik, Sakarya’da 0.46’lik bir kappa puani elde etmistir. 256'lik grup boyutu ve
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adam eniyilestiricisi ile de Breizhcrops ve Sakarya veri kiimesinde 1 kappa puan ile
gbzetimli yaklasimdan daha iyi performans gostererek Breizhcrops’da 0.71'lik,
Sakarya’da 0.47’°lik bir kappa puani elde etmistir. 256'lik grup boyutu ve RMSprop
tyilestiricisi ile denendiginde Breizhcrops’da 3, Sakarya’da 2 kappa puani ile gézetimli
yaklagimi gecerek Breizhcrops’da 0.73, Sakarya’da 0.48 kappa puani elde etmistir.
Onerdigimiz yaklasimi UVKB katmanlar1 yerine Kapili Tekrarlayan Hiicre (GRU)
katmanlar1  koyarak olusturdugumuz Yar1 gozetimli (GRU) modeli ile
karsilastirdigimizda, Yar1 gozetimli (GRU) etiketsiz veri kullanilmadan gézetimli
(GRU) ya gore iki veri kiimesinde de 1 kappa puanlik bir basar1 elde etmistir ancak
Yar gozetimli (UVKB) yaklagimini gegememistir. Sonug olarak iki veri kiimesinde
de en iyi basar1 256 ’lik grup boyutu ve RMSprop iyilestirici parametreleri kullanilan
yart gozetimli uzun kisa vadeli bellek oto kodlayiclardir. Sonuglar, bu ¢aligmadaki
amacimiz olan etiketsiz verilerin kullaniminin, etiketli verilerin siniflandirilmasinda
bir iyilesme sagladigin1 gostermektedir. Bu iyilesme Onerdigimiz Yar1 gozetimli
(UVKB) yaklagiminin siniflandirma igin rastgele agirliklar yerine etiketsiz verilerden
Ogrenilen agirliklara sahip olmasindan kaynaklanmaktadir.

Literatiirdeki diger yontemlerle karsilastirildiginda (Tablo 4.7 ve Tablo 4.9)
Rastgele orman, girdinin sirali yapisini hesaba katmadigi ve bunun yerine onu bir
vektor olarak ele aldigi igin beklendigi gibi en diisiik performansi gostermistir. ESA
tabanli yaklagimlar ise klasik makine 6grenimi tekniklerine gore derin 6zellikleriyle
Ustiinliigiinii ortaya koyan, Rastgele orman yiiksek oranda daha iyi performans
gostermistir. MSResNet ve Transformer modeli, literatiirdeki tekrarlayan modellerden
biraz daha iyi performans gostermistir. Onerilen Yar1 Gozetimli yaklasim ise 0.73’lik
kappa puani ile Breizhcrops veri kiimesinde literatiirdeki basariyr yakalamistir.
Sakarya veri kiimesinde de 0.48’lik kappa puani ile literatiirdeki basarilar1 ge¢mistir.
Sakarya kiimesindeki bu basarimin literatiirdeki yaklagimlarin Breizhcrops
verikiimesine gore tasarlanmasindan kaynakli olabilir. Tablo 4.8 ve 4.11°e
bakildiginda hem egitim siireleri agisindan iki veri kiimesinde de siirelerin birbirlerine
nispeten yakin oldugu, yalmizca Onerdigimiz Yar1 Gozetimli yaklagimm 1.
asamasindaki etiketsiz veri egitim siiresinden kaynakli daha uzun siirdigi

goriilmektedir. Ag parametrelerinin sayisi acisindan da farklilastiklar1 goriilmiistiir.
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Tablo 4.12 Breizhcrops Morfolojik Uzun Kisa Vadeli Bellek Agi (MSA-UVKB)

Sonuglari.

Mimari Genel Dogruluk | Kappa | Iyilestirici
ESA-UVKB 0,73 0,65 RMSprop
MSA-UVKB 0,77 0,70 [ RMSprop
MSA-UVKB 0,76 0,69 Adam
morphoN[3] 0,68 0,59 RMSprop
morphoN(small)[3] 0,67 0,57 RMSprop
MorphoN-path1[3] 0,67 0,57 RMSprop
MorphoN-path2[3] 0,67 0,57 RMSprop
morphoN-UVKB 0,71 0,63 RMSprop
morphoN(small)-UVKB | 0,67 0,57 RMSprop
MorphoN-path1-UVKB | 0,67 0,57 RMSprop
MorphoN-path2-UVKB | 0,75 0,68 RMSprop
TempCNNJ44] 0,76 0,68 RMSprop
MSResNet[44] 0,79 0,73 RMSprop
InceptionTime[44] 0,78 0,71 RMSprop
OmniscaleCNN[44] 0,76 0,69 RMSprop
LSTM[44] 0,78 0,71 | RMSprop
StarRNN[44] 0,76 0,70 RMSprop
Transformer[44] 0,79 0,72 RMSprop
Rastgele Orman 0,66 0,56 -

38



Tablo 4.13 Breizhcrops Morfolojik Uzun Kisa Vadeli Bellek Agi (MSA-UVKB)

Egitim Siiresi ve Parametre Sayilari.

Model Siire (dKk) | Parametre Sayisi
ESA-UVKB 56 2.459.993
MSA-UVKB 36 130.697
morphoN[3] 32 82.054
morphoN(small)[3] 31 60.112
MorphoN-path1[3] 31 65.887
MorphoN-path2[3] 31 65.887
morphoN-UVKB 30 139.477
morphoN(small)-UVKB | 30 129.665
MorphoN-path1-UVKB | 30 130.377
MorphoN-path2-UVKB | 30 130.377
TempCNN[44] 30 3.197.449
MSResNet[44] 33 535.785
InceptionTime[44] 28 338.697
OmniscaleCNN[44] 36 2.738.053
LSTM[44] 43 1.335.331
StarRNN[44] 46 71.587
Transformer[44] 39 168.969
Rastgele Orman 42 -
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Tablo 4.14 Sakarya Morfolojik Uzun Kisa Vadeli Bellek Agi (MSA-UVKB)

Sonuglari.

Mimari Genel Dogruluk | Kappa | Iyilestirici
ESA-UVKB 0,72 0,52 RMSprop
MSA-UVKB 0,74 0,55 RMSprop
MSA-UVKB 0,73 0,54 Adam

morphoN[3] 0,63 0,46 RMSprop
morphoN(small)[3] 0,64 0,46 RMSprop
MorphoN-path1[3] 0,59 0,40 RMSprop
MorphoN-path2[3] 0,60 0,41 RMSprop
morphoN-UVKB 0,67 0,49 RMSprop
morphoN(small)-UVKB | 0,62 0,45 RMSprop
MorphoN-path1-UVKB | 0,66 0,47 RMSprop
MorphoN-path2-UVKB | 0,70 0,50 RMSprop
TempCNNJ44] 0,60 0,42 RMSprop
MSResNet[44] 0,62 0,45 RMSprop
InceptionTime[44] 0,61 0,44 RMSprop
OmniscaleCNN[44] 0,60 0,42 RMSprop
LSTM[44] 0,68 0,49 | RMSprop
StarRNN[44] 0,69 0,49 RMSprop
Transformer[44] 0,71 0,50 RMSprop
Rastgele Orman 0,55 0,39 RMSprop
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Stiresi ve Parametre Sayilari.

Model Siire (dKk) | Parametre Sayisi
ESA-UVKB 48 525.271
MSA-UVKB 38 343.079
morphoN[3] 30 10.269
morphoN(small)[3] 15 65.071
MorphoN-path1[3] 15 63.859
MorphoN-path2[3] 15 63.859
morphoN-UVKB 32 330.668
morphoN(small)-UVKB | 32 328.362
MorphoN-path1l-UVKB | 32 324.423
MorphoN-path2-UVKB | 32 324.423
TempCNN[44] 28 3.644.423
MSResNet[44] 31 532.327
InceptionTime[44] 24 335.111
OmniscaleCNN[44] 42 344.239
LSTM[44] 39 1.320.969
StarRNN[44] 43 68.233
Transformer[44] 35 168.071
Rastgele Orman 44 -

Tablo 4.15 Sakarya Morfolojik Uzun Kisa Vadeli Bellek Ag1 (MSA-UVKB) Egitim
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Tablo 4.16 Sakarya Morfolojik Uzun Kisa Vadeli Bellek Agi (MSA-UVKB) Farkli
Yama Boyutlar1 (5 X 5, 7 X 7, 9 X 9) Sonuglari.

Mimari Genel Dogruluk | Kappa | Iyilestirici
ESA-UVKB (5 x 5) |0,73 0,53 RMSprop
MSA-UVKB (5 x 5) | 0,74 0,54 | RMSprop
ESA-UVKB (7 x 7) |0,72 0,52 RMSprop
MSA-UVKB (7 x 7) | 0,74 0,55 RMSprop
ESA-UVKB (9 x 9) |0,71 0,52 | RMSprop
MSA-UVKB (9 x 9) | 0,74 0,54 RMSprop

Morfolojik Uzun Kisa Vadeli Bellek Ag1 yaklagimimiz, ayn1 mimariye sahip ESA-
UVKB (3 x 3 boyutunda 16 filtreli) ile karsilastirilmistir. Morfolojik sinir aglarini baz
aldigimiz [3]' de Onerilen morfolojik yontemler sonuna bir softmax siniflandirict
eklenerek denenmistir. Daha sonra [3]’ daki yontemlerin sonuna UVKB blogu
eklenerek denenmistir. Modellerin sekilleri Ekler kisminda bulunmaktadir. Son
teknoloji yaklasimlarindan karsilagtirmalarimizda ii¢c ESA tabanli yaklasim yer aldi.
Bunlar gegici alanda evrisimler uygulayan bir TempCNN (128 filtre 7 X 7 boyutunda),
32 filtreli MsResNet ve 128 filtreli InceptionTime. ESA tabanli yaklagimlara ek olarak
girdi ve ¢ikt1 arasindaki bagimliliklari ele almak igin bir dikkat mekanizmasi ile ESA
katmanlar1 da kullanan Transformer modeli kullanilmigtir. Ug evrisim katmanindan,
kiiresel ortalama havuzlama ve sofmaxten olusan OmniscaleCNN kullanilmastir.
Tekrarlayan Sinir Aglar1 tabanli yaklasimlar s6z konusu oldugunda, evrisim modiilii
olmayan diiz bir LSTM (3 katmanli) ve StarRNN (3 katmanli) kullanilmustir. S1g bir
yaklasim olan Rastgele orman ile karsilastirilmistir. Karsilastirilan tiim yaklasimlar
i¢in siniflandirma sonuglar1 Breizhcrops i¢in Tablo 4.10°da Sakarya i¢in Tablo 4.11'de
verilmistir. Son olarak Sakarya veri kiimesinde 5 X 5, 7 X 7 ve 9 X 9’luk farkli
goriintli yama boyutlarinda deneyler gergeklenip sonuglar1 Tablo 4.16°da verilmistir.
Yama boyutu 5 X 5’lik kadar kiigiik oldugunda, kararin ¢ok daha yerel olup, ¢evredeki
yararll bilgileri kagirabildigi. Ote yandan, 9 x 9’luk kadar ¢ok biiyiidiigiinde,
incelenen pikseli komsu farkli siniflarla iliskilendirme riskinden basarimin geride
kaldig1 sonuglarin birbirine yakin olmasina ragmen en iyi performasin 7 X 7’lik yama

boyutlarinda elde edildigi goriilmiistiir.
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Rastgele orman, girdinin sirali yapisini hesaba katmadig1 ve bunun yerine onu
bir vektor olarak ele aldigi icin beklendigi gibi iki veri kiimesinde de en diisiik
performans1 gostermistir. ESA tabanli yaklasimlar ise klasik makine 06grenimi
tekniklerine gore derin 6zellikleriyle iistiinliigiinii ortaya koyan, Rastgele orman'dan
yiiksek oranda daha iyi performans gostermistir. Transformer modeli, literatiirdeki
tekrarlayan modellerden biraz daha iyi performans gostermistir. [3]' deki yontemlere
baktigimizda sonuglarin iki veri kiimesinde de diger yontemlere gore geride kaldigini
sadece morphoNpath2-UVKB modelinin literatiirdeki yontemleri yakaladigi ya da
yaklagtigir goriilmiistiir. [3]'deki Morfolojik yontemlerin sonuna UVKB blogu
koydugumuz model sonug¢larinin UVKB'siz sonuglara gore daha basarili oldugu
goriilmiistiir. Bu durum zamansal iliskileri yakalamada uzmanlasan tekrarlayan sinir
aglarmin onemini gostermektedir. Tablo 4.13 ve 4.15’e bakildiginda hem egitim
stireleri agisindan iki veri kiimesinde de siirelerin birbirlerine nispeten yakin oldugu,
ag parametrelerinin sayisi agisindan da farklilastiklar: goriilmiistiir.

Onerdigimiz MSA-UVKB yaklagimi ise adam iyilestiricisi ile Breizhcrops veri
kiimesinde 4, Sakarya da 2 kappa puani ile ESA-UVKB'den daha iyi performans
gostermistir. RMSprop iyilestiricisi ile de adam iyilestiricisine gore daha iyi
performans gostermis Breizhcrops da 5, Sakarya'da 3 kappa puani ile ESA-UVKB'den
daha iyi performans gostererek Breizhcrops'da 0.70'lik, Sakarya'da 0.55'lik bir kappa
basarisi elde etmistir. Breizhcrops veri kiimesinde MSA-UVKB'nin ESA-UVKB'den
daha 1y1 performans gosterirken, StarRNN ile ayni1 performansta ve Transformers'in
biraz gerisindedir. Breizhrops, 1 boyutlu bir zaman serisidir, bu nedenle siimiiriilecek
hicbir uzamsal bilgi yoktur. Sonu¢ olarak, sasirtict olmayan bir sekilde, MSA-
UVKB'nin alternatiflerine benzer sekilde performans gosterdigi gézlemlenebilirken,
performans farkliliklar1 ¢ogunlukla MSResNet’in sasirtici bir sekilde hepsinden daha
1y1 performans gostermesi dikkat gekmekte ve onu takip eden Transformer’in basarisi
degisen zamansal bagimliliktan yararlanma yeteneklerinden kaynaklanmaktadir. Ote
yandan iki boyutlu ¢ok zamanli/spektral goriintii parcalarindan olugsan Sakarya veri
kiimesinde, MSA-UVKB muadillerinden daha iyi performans gosteriyor. Daha zorlu
bir veri kiimesi oldugu i¢in genel performans seviyeleri Breizhcrops'a gore daha
diistiktiir. Yine de zamansal yaklasimlar (StarRNN, Transformer, LSTM) ¢ogunlukla
benzer performans seviyelerindeyken, hem ESA-UVKB hem de MSA-UVKB bunlari
astyor, boylece iki boyutlu ¢ok zamanli/spektral verilerle ugrasirken uzamsal bilginin

potansiyelinin altini ¢iziyor. Son olarak farkli goriintii yama boyutlarinda da MSA-
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UVKB’nin ESA-UVKB’yi geride biraktigt ve 7 X 7’lik boyutlardaki yamalarin

digerlerine gore daha basarili oldugu gozlemlenmistir.

4.4. Tartisma

Bu tezde ¢oklu zamanli zaman serisi verilerinin siniflandirilmasi i¢in iki farkl
yaklasim 6nerdik ve bunlari mahsul siniflandirmasma uyguladik. Onerdigimiz ilk
yaklagimda, uzaktan algilama toplulugundaki en 6nemli sorunlardan biri olan etiketli
veri azligina odaklandik. Her ne kadar uydular siirekli veri algilasa da ne yazik ki etiket
iiretimi son derece zahmetli ve pahali bir siirectir. Bu yiizden bol miktarda
erisebildigimiz etiketsiz verilerden azami derecede yararlanilmasi 6nemlidir. Bu amag
dogrultusunda, etiketsiz ¢oklu-zamanli verileri mahsul siniflandirma baglaminda
kiymetlendirmek adina, yar1 gézetimli bir yaklasim 6nerdik. Once uzun kisa-vadeli
bellek oto kodlayicisini etiketsiz veriler ile bu verilerin sikistirilmis halini 6grenmesi
icin egittik. Ardindan da Ogrenilen agirliklar ile kodlayici uzun kisa-vadeli bir
siiflandiriciy ilklendirip, etiketli veriler ile egittik.

Deney sonugclari, Yar1 Gézetimli uzun kisa vadeli bellek oto kodlayicilarin (Yari-
gbzetimli) aym1 kodlayict UKVB mimarisine sahip sadece gozetimli (Gdzetimli)
olarak egitilmis modelden daha basarili oldugunu gostermektedir. Bunun sebebi
onerdigimiz Yar1 gozetimli (UVKB) yaklasimin siiflandirma i¢in rastgele agirliklar
yerine etiketsiz verilerden 6grenilen agirliklara sahip olmasindan kaynaklanmasidir.
Buradaki nihai amag etiketsiz verilerin basariminin gézlenmesidir. En diisiik basarimi
Rastgele orman'nin elde ettigi goriilmiistiir. Bunun sebebi muhtemelen s1g bir yaklagim
olup zamansal bilgiyi kullanmamasindan kaynaklidir.

Son teknoloji yaklasimlarina bakildiginda, ESA tabanli yaklasimlar ise klasik
makine O0grenimi tekniklerine goére derin Ozellikleriyle Ustlinliigilinii ortaya koyan,
Rastgele orman'dan yiiksek oranda daha iyi performans gdstermistir. MSResNet ve
dikkat mekanizmasimni kullanan Transformer modeli, literatiirdeki tekrarlayan
modellerden biraz daha iyi performans gostermistir. Veriler ¢oklu zamanl oldugundan,
yineleme ve dikkat tabanli modeller, verilerdeki zamansal bilgileri ¢ikararak ve
kullanarak ESA tabanli modellere gore daha iistlin bir performans gostermektedir.
Fakat tekrarlayan bir model olmayip MSResNet'in en yiiksek bagsar1 oranina sahip
olmasi dikkat ¢gekmektedir. Son olarak UVKB yerine farkli bir tekrarlayan ag modeli
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Kapili tekrarlayan hiicre (GRU) ile basarim sonuglari gozlemlendiginde, Yari
gbzetimli (GRU) modeli Gozetimli (GRU)'ya gore daha yiiksek bir basari elde
etmistir. Bu durum etiketsiz verilerin basarimini desteklemektedir. Ciinkii Yar1
gozetimli (GRU) da etiketsiz verilerden Ogrenilen agirliklar vardir. Lakin Yar
gozetimli uzun kisa vadeli bellek oto kodlayicilarin gerisinde kalmaktadir. Bunun
sebebi ise veri kiimelerimizin biiyiikliigliinden kaynakli olabilir. Performans siirelerine
bakildiginda hem egitim siireleri acisindan iki veri kiimesinde de siirelerin birbirlerine
nispeten yakin oldugu, yalnizca Onerdigimiz Yar1 Gozetimli yaklasgimin 1.
asamasindaki etiketsiz veri egitim siiresinden kaynakli daha uzun siirdiigi
goriilmektedir. Performans agisindan uzun siirsede sonuglar, bu ¢calismadaki amacimiz
olan etiketsiz verilerin kullaniminin, etiketli verilerin siniflandirilmasinda bir iyilesme
sagladig1 gostermektedir ve etiketsiz verilerin uzaktan algilama alaninda kullanima
potansiyelini vurgulamaktadir. Yine de bazi sorular bulunmaktadir. Etiketsiz
verilerden Ogrenim nasil artirilabilir, siniflandirma basarimi daha fazla nasil
artirilabilir vb.

Onerdigimiz ikinci yaklasimda, Morfolojik sinir aglarin ve UVKB'lerin
birlestirilmesiyle MSA-UVKB modelini 6nerdik. Bu ¢alisma morfolojik ve uzun-kisa
stireli bellek aglarinin bir kombinasyonunun ilk uygulamasini gergeklestirmistir.
Deney sonuclarina gore Breizhcrops veri kiimesi durumunda, tim derin 6grenme
tabanl yaklasimlar, beklendigi gibi Random Forest siniflandiricisini agmaktadir. Daha
ayrintili olarak, MSA-UVKB, ESA-UVKB'den daha iyi performans gdsterirken,
StarRNN ile ayn1 performansta ve Transformer'in biraz gerisindedir. Breizhcrops, bir
boyutlu bir zaman serisidir, bu nedenle somiiriilecek hi¢bir uzamsal bilgi yoktur.
Sonug olarak, sasirtict olmayan bir sekilde, MSA-UVKB'nin alternatiflerine benzer
sekilde performans gosterdigi ve performans farkliliklariin  ¢ogunlukla
Transformer''n hepsinden daha 1iyi performans gosterdigi degisen zamansal
bagimliliktan yararlanma yeteneklerinden kaynaklandigi gézlemlenebilir.

Ote yandan, gergek iki boyutlu ¢ok zamanli/spektral goriintii pargalarindan olusan
Sakarya 6rneginde, MSA-UVKB tiim muadillerinden daha iyi performans gosteriyor.
Daha zorlu bir veri kiimesi oldugu i¢in genel performans seviyeleri Breizhcrops’dan
daha disiiktiir. Yine de zamansal yaklasimlar (StarRNN, Transformer, LSTM)
cogunlukla benzer performans seviyelerindeyken, hem ESA-UVKB hem de MSA-
UVKB bunlar asiyor, boylece iki boyutlu ¢ok zamanli/spektral verilerle ugrasirken

uzamsal bilginin potansiyelinin altin1 ¢izmektedir. [3]' deki yontemlere baktigimizda
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sonuglarin iki veri kiimesinde de c¢ok basarili olmadigin1 sadece path2-UVKB
modelinin literatiirdeki yontemleri yakaladig1 ya da yaklagtig1 goriilmiistiir. [3]' deki
Morfolojik yontemlerin sonuna UVKB blogu koydugumuz model sonuglarinin
UVKB'siz sonuglara gore daha basarili oldugu goriilmiistir. Bu durum zamansal
iliskileri yakalamada uzmanlasan tekrarlayan sinir aglarinin 6nemini géstermektedir.
MSA-UVKB ise ESA-UVKB’den daha umut vaat ediyor gibi goriinse de,
cevaplanmamus sorular var; Ornegin, erozyonlar1 ve genislemeleri nasil siralamaliyiz,
cliinkli girdideki ilgilenilen nesnelerin ¢evrelerinde daha parlak veya daha karanlik
olmasma bagli olarak bir fark yaratacaktir. Bu nedenle, morfolojik operatorlerin
kontrastla degismeyen bir uygulamasi ¢cok degerli olacaktir. Gelecekteki ¢aligmalarin
cok ilging ama ayni derecede zorlayic1 yonii, bu baglamda nesne tabanli goriintii analiz

yetenekleriyle donatilmis giiclii 6znitelik filtreleri ailesinin entegrasyonunu igerebilir.
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5. VARGI

Bu tezde tarim faaliyetlerinin izlenmesi ve denetlenebilmesi icin ¢esitli
uydulardan herhangi bir konuma ait farkli spektral bantlarda ve farkli zamanlarda elde
edilen goriintiilerin mahsul siniflandirma konusu ele alinmistir. Coklu zamanli uzaktan
algilanmis mahsul goriintiilerinin siniflandirilmasi iizerine odaklanilmistir. Bu tez
kapsaminda bu sorun igin iki farkli yontem onerilmistir. Iki yaklasimda da tekrarlayan
sinir aglar1 kullanilmistir. Bunun nedeni, tekrarlayan sinir aglarinin zaman serilerinde
sakli olan igsel karakterlerin tekrarlayan baglantilar yardimiyla ¢ikarabilme
yeteneklerindendir.

[lk yaklasim, etiketsiz verileri mahsul smiflandirma baglaminda
kiymetlendirmek adina Uzun Kisa Vadeli Bellek Oto Kodlayicilarin yar1 gézetimli
uzaktan algilanmis c¢oklu zamanli goriintiilerde mahsul smiflandirmasina
uygulanmasidir. Etiketsiz verilerin siniflandirma basarisina katkisi incelenmistir. Elde
edilen sonuglar iki farkli veri kiimesinde de etiketliye ek olarak etiketsiz veri
kullaniminin, sadece etiketli veri ile smiflandirmadan daha basarili oldugunu
gbstermistir. Onerilen yaklasim etiketsiz verilerin uzaktan algilamada mahsul
siniflandirma alaninda kullanilmasina katki saglayabilecegine dair giiclii bir isaret
vermektedir. Gelecek calismalarda hem siniflandirma basarimi artis1 hem de farkl
algilayicilardan  gelen  verinin  kiymetlendirilmesi  {izerine  caligilmasi
hedeflenmektedir.

Ikinci yaklagim, ¢ok zamanli/spektral goriintiilerden mahsul smiflandirmasi
baglaminda morfolojik ve uzun-kisa siireli bellek aglarimin bir kombinasyonudur.
Onerilen ydntem, ilkinin uzamsal 6zellik ¢ikarrmindan ve ikincisinin zamansal
bagimliliktan yararlanilmasindan sorumlu oldugu, sirali olarak baglanan iki modiilden
olusur. Modern yontemlerle karsilastirildiginda, gergcek goriintii yamalar ile
ugrasirken rekabetci performans sagladigini, bir boyutlu zaman serilerine karsi
avantajinin azaldigini géstermistir.

Gelecekteki caligsmalar, morfolojik aglarin potansiyelini daha i1yi anlamaya,
daha gelismis morfolojik filtrelerin entegrasyonuna ve morfolojik aglar icin en iyi
mimari arastirmasina odaklanilabilir. Evrisimleri islemlerini gergeklestiren UVKB
katmanlart morfolojik operatorleri kullanacak sekilde ConvLstm [77] aglar

morfolojik olarak gergeklenebilir. Morfolojik oto kodlayicilar mimarisi {lizerine
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caligilabilir. Mahsul bilylime mevsimi boyunca ekinlerin zamansal varyasyonlarini
kesfetmek ve mahsul verimini tahmin etmek i¢in iklim katsayisi, nem ve gegmis veri
setleri gibi goriintii parametreleri arastirilabilir. Tarim faaliyetlerinin izlenmesi ve
denetlenmesi i¢in farkli algilayicilardan gelen verilerin kiymetlendirilmesi iizerine
calisilmasi hedeflenebilir. Boylece diinya ¢apinda tarimin refahina 6nemli bir katkida

bulunabiliriz.
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