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OZET

Naim Olger

BiR ORNEKLE OGRENME YAKLASIMI KULLANILARAK CATI TiPi SINIFLANDIRMASI
Baskent Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii

Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dah

2023

Son zamanlarda, Evrisimsel Sinir Aglar1 tabanli metotlar uzaydan ¢ekilmis goriintiiler tizerinde
cati tipi smiflandirmast yapmak icin sikca kullanilmaktadir. Bu metotlar ile yapilan
siiflandirma islemlerinde en 6nemli sorun ilgili metotlarin ¢ok fazla sayida egitim verisine
ihtiya¢ duymasidir. Insanlarin bir nesneyi tanimasi i¢in genelde bir veya birkac &rnek yeterlidir.
Bir ornekle 6grenme yaklagimi da ayni insan beyni gibi yalnizca bir veya birkac egitim
orneginden nesne kategorileri hakkinda bilgi edinmeyi amag¢lamaktadir. Bu metot, ¢ok biiyiik
miktarda veri kullanmak yerine her bir sinif i¢in yalnizca birkag adet 6rnek kullanilarak
ogrenme saglayan bir yaklasimdir. Bu ¢alismada, Siyam Sinir Aglar1 modelini temel alan bir
ornekle 6grenme yaklasimi kullanilarak egitim i¢in az sayida 6rnek ile ¢at1 tipi siniflandirmasi
yapilmistir. Egitim i¢in kullanilan resimler ¢at1 verisi bulma zorlugu nedeniyle yapay olarak
tiretilmistir. Test igin de gercek ¢ati resimlerinden olusan iki farkli veri kiimesi kullanilmistir.
Test ve egitim veri kiimeleri Teras (Flat), Besik (Gable) ve Kirma (Hip) olmak tizere 3 farkli
cat1 tipinden olusmaktadir. Yapay olarak iiretilen resimlerle egitilen Siyam Sinir Ag1 modelinin
ilk veri kiimesine ait cati resimleri ile test edilmesi sonucunda ortalama %66’lik bir
siiflandirma basarimi saglanirken ikinci veri kiimesi ile bu oran %85 olarak hesaplanmustir.
Ayni veriler Evrigimsel Sinir Aglar1 ve Destek Vektor Makineleri ile de test edilmis, en yiiksek

basarimin Siyam Sinir Ag1 modeli ile elde edildigi goriilmiistiir.

ANAHTAR KELIMELER: Evrisimsel Sinir Aglar1 (CNN), Bir Ornekle Ogrenme (OSL),
Siyam Sinir Aglari (SNN), Cati Tipi, Makine Ogrenme.



ABSTRACT

Naim Olcer

ROOF TYPE CLASSIFICATION USING ONE-SHOT LEARNING APPROACH
Baskent University Institution of Science and Engineering

Department of Computer Engineering

2023

Recently, Convolutional Neural Network-based methods have been used frequently for roof-
type classification on images taken from space. The most important problem with classification
processes using these methods is that they require a large amount of training data. Usually, one
or a few samples are enough for a human to recognise an object. Like the human brain, the One-
Shot Learning approach aims to learn object categories with just one or a few training examples
per class, rather than using huge amounts of data. In this study, roof-type classification was
carried out with a few training examples using the one-time learning approach and the so-called
Siamese Neural Network method. The images used for training were artificially produced due
to the difficulty of finding roof data. Two different data sets consisting of real roof pictures
were used for the test. The test and training data set consisted of three different roof types: Flat,
Gable and Hip. Finally, the Siamese Neural Network model, which was trained with artificially
produced pictures, achieved an average classification performance of 66% as a result of testing
with real roof pictures. With the other data set prepared, a classification success of 85% was
achieved. The same data were also tested with Convolutional Neural Networks and Support
Vector Machines, and it was found that the highest success was achieved with the Siamese

Neural Network model.

KEYWORDS: Convolutional Neural Network (CNN), One-Shot Learning (OSL), Siamese
Neural Network (SNN), Roof Type, Machine Learning.



ICINDEKILER

Sayfa
TESEKKUR .......ooooiiieeeeeeeeeeeee ettt ettt ettt ettt ettt ettt ettt ettt et ettt ettt et et et et et et et et et et en et enen s i
OZET ..o i
ABSTRACT etttk et h e b e Rt bt Rb e bt e b e et e ana e e nbe e b ree s ii
ICINDEKILER ..........coooiiiiioeeeee ettt ettt en s iv
TABLOLAR LISTESI .......coviiiiieeeeeeee ettt e s sttt Vi
SEKILLER LISTEST ...ttt ettt vii
SIMGELER VE KISALTMALAR LISTESI ........ccotiiiiinieeeseens viii
S € 1 21 1T 1
1.1. Tez Cahismasinin Genel KatKilary................ccooooiiiii e 3
120 T@Z PIAMI ...ttt ekttt et b et e et e e e nb e e sbeeanbeenbeeenneens 4
2. ALAN BILGISI VE LITERATUR..........coovviiiiiiiiiineiseies s 5
0 I O 1 5 T 1) U] o USSR 5
2.2. Literatiir INCEIEMIESI .............c..c.coovveeieeeeee oottt 8
3. KULLANILAN YONTEM VE METOTLAR .........c..cc.coosiiiiieiieieeesieessess s, 12
3.1. Destek Vektor MaKinesi (SVIM) ........ccoooiiiiiiiiiiieiic et 12
3.2. Evrisimsel Sinir AZIart (CININ).......ccoooiiiiiii e 14
3.3. Bir Ornekle Ogrenme (OSL) ve Siyam Sinir Aglart (SNN)..........cccocoovvvveiirinernnnne. 18
3.4, 0MeErilen YOMEEIN.............ooveeeeieeeeeeeeeeeeee ettt ettt sttt ettt 22
4. VERI KUMELERI ........oooooiiiiiiic sttt 25
4.1. Yapay Cat1 ReSImIeri...........cccooiiiiiiiiii 25
4.2.Veri KUMEST L......ocoiiiiiiiiii ettt nnee e 25
A.3.Veri KUMEST 2......cooiiiiiiiiiii et 28
5. DENEYSEL SONUQGLAR .......cooiiiiiiieie ettt sttt sreeasbessnaeenneesneaens 31
5.1 Deneysel KUFUIUM ..o 31
5.2. BASATT OIGULICTE .........covoveieeceeiccee ettt n e en s 33
5.3. Biiyiik Boyutlu Veri Kiimesi Karsilagtirmasi — CNN, SVM, SNN........................... 34
5.4. Kiiciik Boyutlu Veri Kiimesi Karsilastirmasi — CNN, SVM, SNN...........c.cccooeevnnnn. 37
5.5. Yapay Veri Kiimesi ile Egitilen Modelin Veri Kiimeleri ile Test Edilmesi ve
11 111 T4 ) o PO OPPPRPURPPRR 39



B. SONUC ...t r e r e bt b e st e e e e nenrenrennenre s
KAYNAKLAR L.ttt bbbttt b bbbt e et bt
EKLER

EK 1: Tez Cahsmasi1 Kapsaminda Yayimlanan Makalenin Kiinye Bilgileri

EK 2: Kappa Degerleri I¢in Yorumlama Tablosu



TABLOLAR LIiSTESI

Sayfa
Tablo 5.1. Siiflandirma OrNEKIETT ..........ccvcvivevceeceeeceeeee e 32
Tablo 5.2. SNN, CNN ve SVM i¢in Biiyiik Boyutlu Veri Kiimesi Sonuglarinin
R 31 Ty PSP PRPP 36
Tablo 5.3. SNN, CNN ve SVM igin Kii¢iik Boyutlu Veri Kiimesi Sonuglarinin
KATSHASHIIINA ...ttt ettt nb e et 39
Tablo 5.4. Yapay Resim Veri Kiimesi Karsilagtirmast ........c.cccooveerierieiiennenieseene e seenieeeens 40
Tablo 5.5. Veri Kiimesi 1 - Test 10 i¢in Hata MatriSi.........ccoovieerieieiiiinenesie e 41
Tablo 5.6. Veri Kiimesi 1 - Test 10 i¢in Performans Degerleri ............ccuoviviviieiencncncnnnins 42
Tablo 5.7. Veri Kiimesi 2 — Test 1 igin Hata MatriSi........c.ccooeiiiiiiniinnieese e 43
Tablo 5.8. Veri Kiimesi 2 — Test 1 igin Performans Degerleri...........cooovvriiiiiiicicncicinns 44

Vi



SEKILLER LISTESI

Sayfa

Sekil 2.1. Cat1 Tipleri Farkli Ornek a) Teras b) Besik ¢) Kirma........ococovevevivevevereeecceceeneens 6

Sekil 2.2. Teras Catt Tipi OINEKIEIT .......c.coceveveiieeeeeeee ettt 7

Sekil 2.3. Besik Cat1 Tipi OneKIBri .......c.ovviiiiieeeeeeeeeecee et 7

Sekil 2.4. Kirma Cat1 Tipi OrneKIBr ..........coovviviviiceeieieceeeeee e 8

Sekil 3.1. SVM Hiper DUzZIEm OINeSi........ccvveveveeeeeieiereeeeeeeieeseeeesie e esste e en e 13
Sekil 3.2. Basit Bir Evrisimsel Sinir AZt MIMariSi.......cccoveiiiieiieiieiiee e 16
Sekil 3.3. Ornek DENSENEt MIMATISI..........cceerevieeeeeieiieeeececee e e et erebe et en e 17
Sekil 3.4. DeNSENEL IMIMAITST ....ecvviiiiiiiie ittt st re e e e e s e e sbeesreeane e 17
Sekil 3.5. Bir Ornekle Ogrenme (OSL) YaKIaSimI ....c.ccovvrurveieiivieereeiereieeeeecree e 19
Sekil 3.6. Siyam Sinir Aglart YakIlagimi .........coooiiiiiiiiiiiiiiieiec e 19
Sekil 3.7. Siyam Sinir Aglar1 Benzerlik Hesaplama Yaklagimi...........cc.coevviiniiiincncncnennn 20
Sekil 3.8. Siyam Sinitr AZIarinin YapIST.....c.eeceeiiuieiieiiieiie et snne e 21
Sekil 3.9. Egitim Asamasinin AdIMIATT.........cccoiiiiiiiiiiiii e 23
Sekil 3.10. Test Asamasinin AdIMIATT...........cccceeeiiiiiici i 24
Sekil 4.1. Yapay Olarak Uretilen Veri Kiimesi Ornekleri a) Teras b) Besik ¢) Kirma............ 25
Sekil 4.2. Veri Kiimesi 1-Teras Cat1 Tipi TeSt OrneKIeri.......coccvveveveveeeeeeeeieeeeee e 26
Sekil 4.3. Veri Kiimesi 1-Besik Cat1 Tipi Test OrnekIeri......c.ccoeveeveeeeceeeeeee e 27
Sekil 4.4. Veri Kiimesi 1-Kirma Cat1 Tipi Test OrnekIeri.......cocceeveveeeeeeeeeeeee e 27
Sekil 4.5. Cat1 Verisi Toplama Uygulamast Ekran Ornegi ...........ccccvevevevevcreeereeecseeeveneeenns 28
Sekil 4.6. Veri Kiimesi 2- Teras Cat1 Tipi Test OrnekIeri .......cccoeeeveeeeieeeeeeee e 29
Sekil 4.7. Veri Kiimesi 2- Besik Cat1 Tipi Test OrnekIeri .......cocooveeveeeceeeeeeee e 29
Sekil 4.8. Veri Kiimesi 2- Kirma Cat1 Tipi Test OrnekIeri........ccocveeeeeeveeeeeeeeee e 30
Sekil 5.1. Iterasyon — EZitim KayIp Grafifi.........ccccovrierieeriirieniesseesssse s ssssesesnens 32

vii



SIMGELER VE KISALTMALAR LiSTESI

2B iki Boyutlu

3B Uc Boyutlu

CNN Evrisimsel Sinir Aglari

SVM Destek Vektor Makinesi

CBS Cografi Bilgi Sistemleri

OSL Bir Ornekle Ogrenme

SNN Siyam Sinir Aglar

RGB Kirmizi, Yesil, Mavi

LIDAR Isin Algilama ve Mesafe Olgme
RBF Capsal Tabanli Fonksiyon

viii



1. GIRIS

Uzaydan veya havadan ¢ekilen goriintiiler diinya yiizeyi hakkinda 6nemli 6lgiide bilgi
saglamaktadir. Bu bilgilerden bazilari; binalar, arazi kullanim alanlar1 ve farkli arazi oOrtiileri
hakkinda olabilmektedir. Binalar kentsel yasamin en belirgin yapilaridir. Binalarin 2B ayak
izlerinin veya 3B modellerinin hesaplanmasi veya bilinmesi; arazi yonetimi, iklim degisikligi
izleme, afet yonetimi, ekolojik calismalar, kentlesme ve kaynak yoOnetiminin yapilmasi gibi
islevlere ek olarak [1] Cografi Bilgi Sistemleri i¢in de temel bir veri kaynagi olusturma, harita
olusturma, sehir planlama, altyapi iyilestirmelerinde Onemli bir role sahiptir. Binalarin
belirlenmesinde 6nemli bir veri kaynagi olan uydu goriintiileri, yiiksek konumsal ¢oziiniirliige
sahip olmakla birlikte kalicilik ve genis spektral ¢oziiniirliik gibi ozellikleriyle de bir¢ok

caligmada sik¢a kullanilmaktadir.

Cati, bir yapt modelindeki en 6nemli unsurlardan biridir. Cati, estetik degerlerinin yani sira
yagmur, riizgar, dolu, kar, yiiksek sicaklik ve soguk gibi olumsuz hava sartlarina karsi koruma
olarak da onemli bir rol oynamaktadir. Baglica gorevi yapinin {izerini Ortmek ve iginde
bulunanlarin rahat ve giivenli bir ortamda yasamasini saglamaktir. Sik sik yagmur ya da kar
yagan ortamlarda, yagmur suyunun ve karin verimli bir sekilde tahliye edilmesini saglayan
egimli gatilarin kullanilmasi en iyi ¢6ziimdiir. Modern yapilardaki miistakil evlerde veya kamu
binalarinda teras catilar ¢ok sik rastlanan cati tiplerinin baginda gelmektedir. Teras catilarin en
bliyiik avantaji, nispeten diisiik insaat maliyetinin yan1 sira temizlik veya onarim yapmak i¢in
kolay erisilebilir olmalaridir. Cat1 tipi, ayrica bir binanin enerji verimliligini de etkiler. Dogru

cat1 tasarimi ve malzemelerin kullanimi, binanin 1s1 kaybin1 azaltir ve enerji tasarrufu saglar.

Cat1 genellikle ahsap, metal, kiremit veya asfalt kiremitlerden yapilir. Catinin sekli
genellikle evin bulunacag iklim kosullarina gore tasarlanir. Ahsap bir cati, yan yana dizilmis
ahsap kalaslardan yapilir. Plakalar genellikle asfalt zona veya metal levhalarla kaplanir. Ahsap
catilar daha ¢ok Kuzey Amerika ve Avrupa'da yaygindir. Metal bir gati, kirislere ¢ivilenmis ¢elik,
aliiminyum veya bakir levhalardan yapilir. Metal ¢atilar dayanikli olup endiistriyel binalarda ve
depolarda yaygin olarak kullanilir. Kiremit ¢ati, kil veya beton kiremitlerden yapilir. Kiremit

catilar agirdir ve giiclii bir destek yapis1 gerektirir. Avrupa, Asya ve Orta Dogu'da yaygindirlar.



Asfalt kiremitleri asfalt kapl kagit veya fiberglastan yapilir. Asfalt zona hafiftir ve montaji
kolaydir. Kuzey Amerika'daki en yaygin ¢ati tiirtiidiir [2].

Cat1 modeli, 3B modellemede bir bina i¢in en 6énemli bilesenlerden biridir. Cografi bilgi
sistemi uygulamalari, enerji verimliligi gibi ¢esitli analizlerin 3B modeller {izerinde
yapilabilmesi i¢in genellikle ¢ati tipi ve ¢att geometrisine ihtiyag¢ duyulur. Ayrica, daha yiiksek
seviyelerdeki 3B sehir modelleri; giines enerjisi potansiyeli tahmini, kalite degerlendirmesi ve
mevcut verilerin dogrulanmasi, c¢at1 rekonstrilksiyonu gibi 3B cografi bilgi sistemleri
uygulamalarinda kullanilabilecek ¢ati geometrilerini igerir. Geleneksel boliitleme ve
siiflandirma yontemleri genellikle koseler, kenarlar ve ¢izgi pargalart gibi 6zelliklere dayanir
[3]. Ayn1 zamanda ¢ati modelleme i¢in, bir dijital yiizey modelinden ¢ikarilan ayrintili ¢izgiler,
koseler ve diizlemler gibi ipuglarina dayanirken, ¢at1 tipinin dogru tespiti ve modellemesi, dijital

yiizey modelinin diisiik kalitesi nedeniyle basarisiz olabilir [4].

Kentsel alanlarda fotovoltaik kurulumlar1 yoluyla giines enerjisi dagitimi, biiylik 6l¢tide
mevcut ¢atilarin sekline, boyutuna ve yoniine baglidir [5]. Ayrica uydu goriintiilerinden asbest
iceren gatilarin tespiti, insan sagligi i¢in bir risk anlamina gelen asbestin kapsamini ve durumunu

tespit edebilen araglarin gelistirilmesi bakimindan biiyiik 6ncelige sahiptir [6].

Ayrica son zamanlarda, stirdiiriilebilir binalar i¢in yesil ¢atilar 6nerilmektedir. Yesil catilar,
bina enerji tiikketiminin azaltilmasi, kentsel 1s1 adas1 (urban heat island) etkisinin azaltilmasi [7-
9] hava kirliliginin iyilestirilmesi, hava ve su yonetimi [10], ses yalitiminin arttirilmasi ve kentsel

alanlarda biyolojik gesitliligin arttirilmasi [11] ile ilgili konularda fayda saglamaktadir.

Bu baglamda, tezin ana odak noktasi, binalarin ¢at1 tiplerinin az sayida goriintii kullanilarak
siniflandirilmasi i¢in yeni bir yontem 6nererek yukardaki kullanim alanlarina katki sunmaktir.
Literatiirde en yaygin olarak kullanilan ¢ati tipi simiflandirma yontemlerinden ikisi; derin
o6grenme yaklagimi olan Evrisimsel Sinir Aglar1 (CNN) ve klasik makine 6grenmesi yaklasimi
olan Destek Vektor Makinesidir (SVM)’dir. Ancak egitim i¢in 6zellikle CNN tabanli yontemlerde
biiyiik miktarda veriye ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu nedenle bu tez ile, Bir Ornekle Ogrenme (OSL)



yaklasimi sunularak 6grenme siirecini az sayida veri 6rnegi ile gergeklestirmeyi amaglamaktadir.

1.1. Tez Calismasimin Genel Katkilari

Bu tez asagidaki aragtirma sorularini cevaplamay1 amaglamaktadir:
1. Az sayida veri ile bir gat1 tipi siniflandirma modeli egitilebilir mi?
2. Veri kiimesi bulma zorlugu olan durumlarda yapay olarak tiretilmis resimlerin kullanimi

ile tatmin edici diizeyde bir siniflandirma bagarimi elde edilebilir mi?

Tez g¢alismasinin literatiire olan genel katkilari iki farkli agidan degerlendirilebilir.
Bunlardan ilki, 6grenme icin ¢ok fazla veriye ihtiya¢ duymadan cat1 tipi siniflandirma modelini
egitmektir. Makine 6grenmesi ve derin 6grenme algoritmalarinin en biiyiik problemi, 6grenme
i¢in biiyiik miktarda veriye ihtiya¢ duymalaridir. Bu ¢alismada bir 6rnekle 6grenme yontemi
kullanilarak ¢ok biiylik miktarda veri kullanmak yerine her bir sinif i¢in yalnizca birer adet 6rnek
ile 6grenme gergeklestirilmistir. Literatiirdeki ¢ati tipi siniflandirma islemelerinin biiyiik bir
cogunlugu popiiler bir derin 6grenme yaklasimi olan CNN ve yine popiiler bir klasik makine
ogrenmesi yaklagimi olan SVM ile gergeklestirilmistir. Cati tipi simiflandirma islemlerinin bir
ornekle Ogrenme yaklasimi kullanilarak yapildigi herhangi bir ¢alismaya literatiirde

rastlanmamustir.

Tez calismasinin bir diger katkisi ise ¢at1 veri kiimesi bulma zorlugu sebebiyle egitim igin
kullanilacak resimlerin yapay olarak iiretilmesidir. Uretilen bu yapay resimler teras, besik ve
kirma olmak tizere 3 farkli ¢at1 tipini temsil etmektedir. Model egitimi i¢in yapay olarak {iretilen
bu cati resimleri kullanilmistir. Model egitimi asamasinda kullanilacak yapay verinin liretilmesi
Ve az sayida veri ile egitim ger¢eklestirebilme yonleriyle bu ¢alismanin literatiire 6zgiin bir katki
sundugu degerlendirilmektedir. Ayrica test edilecek gercek cati veri kiimesi bulma zorlugu
nedeniyle yeni bir veri kiimesinin bu ¢alisma kapsaminda tiretilmesi ve literatiire kazandirilmasi
da saglanacaktir. Bu veri kiimesi California Eyaletinin San Diego sehrinin ¢ati resimlerinin gesitli

islemlerden sonra kesilmesiyle elde edilmistir.



1.2. Tez Plam

Bolim 2, Alan Bilgisi ve Literatiir bashgi altinda, Destek Vektor Makinesi (SVM),
Evrisimsel Sinir Aglar1 (CNN) ve Bir Ornekle Ogrenme (OSL) yontemleri ile gergeklestirilen
calismalan inceleyerek literatiir hakkinda genel bir bakis agis1 sunmaktadir. Ayrica ¢alismada

kullanilan ¢at1 tipleri hakkindaki temel bilgiler bu boliimde verilmektedir.

Boliim 3, Destek Vektor Makinesi (SVM), Evrisimsel Sinir Aglar1 (CNN) ve bir CNN alt
metodu olan DenseNet hakkinda alan bilgileri ve ge¢mis ¢alismalara yer vermektedir. Bu
boliimde ayrica Bir Ornekle Ogrenme (OSL) yontemi ve bu ydntemi gergeklestirmek igin
kullanilan SNN metodu hakkinda detayli bilgi verilip tarih¢esinden bahsedilmektedir. Son olarak

bu boliim, tez i¢in Onerilen az sayida veri ile ¢ati siniflandirma i¢in bir yontem sunmaktadir.

Boliim 4, egitimde kullanilan yapay resimlerin nasil iiretildigi, tiretim asamasinda hangi
araglarin kullanildigi bilgilerine yer vermektedir. Daha sonra bu ¢aligmada kullanilan veri

kiimeleri ve lizerinde yapilan 6n isleme adimlari hakkinda bilgilere yer verilmistir.

Boliim 5, yapay resimlerle SNN kullanilarak egitilen modelin Veri Kiimesi 1 ve Veri
Kiimesi 2 tizerindeki deneysel sonuglarini, bu sonuglarin karsilastirmasini ve degerlendirmesini

sunar.

Son olarak, Boliim 6, tezin genel sonuglarini 6zetlemekte, sinirlamalart tartismaktadir.

Ayrica tez caligmasinin devaminda yapilabilecek ¢aligmalar1 da sunmaktadir.

Tez ¢alismasi kapsaminda yayimlanan makalenin kiinye bilgisi ekler boliimiinde

verilmistir.



2. ALAN BILGISI VE LITERATUR

Bu boliim, bu ¢alismada konu edilen gati tipleri ile ilgili genel bilgiler sunmaktadir. Daha
sonra tez c¢alismasinda kullanilan yontemler ile ilgili yapilan caligmalarin incelemesi

verilmektedir.

2.1. Cat1 Tipleri

Diinya tizerinde simdiye kadar insa edilmis binalarda bir¢ok farkli gati tipi kullanilmustir.
Bir binanin hangi ¢at1 tipine sahip olacagi genelde yapinin bulundugu iklim kosullarina, yapinin
kullanim tiiriine, boélgenin mimarisine, tasiyici sistemde kullanilan malzemeye, egimlerine, dis
sekillerine, kullanim sekline ve estetik agidan goriintisiine gore degisiklik gosterebilmektedir. Bu

calismada catilarin dis sekillerinin tahmin edilmesi {izerinde durulacaktir.
Dis sekillerine gore ¢atilar:
» Dogrusal Egimli Catilar:

e Teras catilar,

e Tek egimli gatilar,

e Besik catilar,

e Kirma catilar,

e Hag bicimli ¢atilar,

e Sed catilar,

e Katlanmig plak catilar,

e Sivri (kule) catilar,

e Mansard ¢atilar,

o Kelebek catilar,



» Egrisel Egimli Catilar:
e Tonoz catilar,
e Kubbe catilar

seklinde listelenebilir.

En sik rastlanan ¢ati tiplerinden bazilari; Teras, Besik, Kirma olarak gosterilebilir. Bu
calismada da siniflandirma i¢in en temel ¢at1 tiplerinden Teras, Besik ve Kirma tipleri se¢ilmistir.
Se¢ilen bu cat1 tiplerinin baz1 temel 6zellikleri hakkinda bilgiler asagida verilmistir. Ayrica her

bir ¢at1 tipine yonelik 6rnekler Sekil 2.1°de goriilmektedir.

(@) (b) (©)

Sekil 2.1. Farkli Cat1 Tiplerine Ornekler a) Teras b) Besik ¢) Kirma [12]

Teras Cat1 Tipi: Diisiik egimli catilar, genellikle "teras cat1" olarak adlandirilir. Sahip olduklari
bu hafif egim, ¢atinin suya karst direncini arttirir. Su, egimli bir ¢atida daha hizli akar ve ¢atiya
zarar vermeden kolayca akarak drenaj sistemine gider. Ayrica, diisiik egimli gatilar enerji
verimliligi de saglar ¢linkii daha az alan kaplar ve boylece daha az 1s1 kaybi olur. Sekil 2.2°de teras

cat1 ornekleri gosterilmektedir.
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Sekil 2.2. Teras Cat1 Tipi Ornekleri [13]

Besik Cat1 Tipi: Catinin yan yiizeylerinin egimli olarak yiikseldigi ¢at1 tipidir. Egimli yiikselme
nedeniyle yagmurun veya karin daha hizli akarak drenaj sistemine gitmesini saglar. Genellikle 6n
ve arka cepheler arasinda bir ag¢1 olustururlar. Bu aci, catinin suya karsi daha dayanikli olmasini
saglar. Hem 1sitma hem de sogutma agisindan verimli oldugu i¢in enerji verimliligi saglar. Bu
catilar, ayn1 zamanda suya karsi dayanikli ve bakimi kolaydir. Soguk veya iliman iklimlerde

kullanilan en yaygin gat1 seklidir. Sekil 2.3’te besik ¢at1 6rnekleri gosterilmektedir.
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Sekil 2.3. Besik Cat1 Tipi Ornekleri [14]



Kirma Cat1 Tipi: Tiim kenarlarin duvarlara dogru agag1 yonde egimli oldugu, genellikle hafif bir
egime sahip bir cat1 tiiriidiir. Dikddrtgen bir plan lizerine kurulur ve yapinin kenar sayis1 kadar
egimli ylizeye sahiptir. Bu cati tiirii, yapinin her cephesinde aym seviyede ve yatay diizlemde
bulunan bir sagak igerir. Bu, yapmin su ve riizgara karsi daha dayanikli hale gelmesini saglar.
Yagmurlu, karli ve ¢cok riizgarli iklimlerde kullanilan yaygin ¢at1 sekillerinden biridir. Sekil 2.4’te

ise kirma cat1 6rnekleri gosterilmektedir.

Sekil 2.4. Kirma Cat1 Tipi Ornekleri [15]

2.2. Literatiir incelemesi

Son yillarda uydudan gekilen resimlerden CNN ve SVM tabanli yontemler kullanilarak
cat1 siniflandirma galigsmalar: yapilmigtir. Mohajeri ve arkadaslar ¢alismalarinda giines paneli
yerlestirmeye uygun bir yer bulabilmek i¢in geleneksel bir makina 6grenmesi yaklasimi olan
SVM yéntemini kullanmistir [5]. Bu c¢alismada, veri kiimesi olarak Isvigre’nin Cenevre
sehrinden elde edilmis 10,085 adet ¢at1 verisi kullanilmis ve 6 gat1 tipi; teras ve doken, besik,
kirma, gambrel ve mansard, ¢apraz/kose besik ve kirma, karmasik ¢atilar (flat & shed, gable, hip,



gambrel & mansard, cross/corner gable & hip ve complex roofs) %66’lik dogruluk (accuracy)
orantyla simiflandirilmistir. Castagno ve Atkins tarafindan gergeklestirilen ¢alismada ise CNN
metotlarindan ResNet-50, Inception-ResNet-v2 ve Inception-v3 kullamlmistir [16]. Bu
caligmada, New York sehrinin Manhattan bdlgesinin, Almanya’nin Witten sehrinin ve Michigan
eyaletinin Ann Arbor sehrinin ¢at1 veri kiimeleri hem Kirmizi, Yesil ve Mavi (RGB) hem de Isin
Algilama ve Mesafe Olgme (LIDAR) formatlarinda kullanilmis, en iyi sonucun LIDAR verileri
ile ResNet-50 metodu kullanilarak %88,3 basari ile saglandig1 goriilmiistiir. Biiyiikkdemircioglu
ve arkadaslarinin c¢aligmasinda ise amac, ilk olarak c¢ok yiiksek ¢oziintirlikli (10 cm)
ortofotolardan bir ¢at1 veri kiimesi olusturmak ve daha sonra olusturulan bu ¢ati kiimesi ile CNN
mimarisi kullanarak siniflandirma yapmaktir [3]. Bu ¢alismada yaklasik 10.000 resimlik bir veri
kiimesi kullanilmis ve Karmasik, Teras, Besik, Yarim Kirma, Kirma ve Piramit (Complex, Flat,
Gable, Halfhip, Hip, Pyramid) olmak tizere 6 tip ¢ati siniflandirilmistir. Sonuglar; Karmasik,
Teras, Besik, Yarim Kirma, Kirma ve Piramit ¢ati tipleri igin sirasiyla %83, %86, %81, %67,
%76 ve %79 olarak elde edilmistir. Partovi ve arkadaslar1 ¢alismalarinda yiiksek ¢oziintirliiklii
uydu goriintiilerinden ¢ati tipi tahminlemesi yapilmasi igin veri kiimesi olarak WorldView-2
uydusundan ¢ekilmis Miinih sehrinin resimleri kullanmis ve CNN ile SVM metotlarinin
sonuglarimi karsilastirmistir [4]. Sonug olarak, CNN’de teras ¢ati tipi igin %80, besik ¢at1 tipi igin
de %79’luk basarim saglanmistir. SVM igin de ayni ¢at1 tiplerinden elde edilen sonuglar %77 ve

%80 olarak hesaplanmustir.

Binalarn geometrik 6zelliklerinin tahmin edilmesi catilar i¢in ¢ok 6nemli bir adimdir
clinkii mevcut bina catilarinda biiylik 6l¢ekli giines fotovoltaik dagitimi ve nétr karbon
emisyonlari, kentsel alanlarda en verimli ve uygulanabilir yenilenebilir enerji kaynaklarindan
biridir. Ilgilenilen alan {izerinde bir analiz yapilmas: gerektiginden, bina catilarmin geometrik
Ozelliklerini tahmin etmek ¢ok 6nemli bir adimdir. Assouline ve arkadaslar1 ¢calismalarinda ¢ok
katmanl1 bir makine 6grenimi olarak Rassal Orman Algoritmasini dnermislerdir. Isvigre'deki tiim
bina catilar1 i¢in 6 gati tipini siniflandirmaya ¢alismiglardir [17]. Bu ¢alisma sonucunda ortalama
%67 oraninda bir basarim elde etmislerdir. Bunun sebebi olarak bazi siniflar iyi tanimlanmis olsa
da yeterince temsil edilmeyen diger siniflarin tespit edilmesi zor olmustur. Lin ve arkadaglari ise
calismalarinda GF-2 gorintiilerinde bina c¢atilariin  baglamsal bilgilerini birlestirerek
DeepLabv3+'y1 genisleten bir bina ¢ikarma yontemi gelistirerek ¢at1 siniflandirmasi i¢in Hough

doniistimii ve Canny kenar tespitine dayanan bir sirt ¢izgisi tespit algoritmasi 6nermislerdir.



Onerdikleri ¢at1 tanima ydntemi olan DeepLabv3+ agim gelistirerek %95,56 oraninda dogruluk

elde etmislerdir.

Catilar ile ilgili bir diger ¢alisma alani ise ¢ati tipinin taninmasi olup bu bilgi binanin 3B
modellemesine ve islenmesine izin vermek i¢in kullanilmaktadir [18][19]. Zang ve
arkadaslariin [19] calismasinda karmasik yapilar pargalara ayrilip tiim sistemin bu parcalara
gore tanimasina olanak saglanan bir algoritma Onerilmistir. Bir cati gdriintiisiinii daha iyi
karakterize etmek i¢in, bir ¢at1 kenar1 goriintiisiinden ¢ikarilan yeni bir 6zellik tasarladiktan

sonra cat1 resimlerinin siiflandirilmasi i¢in kullanmaktadirlar.

Ek olarak, afetler veya diger dis kosullardan kaynaklanan hasarlari tespit etme gibi
sorunlar1 ¢o6zmek i¢in Kim ve arkadaslari biiylik goriintiilerde binalarin bulundugu alanlar
tespit etmek ve tespit edilen alanlardaki ¢at1 malzemelerini siniflandirmak i¢in bir CNN yapisi
onermislerdir. Catilar1 tespit etmek ve malzemeleri siniflandirmak igin 43 katmanli bir CNN
algoritmast Onerilmis ve bu mimari Onceden egitilmis bir GoogleNet yapisiyla

karsilagtirildiginda dogruluk performansinda %5-7 oraninda iyilesme goézlenmistir [20].

Siyam Sinir Aglart (SNN) kavrami ilk olarak 1993 yilinda yayimlanan bir ¢alismada
ortaya c¢cikmistir [21]. Bu c¢alismada Oznitelik vektor ¢ikarimi igin ayni model ¢ift olarak
kullanilmis ve iki girdi Orneginin benzerligi hesaplanmigtir. SNN kullanarak cati

siniflandirilmasi ¢aligmasina literatiirde rastlanmamasina ragmen farkli ¢caligsmalar mevcuttur.

Bir Ornekle Ogrenme yaklasimi ilk olarak Siyam Sinir Aglari modeli ile, Koch ve
arkadaslar tarafindan gergeklestirilen bir ¢alismada kullamilmis olup bir alfabe verisi olan
Omniglot veri kiimesi kullanilarak %92 oraninda karakter tanima basarisi saglanmistir [22].
Hsiao ve arkadaslan ise ¢alismalarinda kotii amagli yazilim 6rneklerini bir dizi 6n islem ile
resimlere doniistiirmiis ve SNN modeli ile smiflandirma islemini yapmiglardir [23]. Bu
calismada, SNN modeli ile siniflandirma isleminin geleneksel yontemlerden daha basarili
oldugu goriilmiistiir. Zhang ve arkadaslarinin ¢alismasinda CNN temelli bir meta-6grenme
cergevesi gelistirilmistir [24]. Bu ¢erceve temelde ¢ift CNN ile siniflandirma yapmak igin
NWPU-RESISC45 ve RSD46-WHU veri kiimelerini kullanarak elde edilen sonuglar
karsilastirmistir. Gelistirilen CNN temelli meta-6grenme ¢ergevesi bir drnek (one-shot) igin

%69,46 bes ornek (five-shot) i¢in %84,66°1ik basarim elde etmistir. Chakrapani ve arkadaslar

10



calismalarinda el yazisi ile yazilmis kelimeleri tanimaya yonelik 6grenme yaklagimi tizerine
calismis ve model egitimi igin SNN modelini kullanmustir [25]. Calismalarinda George
Washington veri kiimesi ve Hindistan sehir isimlerinden olusan veri kiimesi kullanilarak
calismada five-shot i¢in %92,4 oraninda basari1 saglanmistir. Bir baska ¢alismada ise Bir
Ornekle Ogrenme temelli Bir Ornekle Hipotez Tiiretme yaklasimu, iki zorlu bilgisayarla gorii
gorevi olan Malayalam karakter tanima ve retina goriintiilerinden ndrolojik tani tizerinde
denenmis ve sonuglari SNN kullanilarak karsilastirilmistir [26]. Sonug¢ olarak onerilen

yontemin SNN modeli ile siniflandirmaya gore daha iyi sonug verdigi gézlemlenmistir.

Ote yandan ¢at1 siniflandirmalari igin olmasa da benzer agidan SNN kullanan ¢alismalar
bulunmaktadir [27-29]. Bina ¢ikarimi i¢in, birka¢ 6rnek mevcut olsa bile, bilinmeyen bina dist
sinif dagilimlar hakkinda tahminlerde bulunma yetenegi nedeniyle ¢ok 6lcekli bir Siyam ag1
kullanilmistir [27]. Wang ve arkadaslar1 ¢alismalarinda perakende trtinlerin otomatik olarak
taninmasina yonelik tek seferlik perakende iiriin tanimlamasi igin Siyam agimi kullanarak bir
calisma Oonermistir [28]. Caligsmalari, perakende iiriin tanimlama konusunda egitim asamasinda
yetersiz veri problemini ¢ozebilen bir yontemin geleneksel yontemlerden daha iyi performans
gosterdigini gostermistir. Yang ve arkadaslari ise c¢alismalarinda optik uzaktan algilama
goriintiilerindeki degisiklikleri algilamak i¢in 862 optik goriintii ¢ifti i¢in derin bir Siyam
semantik boliimleme agina dayali denetimli bir yontem Onermistir [29]. Deneysel sonuglari,
onerilen Siyam aginin degisiklik saptama problemlerinde diger yontemlerden daha iyi

oldugunu gostermistir.

Literatiirde CNN modelleri ile ¢ati tiplerini tahmin eden birgok ¢alisma fazla miktarda
veriye ihtiya¢ duymaktadir. Bununla birlikte, sinirli veri ve bolge bagimliligi nedeniyle bu
calismanin motivasyonu, ¢ati tiplerini tahmin etmede daha kii¢ilik veri kiimelerini egiterek OSL
yonteminin basarisini kesfetmektir. Bu nedenle bu c¢alismada, ilk defa OSL yaklasimi
kullanilarak uydu goriintiilerinden bina cat1 tipi siniflandirmasi yapilmistir. Diger bir yenilik¢i
bir yon olarak sanal ortamda Teras, Besik ve Kirma cati tiplerinde 6rnek yapay resimler
tiretilmistir. Boylece cati tipi siniflandirma problemi i¢in gerek duyulan egitim verisinin gergek
gorlintillerden alinma zorunlulugu ortadan kaldirilmigtir. Daha sonra, SNN modelinden
faydalanilarak ¢ok az sayida resim 6rneginden 6grenme gercgeklestirilmis ve egitilen model test

edilmistir. Test siireci i¢in uydudan ¢ekilmis gercek cat1 resimleri kullanilmistir.
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3. KULLANILAN YONTEM VE METOTLAR

Bu boélim tezde kullanilan tekniklerin genel bir incelemesini ve Onerilen ¢ergevenin
temellerini igerir. Birinci boliimde uydudan c¢ekilen goriintiilerle yapilan ¢alismalarda sikca
kullanilan yontemlerden biri olan destek vektor makineleri ile ilgili ¢alismalar hakkinda bilgiler
sunulmaktadir. Daha sonra bir diger yontem olan evrigimsel sinir aglart ile ilgili yapilan ¢aligmalar
aktarilmigtir. Takip eden boliim, bu tez ¢alismasinda Onerilen ¢ergevenin temelini olusturan bir
ornekle 6grenme ve siyam sinir aglari ile yapilan ¢alismalar1 anlatmaktadir. Son boéliimde ise bu

tez ¢aligmasi kapsaminda Onerilen yaklasimlarin akis 6zetleri sunulmustur.

3.1. Destek Vektor Makinesi (SVM)

Makine Ogrenimi (ML), son yillarda bircok alanda &nemli bir yiikselis egilimi
igerisindedir. ML kredi kart1 islemlerinde dolandiricilik tespiti, nesne tanima, yiiz tanima ve karar
destek sistemleri gibi birgok alanda kullanilmaktadir. Destek Vektor Makinesi (SVM), hem
siiflandirma hem de regresyon problemleri i¢in kullanilabilen denetimli bir makine 6grenme
algoritmasidir. Bagka bir deyisle, SVM, verilere asir1 uyumu (over-fit) otomatik olarak 6nlerken
tahmin dogrulugunu en ist diizeye ¢ikarmak igin makine Ogrenimi teorisini kullanan bir

siniflandirma ve regresyon tahmin aracidir.

Destek Vektor Makinesi yonteminde amag, bir sinifin tiim veri noktalarini diger siniflardan
ayiran en iyi hiper diizlemi bulmaktir. En yakin iki nokta arasindaki uzaklik marj olarak bilinir.
Amag, verilen veri kiimesindeki destek vektorleri arasinda miimkiin olan maksimum marj1 olan

bir hiper diizlem (hyperplane) segmektir.
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Sekil 3.1. SVM Hiper Diizlem Ornegi [30]

Sekil 3.1’ de goriilecegi tlizere verilen veri kiimesindeki destek vektorleri arasinda
secilebilecek uygun hiper diizlemler gosterilmektedir. Buna gore; H1 hiper diizlemi siniflart
dogru bigimde ayirmaz. H2 hiper diizlemi siniflar1 ¢ok kiigiik bir farkla ayirir. H3 hiper diizlemi
ise smiflar1t maksimum marjla ayirir. El yazisi analizi, yiiz analizi, metin tanima, duygu analizi
ve benzeri bir¢cok uygulamada kullaniminin yani sira 6zellikle oriintii siniflandirma ve regresyon

tabanli uygulamalar da bu yaklagim kullanilmaktadir.

SVM ilk olarak 1992'de Boser, Guyon ve Vapnik tarafindan COLT-92 de duyurulmustur
[31-32]. SVM genellikle geleneksel yontemlerden daha yiiksek siniflandirma dogrulugu iireten
kiiciik egitim veri kiimelerini basarili bir sekilde isleme yetenekleri nedeniyle uzaktan algilama
alaninda &zellikle ilgi cekicidir [33]. Iyi organize edilmis bir SVM 6greticisinde, bir goriintii
tanima probleminde SVM yonteminin avantajlarin1 gdstermek i¢in basit bir deney tantmlanmigtir
[34]. Bu gosterimde SVM tabanli egitimin performansi, @orintii smiflandirmasinda
degerlendirilmistir. SVM i¢in 6nemli bir terim ¢ogu Yyazar tarafindan farkli kavramlar altinda
tanimlanmustir. Asirt 6grenme (overfitting) kavramina [35] farkli ¢alismalarda sapma-varyans
(bias-variance) degis tokusu [36] veya kapasite kontrolii (capacity control) [37] olarak gesitli
sekillerde atifta bulunulmustur. SVM tabanli siniflandirmanin, belirli miktarda egitim modelinde
elde edilen dogruluk ile goériinmeyen verileri genelleme yetenegi arasinda dogru dengeyi

sagladigi bilinmektedir.
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SVM yonteminden elde edilen faydalarin yani sira gesitli zorluklar da vardir. SVM
yonteminin uygulanabilirligi ile ilgili en biiylik engel ¢ekirdek secimidir. Pek ¢ok segenek
mevcut olsa da ¢ekirdek islevlerinden bazilar1 uzaktan algilama uygulamalari i¢in en uygun SVM
yapilandirmasim1 ~ saglamayabilir. Ornegin uydu goriintii  verilerinin  SVM  tabanh
siiflandirmasinda uygulanan farkli ¢ekirdek seg¢imine dayali farkli sonuglar elde edildigi
gozlemlenmistir [38]. SVM ¢ekirdekleri ve bunlarin islevselligi hakkinda ¢ok sayida makale
vardir [39]. Uzman olmayan kullanicilarin bakis ag¢isindan, SVM teorisi, 6zellikle daha verimli
SVM varyantlarinin genellikle bazi anlasilmast zor kavramlari i¢ermesi nedeniyle SVM

yonteminin etkili disiplinler arast uygulamalarini sinirlar.

Uzaktan algilama siniflandirmalart i¢in optimum bir SVM yontemi se¢gmek kolay degildir.
Foody and Mathur calismalarinda SVM yontemine dayali yaklasimlar karar agaclar1 ve sinir
aglar1 gibi diger smiflandirma yontemleri ile karsilastirarak; SVM tabanli yaklagimin, farkli
boyutlardaki egitim ornekleriyle diger yontemlerden daha iyi performans gosterdigini
bulmuslardir [40]. Bir baska ¢alismada ise genetik optimizasyon g¢ergevesine dayali en uygun

ozellik alt uzay1 ve model se¢imi arastirilmigtir [41].

SVM radyal tabanli fonksiyon (RBF) ve dogrusal olmak tiizere 2 alt yontemden olusur.
Optimizasyon problemlerinde genellikle dogrusal yontem tercih edilirken tahminleme
problemlerinde veri kiimesi ¢ok biiyiik degilse genellikle RBF tercih edilir. RBF, SVM
calismalarinda kullanilan bir ¢ekirdek tiirtidiir. Bu c¢ekirdek, her bir veri noktasinin belirli bir
noktaya olan benzerligini normal dagilim ile 6lger ve bu benzerlige gore siniflandirma yapar.
Gama hiper parametresi, normal dagilimin genisligini kontrol etmek i¢in kullanilir. Gama degeri
ne kadar kiigiikse, dagilim o kadar genis olur. Model asir1 6grenme sorunu yasarsa gama degerini

diistirmek, model yetersiz 6grenme sorunu yasarsa da ilgili degeri yiikseltmek gerekir.

3.2. Evrisimsel Sinir Aglar1 (CNN)

Son yillarda derin 6grenmeye olan ilginin artmasi sonucu Evrisimsel Sinir Aglari
yonteminin kullanimi fazlasiyla yayginlasmustir. Ozellikle yiiksek miktarda veriyi isleyebildigi
igin tercih edilme sebebi olmustur. Evrisimsel Sinir Aglan 6zellikle makine 6grenme
problemlerinde ¢ok basarili sonuglar vermektedir. Baslica kullanim alanlarina 6rnek olarak nesne

siniflandirma ve nesne bolitleme verilebilir.
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Evrisimsel Sinir Aglari mimarisinin tarihi ve mimarisi [42] makalesinde detayli olarak
calisilmis ve paylasilmistir. Evrisimsel Sinir Aglart mimarisinin temeli ilk olarak Hubel and
Wiselin’in 1959 yilindaki c¢alismasiyla atilmistir [43]. Bu c¢aligmaya gore; hayvan gorsel
korteksindeki hiicrelerin, kiiglik alict alandaki 15181 tanidigi ortaya koyulmustur. 1980'de bu
¢aligmadan ilham alan Kunihiko Fukusima, neocognitron [44]'u 6nermistir. Bu ag, CNN igin ilk
teorik model olarak kabul edilir. 1990 yilinda Y. Lecun, L. Bottou, Y. Bengio ve P. Haffner el
yazisi ile yazilan rakamlari tanimak i¢in CNN'nin LeNet-5[44] adli modern c¢ergevesini

gelistirmiglerdir.

Gegmis yillarda gerek algoritmanin yeni olmasi gerekse veri azlig1 ve bilgisayarlardaki
performans diisiikliikleri nedeniyle CNN ile ¢ok basarili sonuglar alinamamaktaydi. 2012 yilinda
teknolojinin de gelismesiyle A. Krizhevsky, I. Sutskever ve G. E. Hinton tarafindan yayimlanan
[45] calismasi ile tasarlanan AlexNet adli CNN temelli algoritma aslinda LeNet-5 algoritmasi ile
benzer ama daha derin bir yapiya sahiptir. Bu algoritma goriintii siniflandirma islemlerinde
onceki metotlara gore ¢ok daha iyi performans gostermistir. AlexNet’in bu basarisi, farklit CNN
modellerinin ortaya ¢ikmasina ve bu modellerin bilgisayarla gorme ve dogal dil islemenin farkli
alanlarinda uygulanmasinin yolunu agmistir. Baglica modeller, ZFNet [46], VGGNet [47],
GoogleNet [48] ve ResNet [49]’dir. Mimarilerin evrimlesmesinde genel yontem aglarin
derinlesmesidir. Ornegin, ILSVR (ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge) 2015°te
sampiyonlugu kazanan ResNet, AlexNet’ten yaklasik 20 kat ve VGGNet ‘ten 8 kat daha derindir.

CNN mimarisinin  Sekil 3.2’de gosterildigi gibi bir veya birden fazla evrisim
(Convolutional) ve havuzlama (Pooling) katmanindan ve bir veya birkag tamamen bagh (Fully

Connected) katmanindan ve bir adet ¢ikt1 (Output) katmanindan olugmaktadir.

Evrisim katmani; CNN mimarisinin temel yapi tasidir ve goriintiiniin 6zelliklerini
algilamaktan sorumludur. Bu katman her bir néronun ¢ekirdek gibi davrandigi bir dizi evrisimsel
cekirdekten olusmaktadir. Evrisimsel ¢ekirdek; goriintiiyii kii¢iik pargalara boler. Goriintiiniin
kiiciik parcalara boliinmesi 6zellik motiflerinin ¢ikarilmasina yardimci olur. Bu katman kisaca

girdi (input) olarak verilen verinin 6zelliklerini (feature) 6grenmeyi amaglar.

Havuzlama katmani, girdi olarak Evrisimsel katmanin ¢iktisinin kii¢lik bir boliimiinii alir

ve tek bir ¢ikt1 liretmek i¢in onu 6rnekler. Farkli farkli havuzlama algoritmalar: vardir. Bunlardan
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bazilari; maksimum havuzlama, minimum havuzlama ve ortalama havuzlamadir.

CNN mimarisinin son kismi bir veya birden fazla tamamen bagli (FC) katmanindan olusur.
Tamamen bagl (FC) katmani, havuzlama veya evrisimsel katmanindan girdi alir ve CNN'nin

nihai ¢iktisini Uiretir.

Goriintii siniflandirmasi esnasinda CNN iki kademeden olusur. ilki 6zellik ¢ikarimi digeri
ise siniflandirmadir. Evrisimsel ve Havuzlama katmanlarinda 6zellik ¢ikarimi yapilir. Ozellik
¢ikarimina 6rnek verilecek olursa, bir insan resminden, iki el, iki ayak, iki goz, tek burun vs. gibi
Ozelliklerin algilanmasi beklenir. Bu 6zellikler ¢iktiktan sonra tamamen bagl (FC) katmani

siiflandirma isini yapar ve aslinda bu 6zelliklerin bir insana ait olma ihtimalini ekler.

Fully
Convolution Connected

Pooling .-
Input €.-

\ .
Y

Feature Extraction Classification

Sekil 3.2. Basit Bir Evrisimsel Sinir Ag1 Mimarisi [50]

Bu caligmada, CNN'nin DenseNet mimarisi, OSL yaklagimi ile karsilagtirllmak iizere

secilmistir.

DenseNet: DenseNet ’in temel 6zelligi gorsel nesne tanima ve nesne boliitleme problemlerinde
siklikla kullanilmasidir. Diger derin 6grenme mimarilerinin tercih ettigi girdi ve ¢ikt1 arasindaki
derin yollar yerine yogun bloklar kullanarak bir 6nceki katmanin ¢iktisini bir sonraki katmanla
birlestirir [51]. DenseNet ’teki her katman, 6nceki tiim katmanlar1 girdi olarak aldigindan, daha

cesitli 6zelliklere ve daha zengin desenlere sahip olma egilimindedir. Standart ConvNet'te, giris
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goriintiisii, siniflandiricinin en karmagik 6zellikleri kullanmast icin yiiksek seviyeli 6zellikler elde
etmek amaciyla birden fazla evrisimdir. Ote yandan, DenseNet’te siniflandirici, tiim karmagsiklik
seviyelerindeki 6zellikleri kullanarak daha yumusak karar sinirlar1 verme egilimindedir. Bu ayrica
egitim verileri yetersiz oldugunda DenseNet ‘in neden diger CNN mimarilerinden daha iyi

performans gosterdigini de agiklamaktadir.

Sekil 3.3'te 6rnek bir DenseNet mimarisi gosterilmektedir [51]. DenseNet bir temel evrigim
(Convolutional) ve bir havuzlama (Pooling) katmani ile baslar. Bu katmanlar, CNN mimarisinin

temel yapi taslarini olusturur ve gériintiiniin 6zelliklerini algilamadan sorumludur.

Input
Dense Block 1
- e s

Sekil 3.3. Ornek DenseNet Mimarisi [51]
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Dense Block 2
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Dense Block 3
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Girdi olarak verilen verilerin 6zelliklerini 6grenmeyi amaclayan evrisim katmani, her bir
noéronun bir ¢ekirdek gorevi gordiigii bir dizi evrisimsel ¢ekirdekten olusur. Evrisim katmanindaki

filtre, goriintliyli daha kiigiik parcalara bolerek 6zellik motiflerinin ¢ikarilmasina yardimcei olur.

Havuzlama (Pooling) katmani, evrigsim katmaninin ¢giktisinin kii¢iik bir kismini girdi olarak
alir ve tek bir ¢ikt1 tiretmek i¢in onu 6rnekler. Ardindan dense blok gelir ve bir gegis katmani
(Transition Layer) (baska bir evrisim katmanindan ve baska bir havuz katmanindan olusur) bunu

takip eder. Daha sonra baska bir dense blok, ardindan bir ge¢is katmani, baska bir dense blok ve

ardindan bir siniflandirma katman gelir.

|
|

Dense
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_, Block2 | |
x12
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| BBIOCKSE
x24

Dense
—» Block4 —
x16

!
Conv 7x7
!
Pool 3x3

Pool 7x7
Output

Transition Layer 1
Transition Layer 2

’ Transition Layer 3

Sekil 3.4. DenseNet mimarisi
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Her dense blok, 1x1 ve 3x3 boyutlarinda ¢ekirdeklere sahip iki evrisim katmanina sahiptir.
Dense bloklar sirasiyla 6, 12, 24 ve 16 tekrar ile ¢alisir. Her dense bloktan sonra, kanal sayisi

arttikca modelin karmasikligini kontrol etmek icin gecis katmani kullanilir (Sekil 3.4).

Gegis (Transition) katmani, kullanilan evrisim katmani sayisini azaltir ve 2. adimda
ortalama havuz katmaninin yiiksekligini ve genisligini yartya indirerek modelin karmasikligini

azaltir. Son olarak, dense blok ve ardindan bir siniflandirma katmani vardir.

3.3. Bir Ornekle Ogrenme (OSL) ve Siyam Sinir Aglar1 (SNN)

Evrisimsel Sinir Aglart siniflandirma islemlerinde c¢ok basarili sonuglar vermektedir.
Fakat, CNN ve benzer alt yapiya sahip metotlarin en temel problemi fazla sayida veriye ihtiyag
duyulmasidir. Bazi uygulamalar veya problemler i¢in ¢ok fazla sayida veri olmayabilir. OSL
yOnteminin amaci bir veya birkag veri ile modeli egitip, fazla sayida veriye ihtiyag duyulmadan

¢Oziim lretmektir.

SNN kavramu ilk olarak 1993 yilinda imza dogrulama problemi i¢in Bromley, J., Guyon,
I., LeCun, Y. [21] tarafindan tanimlanmistir. SNN yonteminin ana fikri ikiz aglar1 denetimli bir
yontemle egitmektir. SNN; her biri bir girdi kabul eden iki 6zdes alt sinir agindan olugsmaktadir.
Iki alt agin ciktilar, aralarinda bir mesafe metrigi hesaplayan bir mesafe katmanina iletilir.
Uzaklik metrigi, bir ¢iftteki iki goriintii iki farkli siniftan geliyorsa yiiksek, ayni siniftan geliyorsa
diisiik bir deger iiretir. Diger bir tanimda ise SNN; temelde iki CNN algoritmasinin birlikte

calismasindan meydana gelmektedir. Bu yiizden Siyam adini almistir.

Temelde bu yontem iki goriintii alir ve iki goriintii arasindaki benzerligi gosteren bir deger
dondiirtir (Sekil 3.5). Goriintiiler ayni1 nesneyi igeriyorsa, sinir agi belirli bir esikten (6rnegin
sifir) daha kiiglik bir deger dondiiriir ve ayn1 nesne degilse, esikten daha yiiksek olacaktir. [22]
calismasinda ilk olarak SNN yaklagimi kullanilmistir. Bu ¢calisma 2015 yilinda yayimlanmais olup
bir alfabe verisi olan Omniglot veri kiimesi [22][52] kullanilmistir. Calismada sonug olarak %92

oraninda basar1 saglanmistir.
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Yiiksek
Benzerlik Skoru

Ogrenme Modeli

Sekil 3.5. Bir Ornekle Ogrenme (OSL) Yaklasimi
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Sekil 3.6. Siyam Sinir Aglar1 Yaklasimi [53]

Sekil 3.6’dan da goriilecegi tizere Siyam Sinir Aglarinda egitim asamasinda ayni sinifta
olan resim giftleri ‘1’ olarak etiketlenir. Fark bir sinifa ait resim ¢iftleri ise ‘0’ olarak etiketlenir.
Sonug olarak ‘1’ olarak etiketlenen resimler dogru, ‘0’ olarak etiketlenen resimler ise yanlis bilgi
olarak egitime verilir. Sekil 3.6’da Xi, resim ¢iftlerini Yi etiketleri temsil etmektedir. Bu kisimda

resim ¢ifti aynm sinifta ise Yi ‘0’ degerini eger iki resim farkli siniflarda ise ‘1’ degerini alir.
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Sekil 3.7. Siyam Sinir Aglar1 Benzerlik Hesaplama Yaklagimi

Sekil 3.7° de gosterilen iki Evrisimsel Sinir Agi farkli aglar degildir, aym1 agm iki
kopyasidir buna Siyam Ag adi verilir. Temelde ayni parametreleri paylasirlar. Sekil 3.8°de

ConvNet mimarisinin detaylar1 goriilmektedir.

Ik olarak, iki resim (x1 ve x2) her biri (h(x1) ve h(x2)) i¢in sabit uzunlukta bir 6zellik
vektorii olusturulmak tizere ConvNet (CNN)’ten gegirilir. SNN modelinin dogru bir sekilde
egitildigi durumda, modele girdi olarak verilen iki resim goriintiisii ayn1 sinifa aitse 6znitelik
vektorleri benzer, farkli siniflara aitse ozellik vektorleri farkli olmalidir. Bu nedenle iki 0znitelik
vektorii arasindaki mutlak fark hesaplanir. Hesaplanan bu deger sigmoid katmanindan gegirilir

ve benzerlik puani hesaplanir.
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3.4. Onerilen Yontem

Yukarida verilen bilgiler 1s138inda CNN, SVM ve SNN yo6ntemlerinin ¢ati tipi tahmin
basarimlari iki farkli veri kiimesi ile test edilerek karsilastirilmistir. Bu baglamda yapilan iglemler

2 temel adimda 6zetlenmistir.
1. Adim
e Kullanilacak verilerin 6n isleme adimindan gegirilmesi.
e Egitim i¢in benzer ve benzer olmayan goriintii ¢iftlerinin etiketlenmesi.

e Modellerin farkli veri miktarlari ile egitilip test edilerek karsilagtirtlmasi (SVM, CNN,
SNN)

2. Adim
e Autodesk Maya uygulamasi ile yapay ¢ati resimlerinin tiretilmesi.
e Kullanilacak olan ikinci veri kiimesinin olusturulmasi.

e Yapay cat1 resimleri ile egitilen SNN modelinin iki veri kiimesi tizerinde testlerinin

gergeklestirilmesi.

Sekil 3.9 ve 3.10°da tez calismasi kapsaminda gergeklestirilen egitim ve test asamalarinin islem

adimlar1 goriilmektedir
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VERI KUMESI

l

AYNI SINIFTAN ALINAN 2 CATI RESMININ
1 OLARAK, 1 AYNI 1 FARKLI SINIFTAN
ALINAN CATI RESIMLERININ 0 OLARAK

ETIKETLENMESI

AYNI SINIFTAN IKI RESIM

\

SIYAM SINIR AGIILE
BENZERLIK HESAPLAMA

l

IKi RESMIN BENZERLIK
DEGERINI ETIKET ILE
KARSILASTIRMA

\

FARKLI SINIFLARDAN IKI
RESIM

l

SivAM SINIR AGIILE
BENZERLIK HESAPLAMA

IKi RESMIN BENZERLIK
DEGERINI ETIKET ILE
KARSILASTIRMA

EGITIM DOGRULUNU
HESAPLAMA

Sekil 3.9. Egitim Asamasinin Adimlari
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Sekil 3.10. Test Asamasinin Adimlari
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4. VERi KUMELERI

Bu boliimde onerilen yontemlerin egitilmesinde ve test edilmesinde kullanilan veri kiimeleri

(yapay ¢at1 resimleri, Veri Kiimesi 1 ve Veri Kiimesi 2) ile ilgili genel bilgiler verilmektedir.

4.1. Yapay Cati1 Resimleri
Cat1 veri kiimesi bulmanin zorlugu ve caligmanin bolgeden bagimsiz yapilabilmesi i¢in
model egitimi, Sekil 4.1°de sunulan yapay olarak ftretilmis ¢ati goriintileri ile

gergeklestirilmistir. Test slirecinde ise gergek ¢at1 resimleri kullanilmistir.

Bu verilerin iiretimi Autodesk Maya yazilim1 [54] ile farkli giines acilar1 hesaba katilarak
yapilmistir. Gergeklik diizeyinin artirllmasina yonelik olarak her cati tipi icin 3 farkli giines

acisina sahip resim ve farkli gat1 dokusu tiretilmistir.

(a) (b) ()

Sekil 4.1. Yapay Olarak Uretilen Veri Kiimesi Ornekleri a) Teras b) Besik ¢) Kirma

Test i¢in iki farkli veri kiimesi kullanilmigtir. Test i¢in kullanilan veri kiimelerinde de ayn1

3 cat1 tipi (Teras, Besik ve Kirma) yer almaktadir.

4.2. Veri Kiimesi 1

Veri hazirlama siireci 6zellikle goriintiilerin girdi olarak kullanildig1 ¢alismalarda yaygin
olarak kullanilan bir asamadir. Bu caligmalar genellikle veri kiimesini boyut bakimindan
calismaya uygun hale getirme, goriintiideki giriltiileri giderme veya filtre uygulama gibi
islemlerden olusmaktadir. Bu calismada kullanilan her iki test veri kiimesi de on isleme

adimlarindan gegcirilerek kullanima uygun hale getirilmistir.
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Bu ¢alismada kullanilan ilk veri kiimesi “https://github.com/loosgagnet/Building-detection-
and-roof-type-recognition” adresinden alinmis [52] olup bu veri kiimesi tezde “Veri Kiimesi 17
olarak adlandirilacaktir. Veri Kiimesi 1, her ¢ati tipi i¢in 4800°er adet olmak tizere toplam 14400
adet ¢at1 resminden olusmaktadir. Veri Kiimesi 1’de yer alan goriintiiler 224x224 boyutunda ve
tif formatindadir. Calismada SNN yaklagimi i¢in kullanilmis kod blogu ise .jpg formatinda ve
boyutlart 105x105 olan resimleri kabul etmektedir. Bu nedenle .tif uzantili resimler 224x224

boyutlarindan 105x105’e indirgenerek .jpg formatina doniistiiriilmiistiir.

Sekil 4.2°’de Veri Kiimesi 1’de bulunan Teras cat1 tipi, Sekil 4.3’de Veri Kiimesi 1’de
bulunan Besik cat1 tipi ve Sekil 4.4’de Veri Kiimesi 1’de bulunan Kirma gat1 tipi i¢in 6rnekler
gosterilmektedir. Bu veri kiimesindeki Kirma ¢atili resimlerin i¢inde Kirma, Kirma & Vadi tipinde
alt cat1 tipleri; Besik catili resimlerin i¢inde de Besik, Dormerli Besik ve Besik & Vadi alt ¢ati
tipleri bulunmaktadir. Ancak bu ¢alismada alt kategoriler dikkate alinmayip tamamu tist kategoriye

gore etiketlenmistir.

Flat3.tif Flat4.tif

»

Flat20.tif

Flat31.tif Flat52.tif Flat53.tif Flat54.tif Flat55.tif Flat56.tif

Sekil 4.2. Veri Kiimesi 1-Teras Cat1 Tipi Test Ornekleri
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Gable2.tif Gable3.tif Gabled.tif Gables.tif Gableb.tif Gable7.tif Gable8.tif

Gable18.tif Gable19.tif Gable21.tif Gable22 tif Gable23.tif Gable24.tif

Gable34.tif Gable35.tif Gable36.tif Gable37.tif Gable38.tif Gable39.tif Gabled0.tif

FLEEE

Gable50.tif Gable51.tif Gable52 tif Gable53.tif Gable54.tif Gable55.tif Gable36.tif

Sekil 4.3. Veri Kiimesi 1-Besik Cat1 Tipi Test Ornekleri

Hip5.tif Hipb.tif Hip7.tif

Hip2.tif

Hip18.tif Hip21.tif Hip22.tif Hip23.tif

Hip37.tif Hip38.tif Hip39.tif

Hip50.tif Hip51.tif Hip52.tif Hip53.tif Hip54.tif Hip55.tif Hip36.tif

Sekil 4.4. Veri Kiimesi 1-Kirma Cat1 Tipi Test Ornekleri



4.3. Veri Kiimesi 2

Bu ¢alisma i¢in kullanilan diger veri kiimesi ise California Eyaleti’nin San Diego sehrine
ait cat1 resimlerinin manuel kesilmesiyle elde edilmistir. Bu veri kiimesi tezde “Veri Kiimesi 2”
olarak adlandirilacaktir. Ilk olarak San Diego sehrinin uydudan cekilen tiim poligonlar1 Open
Street Map Web uygulamasi [55] ile .osm formatinda indirilmistir. Daha sonra indirilen bu veri
QGIS Desktop 3.28.2 [56] versiyonu ile agilip Tip alan1 “Building” olan veriler filtrelenmistir.
Daha sonra filtrelenen bu veri, poligonlarin koordinatlarim1 gosterecek sekilde. Geojson
formatinda kaydedilmistir. Bu islemlerden sonra elde edilen ¢at1 koordinatlarin1 Google Map ile
[57] acarak cat1 bolgelerini otomatik olarak kirpan ve Sekil 4.5°te de ekran goriintiisiine yer
verilen basit bir uygulama gelistirilmistir. Yapilan tiim islemler sonucunda, 50 adet Teras, 50
adet Besik ve 50 adet Kirma olmak tiizere toplam 150 adet ¢at1 resmi iiretilmistir. Sekil 4.6’da

Teras, Sekil 4.7°de Besik ve Sekil 4.8’te Kirma ¢ati tipleri i¢in 6rnekler gosterilmektedir.
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Sekil 4.5. Cat1 Verisi Toplama Uygulamasi Ekran Ornegi
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Flat3 Flat11 Flat12

Flat20 Flat21 Flat22 Flat23 Flat24 Flat25 Flat26

Flat37 Flat38 Flat39 Flat40 Flat41 Flat42

Flat49 Flat50 Flat52 Flat54 Flat55 Flat56 Flat57

Sekil 4.6. Veri Kiimesi 2- Teras Cat1 Tipi Test Ornekleri

1 111

Gable3 Gable4 Gable5 Gable6 Gable7 Gable8 Gable9

Gable16 Gable17 Gable19 Gable20 Gable21 Gable22 Gable23
Gable30 Gable31 Gable32 Gable33 Gable34 Gable35 Gable36
Gable43 Gable44 Gable45 Gable46 Gable47 Gable49 Gable50

Sekil 4.7. Veri Kiimesi 2- Besik Cat1 Tipi Test Ornekleri
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Hip8

Hip22

Hip32 Hip33 Hip34 Hip35 Hip36
Hip46 Hip47 Hip48 Hip49 Hip50

Sekil 4.8. Veri Kiimesi 2- Kirma Cat1 Tipi Test Ornekleri
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5. DENEYSEL SONUCLAR

Veriler tizerindeki 6n ¢alisma tamamlandiktan sonra, uydudan c¢ekilmis az sayidaki test
gorilintiisiinden bir ornekle 6grenme yaklasimi kullanilarak 6zellik ¢ikarim yoluyla bina ¢ati

tipinin tahmin edilmesi gergeklestirilmistir.
5.1. Deneysel Kurulum

Calismanin egitim agamasinda ilk olarak herhangi bir siniftan rastgele 1 adet resim alinir.
Daha sonra ilk alinan resim ile ayni siniftan farkli bir resim alinarak bu resim ¢ifti ‘1’ olarak
ctiketlenir. Takip eden adimda, ilk alinan resimden farkli bir siifa ait olan rastgele bir resim
aliip bu iki resim ‘0’ olarak etiketlenir. Buradaki amac 1 olarak etiketlenen resimlerin dogru, 0
olarak etiketlenen resimlerin ise yanlis ¢ift olarak egitime verilmesidir. Daha sonra benzerlik
orant hesabi i¢in resimlere SNN yontemi uygulanir. Bu yontemde iki resmin 6znitelik vektorleri
kullanilarak bir benzerlik degeri hesaplanir. Uygulama sonucunda, ayni siniftaki resimlerin
benzerlik oraninin daha yiiksek, farkli siniflarda olan resimlerin benzerlik oranimin ise daha
diisiik olmas1 beklenir. Daha sonra bulunan bu benzerlik orani baglangicta verilen etiketler ile
karsilastirilarak egitim dogruluk orani (training accuracy) hesaplanir. Egitim, parametrik olarak
verilen iterasyon sayisina bagl olarak yapilmaktadir. Verilen iterasyon sayisi kadar rastgele

secilen resimler egitime verilmektedir.

Test asamasinda ilk adim olarak, test veri kiimesinden rastgele bir ¢at1 resmi alinir. Daha
sonra ilk alinan resimle karsilastirmak i¢in, alinan resmin bulundugu simif da dahil olmak tizere
teras, besik ve kirma siniflarindan 3 adet rastgele cat1 resmi alinir. 1k alinan resim ile daha sonra
alinan diger siniflardaki resimler eslestirilir. Bu asamada, ilk alinan resim ve teras cat1 tipi resmi,
ilk alinan resim ve besik ¢at1 tipi resmi ve ilk alinan resim ve kirma ¢ati tipi resmi olmak {izere 3
adet 2’li resim kiimesi olusur. Daha sonra bu resim ikilileri i¢in SNN yontemi kullanilarak
benzerlik oranlart hesaplanir. Sonug¢ olarak ilk alman resmin kendi sinifindaki resim ile

olusturdugu resim kiimesinin en yiiksek benzerlik oranina sahip olmasi beklenir.
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Tablo 5.1'deki ilk karsilastirma (Ornek 1) teras cat tipinde rastgele alinan bir resmin, kendi
sinifi dahil 3 ¢at1 tipi sinifindan rastgele alinan 3 resim ile benzerlik oranlarini gostermektedir.
En yiiksek sonug, dogru siniflandirmay1 gosteren ve Teras-Teras benzerlik degeri olan 0.434'tiir.
Tablo 5.1'deki ikinci karsilastirma ise (Ornek 2) besik cati tipinde rastgele alman bir resmin,
kendi smifi dahil 3 c¢ati tipi simifindan rastgele alinan 3 resim ile benzerlik oranlarini
gostermektedir. Ancak Ornek 2'de Besik-Kirma cati benzerligi, Besik-Besik cat1 benzerliginden

daha yiiksek olarak gosterilmistir. Bu durum yanlis siniflandirmay1 géstermektedir.

Tablo 5.1. Siniflandirma Ornekleri

a) Ornek 1
Cat1 Karsilastirilan
Tipi cati tipi Sonug
Teras Teras 0.439
Teras Kirma -1.079
Teras Besik 0.189
b) Ornek 2
Cati Karsilastirilan
Tipi cat1 tipi Sonu¢
Besik Besik -4.694
Besik Kirma -0.119
Besik Teras -2.892

Calismada egitim asamalarinda toplam iterasyon sayisi ilk veri kiimesi i¢in 4000, ikinci veri
kiimesi i¢in ise 10000 olarak belirlenmistir. Bu farkin sebebi 6grenmenin Sekil 5.1°te goriildiigii
tizere daha az iterasyon ile tamamlanmasidir. Sekil 5.1” te gortldigi tizere 2000°den sonra egitilen

model neredeyse hi¢ degismemektedir.
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Sekil 5.1. Iterasyon — Egitim Kayip Grafigi

Ilk olarak, calismada Veri Kiimesi 1 kullanilarak testler gergeklestirilmistir. Bu asamada

egitim ve testler ayni veri kiimesinin farkli verileri ile gergeklestirerek sonuglar elde edilmistir.

5.2. Basan Olgiitleri

Siniflandirma performansin1 degerlendirmek i¢in Dogruluk (accuracy) (1), Kesinlik
(precision) (2), Duyarlilik (recall) (3) ve Kappa Puani (cohen’s kappa score) (4) metrikleri
kullanilmigtir. Dogruluk, bir siniflandirma problemini modelin ne oranda dogru tahmin ettiginin
oranidir. Buna gore Esitlik 5.1°de gosterildigi gibi dogruluk, dogru tahmin edilen siniflarin tim
tahminlere boliinmesi ile 6l¢iilmektedir. Esitlik 5.2 ve 5.3’de de sirasiyla kesinlik ve duyarlilik
metrikleri verilmistir. Kesinlik, tiim ongoriilen pozitifler arasinda tahmini pozitiflerin kaginin
dogru tahmin edilen pozitif deger oldugunu gosterirken duyarlilik ise tim gergek pozitifler

arasindan modelin kag pozitifi dogru tahmin ettigini 6lgmektedir.

9 _ (TP+TN)

Dogruluk = (TP+TN+FP+FN) (5.1)
- TP

Kesinlik = TPLFP) (5.2)
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TP
(TP+FN)

Duyarlilik = (5.3)

Bu denklemlerdeki TP, FP, TN ve FN sirasiyla; gercek pozitif, yanlis pozitif, dogru negatif ve

yanlig negatif anlamina gelmektedir.

Cohen'in Kappa Puani ise makine 6grenimi siniflandirma modellerinin performansini
Olgmek i¢in kullanilan bir istatistiktir. Pe, her iki degerlendiricinin de rastgele tahminde
bulunmasi halinde her ikisinin de ayn etiketi segme olasiligidir. Pi, her iki degerlendiricinin de
ilk etiketi rastgele segme (basarili) olasihigidir olup P2, her ikisinin de ikinci etiketi segme
(basarisiz) olasiligidir. Bu olasiliklar, yukarida aciklanan gergek pozitif ve gercek negatif sayisi
art1 iki ek terim kullanilarak hesaplanabilir. Denklem 5.4’te Cohen'in Kappa Puani hesaplama

formiilii gosterilmistir. Kappa degeri ile ilgili degerlendirme tablosu EK 2’de verilmektedir.

N=TP+FP+FN+ TN

_ (TP+FN)*(TP+FP)
P =
N*N
_ (TN+FN)*(TN+FP)
P> =
N*N
Pe=P,+ P>

Dogruluk +Pe

Kappa = 1-Pe

(5.4)

5.3. Biiyiik Boyutlu Veri Kiimesi Karsilastirmasi — CNN, SVM, SNN

Veri kiimesinin egitime verilen veri miktarlar1 degistirilerek SNN, CNN ve SVM
karsilastirilmasi yapilmistir. Bu kisimda 4800 6rnekten rastgele segilen toplam 2400 adet gergek
cat1 goriintiisii test icin kullanilmis; egitim i¢in ise 100, 200, 400, 600, 1200 ve 2400 adet gergek
cat1 resmi modele verilmistir. CNN, SVM ve SNN yontemleri igin ayn1 egitim ve test kiimesi

kullanilmistir.

1. 1lk olarak Veri Kiimesi 1 ile yapilan deney senaryosunda egitime ve teste 2400’er adet

Teras, Besik ve Kirma cat1 tiplerinden olusan resimler verilerek denemeler yapilmustir.
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SNN yaklagimi ile yapilan denemede 6grenme oranmi 0.0006 alinarak yaklasik %92
oraninda bir basar1 elde edilmistir. Ayni test ve ayni egitim verileri ile 6grenme
orani degeri 0.001 olarak alinan CNN yontemi denemesinde %97’lik basarim orani, SVM

yontemi denemesinde ise %77.1’lik basarim orani elde edilmistir.

. Veri Kiimesi 1 ile yapilan diger bir deney senaryosunda egitime 1200’er adet Teras, Besik
ve Kirma, teste ise 2400’er adet Teras, Besik ve Kirma ¢ati tiplerinden olusan resimler
verilerek denemeler yapilmistir. SNN yaklagimi ile yapilan denemede 6grenme orani
0.0006 alinarak yaklasik %86 oraninda bir basari elde edilmistir. Ayni test ve ayni1 egitim
verileri ile 6grenme orani1 degeri 0.001 olarak alinan CNN yontemi denemesinde %93°1liikk
bir bagsarim orani, SVM yontemi denemesinde ise %74.4’liikk basarim orani elde

edilmistir.

Daha sonra egitime verilen veri miktar1 600’e distiriilerek yeniden test yapilmistir. Bu
deney senaryosunda, test i¢in 2400’er adet Teras, Besik ve Kirma ¢ati tiplerinden olusan
resimler verilmistir. SNN yaklasimi ile yapilan denemede 6grenme orani 0.0006 alinarak
yaklasik %85 oraninda bir basari elde edilmistir. Ayni test ve ayni egitim verileri ile
o0grenme oranit degeri 0.001 olarak alinan CNN yontemi denemesinde %84’liik bir

basarim orani, SVM yontemi denemesinde ise %73.9’luk basarim orani elde edilmistir.

Test verileri korunup, egitim verileri 400’e diisiiriilerek yapilan denemelerde ise; SNN
yaklasimui ile yapilan deneyde 6grenme oran1 0.0006 alinarak yaklasik %85 oraninda bir
basar1 elde edilmistir. Ayni test ve ayni egitim verileri ile 6grenme orani1 degeri 0.001
olarak aliman CNN yontemi denemesinde %88’lik bir basarim orani, SVM yontemi

denemesinde ise %72’lik basarim orami elde edilmistir.

Test verileri korunup, egitim verileri 200’e disiiriilerek yapilan denemelerde ise; SNN
yaklagimi ile yapilan deneyde 6grenme orani1 0.0006 alinarak yaklasik %80 oraninda bir
basar1 elde edilmistir. Ayn1 test ve aym egitim verileri ile 6grenme oran1 degeri 0.001
olarak alman CNN yontemi denemesinde %58’lik bir basarim orami, SVM yontemi

denemesinde ise %70’lik basarim orani elde edilmistir.

35



6. Test verileri korunup, egitim verileri 100’e disiiriilerek yapilan denemelerde ise; SNN
yaklagimi ile yapilan deneyde 6grenme orani1 0.0006 alinarak yaklasik %79 oraninda bir
bagar1 elde edilmistir. Ayni test ve ayni egitim verileri ile 6grenme oran1 degeri 0.001
olarak alinan CNN yontemi denemesinde %43’liik bir basarim orani, SVM yontemi

denemesinde ise %66’lik basarim orani elde edilmistir.

Testlerin yapildigi SNN yontemi ConvNet mimarisi ile, karsilastirma yaptigimiz ilk metot
olan CNN algoritmasi ise DenseNet mimarisi ile ¢alismaktadir. DenseNet'in egitim siirecinde
Adam Optimizer kullanilmistir. Epoch degeri 50'ye, mini y1gin boyutu (batch size) 32'ye ve
6grenme orani degeri 0.001'e ayarlanmistir. Karsilastirma yaptigimiz bir diger metot olan SVM
de ise kernel yontemi olarak RBF se¢ilmis olup C degeri 0.01, gama degeri 0.00000001 olarak

ayarlanmistir.

Tablo 5.2. SNN, CNN ve SVM i¢in Biiyiik Boyutlu Veri Kiimesi Sonuglarinin Karsilastirmasi

Veri Adedi SNN CNN SVM
Dogruluk Degerleri | Dogruluk Degerleri | Dogruluk Degerleri
100 0.79 0.43 0.66
200 0.8 0.58 0.70
400 0.87 0.88 0.72
600 0.85 0.84 0.739
1200 0.864 0.93 0.744
2400 0.926 0.97 0.771

OSL mimarisi bir veya birkag resimle modelin egitilmesini amaglamaktadir. Tablo 5.2’
de gosterilen sonuglar beklendigi {izere veri miktar1 arttikca CNN metodolojisinin daha iyi
sonuglar verdigini, egitime verilen veri miktar1 azaldik¢a ise SNN metodolojisinin daha iyi
sonuglar verdigini géstermektedir. Yapilan ¢alismalarda SNN modeli ilk olarak yiiksek miktarda
gercek cati resmi ile egitilmis, sonrasinda OSL yonteminin manti§ina uygun bir sekilde veri
miktart azaltilarak c¢aligmalar yinelenmistir. Daha sonra aymi veri kiimeleri CNN ve SVM
yontemleri ile c¢alistirilarak karsilastirma yapilmistir. Alinan sonuglara gore az sayida veri ile

SNN modelinin daha iyi sonug verdigi gdzlemlenmistir. Ote yandan veri miktarinm 1000’in
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tizerine ¢gikmasiyla birlikte CNN modelinin daha iyi sonuglar vermeye basladig1 gézlemlenmistir.

5.4. Kiiciik Boyutlu Veri Kiimesi Karsilastirmas1 — CNN, SVM, SNN

Bu boliimde veri miktart daha da azaltilarak SNN, CNN ve SVM yontemlerinin sonuglarinin
karsilastirilmasi yapilmistir. Bu kisimda 4800 6rnekten rastgele secilen toplam 2400 adet gergek
cat1 goriintiisii test i¢in kullanilmis; egitim i¢in ise 1, 5, 10, 20, 40 ve 60 adet gergek cati resmi

modele verilmistir. CNN, SVM ve SNN yontemleri i¢in ayn1 egitim ve test kiimesi kullanilmistir.

1. Veri Kiimesi 1 ile yapilan bu deney senaryosunda egitime; 60’ar adet Teras, Besik ve
Kirma, teste ise ayn1 sekilde 2400’er adet Teras, Besik ve Kirma ¢ati tiplerinden olusan
resimler verilerek denemeler yapilmistir. SNN yaklasimi ile yapilan denemede 6grenme
orani 0.0006 alinarak yaklasik %92 oraninda bir basar1 elde edilmistir. Ayni test ve ayni
egitim verileri ile 6grenme orani degeri 0.001 olarak alinan CNN yontemi denemesinde
%39’luk basarim orani, SVM yontemi denemesinde ise %47’lik basarim orani elde

edilmistir.

2. Diger deney senaryosunda egitime; 40’ar adet Teras, Besik ve Kirma, teste ise ayni
sekilde 2400’er adet Teras, Besik ve Kirma ¢at1 tiplerinden olusan resimler verilerek
denemeler yapilmistir. SNN yaklasimi ile yapilan denemede 6grenme orani degeri
0.0006 almarak yaklasik %81 oraninda bir basar1 elde edilmistir. Ayni test ve ayni
egitim verileri ile 6grenme oran1 degeri 0.001 olarak alinan CNN yontemi denemesinde
herhangi bir basarim orani elde edilememisken SVM yonteminde %45.4°1ik bir basarim

orani elde edilmistir.

3. Egitime verilen veri miktarim diistirdiiglimiiz diger bir deney senaryosunda egitime;
20’ser adet Teras, Besik ve Kirma, teste ise ayni sekilde 2400’er adet Teras, Besik ve
Kirma cat1 tiplerinden olusan resimler verilerek denemeler yapilmistir. SNN yaklagimi
ile yapilan denemede 6grenme orani degeri 0.0006 alinarak yaklasik %85 oraninda bir
basar1 elde edilmistir Ayni test ve ayni egitim verileri ile 6grenme orani degeri 0.001
olarak alman CNN yontemi denemesinde ise herhangi bir basarim orami elde

edilememisken SVM yo6nteminde %40°1ik bir basarim orani elde edilmistir.
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4. Egitime verilen veri miktarit disiirdiiglimiiz diger bir deney senaryosunda egitime;
10’ar adet Teras, Besik ve Kirma, teste ise ayn1 sekilde 2400’er adet Teras, Besik ve
Kirma cat1 tiplerinden olusan resimler verilerek denemeler yapilmistir. SNN yaklagimi
ile yapilan denemede 6grenme orani1 degeri 0.0006 alinarak yaklasik %74 oraninda bir
basar1 elde edilmistir Ayni test ve ayni egitim verileri ile 6grenme orani degeri 0.001
olarak almman CNN yoOntemi denemesinde ise herhangi bir basarim orani elde

edilememisken SVM yo6nteminde %38.7°lik basarim orani elde edilmistir.

5. Egitime verilen veri miktarm diistirdiigiimiiz diger bir deney senaryosunda egitime;
5’er adet Teras, Besik ve Kirma, teste ise ayni sekilde 2400’er adet Teras, Besik ve
Kirma gat1 tiplerinden olusan resimler verilerek denemeler yapilmistir. SNN yaklagimi
ile yapilan denemede 6grenme orani degeri 0.0006 alinarak yaklasik %77 oraninda bir
basar1 elde edilmistir Ayni test ve ayni egitim verileri ile 6grenme orani degeri 0.001
olarak almman CNN yontemi denemesinde ise herhangi bir basarim orani elde

edilememisken SVM yonteminde %39.5’lik basarim orani elde edilmistir.

6. Son olarak, egitime 1’er adet Teras, Besik ve Kirma, teste ise ayn1 sekilde 2400’er adet
Teras, Besik ve Kirma c¢ati tiplerinden olusan resimler verilerek sonuglar
gozlemlenmistir. Tablo 5.3’te goriilen sonuglara gore; Test-1’de gdsterilen resimler igin
alman sonug yaklasik %58 iken, Test-2’de gosterilen resimler ig¢in bu oran %69, Test-
3’de gosterilen resimler i¢in %65, Test-4’te gosterilen resimler igin %49 ve Test-5’te
gosterilen resimler i¢in %71 olarak hesaplanmistir. Bu ¢alismalarda SNN yontemi i¢in
ogrenme orani degeri 0.0006 olarak alinmistir. Ayni test ve ayni egitim verileri ile
yapilan CNN ve SVM yoéntemi denemelerinde ise herhangi bir basarim oram elde

edilememistir.

Her sinif i¢in resim sayisi azaltilarak elde edilen sonuglar Tablo 5.3 de gosterilmektedir.
Tablo 5.2°deki veri miktar1 azaltilarak yeni testler yapildiginda benzer sekilde, az sayida veri ile
SNN yonteminin CNN yontemine gore daha basarili oldugu kanitlanmistir. Ayrica, CNN
modelinin 60 adet veriye kadar higbir sonug tiretemedigi, SVM yoOnteminin ise bir adet veri ile
giivenilir sonug iiretemedigi gozlemlenmistir. Bu nedenle tablo iizerindeki ilgili dogruluk

degerleri ‘-’ sembolii ile gosterilmistir.
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Tablo 5.3. SNN, CNN ve SVM igin Kiigiik Boyutlu Veri Kiimesi Sonuglarinin Karsilastirmasi

SNN CNN SVM
Veri Adedi Dogruluk| Dogruluk | Dogruluk
Degerleri| Degerleri | Degerleri
' . | | 0. 580 O )
Test-1 -
. . ' 0. 699 0 -
Test-2 ;
0.658 0 -
Test-3
0.439 0 -
Test-4
0.819 0 -
Test-5
5 0.776 0 0.395
10 0.740 0 0.387
20 0.852 0 0.400
40 0.816 0 0.454
60 0.880 0.390 0.470

5.5. Yapay Veri Kiimesi ile Egitilen Modelin Veri Kiimeleri ile Test Edilmesi ve Sonuclari

Simdiye kadarki yapilmis testler ger¢ek cati resimlerinin egitim siirecinde kullanilmasi ile
gergeklestirilmistir. Bu asamadan sonra, Boliim 4.1°de bahsi gecen yapay olarak iiretilmis cati

resimleri ile egitim gergeklestirilerek veri kiimeleri tizerinde ¢esitli testler yapilmistir.

Yapay veri kiimeleri ile egitilmis model ile yapilmis testler sonucunda; Veri Kiimesi 1 ile

yapilan testlerde en basarili sonug Tablo 5.4’te goriilecegi lizere %66,1 dogruluk (accuracy) orant
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ile 10. testteki goriintii kiimesi ile elde edilmistir. Veri Kiimesi 2 ile yapilan testler sonucunda ise

elde edilen en yiiksek sonug %85,2 dogruluk orani ile 1. testteki goriintii kiimesi ile elde edilmistir.

Tablo 5.4. Yapay Resim Veri Kiimesi Karsilastirmasi

Veri Kiimesi 1 | Veri Kiimesi 2

Veri Tiirleri Dogruluk Dogruluk

Degerleri Degerleri
0.560 0.852
0.518 0.808
0.591 0.782
0.478 0.586
0.502 0.741
0.606 0.730
0.540 0.589
0.501 0.814
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0.489 0.843
Test-9

0.661 0.761
Test-10

0.523 0.670
Test-11

OSL metodolojisine uygun ve SNN metodu kullanilarak gergeklestirilen cati tipi
simiflandirma sonuglari igin Tablo 5.4’¢ bakildiginda Veri Kiimesi 1 ile yapilan testlerde en
basgarili test; 10. testteki goriintii kiimesi ile %66 olarak elde edilmistir. Alinan bu sonuca iliskin
Hata Matrisi (Confusion Matrix) Tablo 5.5’te gosterilmektedir. Tablo 5.5’teki matrise gére 4000
kez rastgele secilen cat1 tiplerinden 1274’1 teras, 1409°u besik ve 1317 tanesi de kirma gat tipi
gelmistir. Cohen'in Kappa Puani ise 0.494 olarak hesaplanmis olup siniflandirma sonuglarinin

orta diizeyde uyumlu oldugu goriilmektedir.

Tablo 5.5. Veri Kiimesi 1 — Test 10 i¢in Hata Matrisi

Gerc¢ek
Teras | Besik | Kirma | Toplam
E
< Besik 390 657 362 1409
Kirma 301 288 728 1317
1950 952 1098 4000
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Teras ¢at1 tipi i¢in yapilan 1274 testten 1259°u dogru simiflandirilirken, teras cati tipi olmasi
gereken 7 adet veri besik ¢ati tipi, 8 adet veri ise kirma gat1 tipi olmak iizere toplam 15 adet veri
yanlis stniflandirilmistir. Bu verilere gore teras ¢ati tipinin siniflandirma dogrulugu yaklasik %99

olarak hesaplanmistir.

Besik cati tipi i¢in yapilan 1409 testten 657°si dogru siniflandirilirken, besik cati tipi olmasi
gereken 390 adet veri teras ¢at1 tipi, 362 adet veri ise kirma cat1 tipi olmak iizere toplam 752 adet
veri yanlis siniflandirilmistir. Bu verilere gore besik cati tipinin siniflandirma dogrulugu yaklasik

%47 olarak hesaplanmustir.

Kirma cat1 tipi i¢in yapilan testlerde ise 1317 testten 728’1 dogru siniflandirilirken, kirma
cat1 tipi olmasi gereken 301 adet veri teras ¢ati tipi, 288 adet veri ise besik cat1 tipi olmak tizere
toplam 589 adet veri yanlis siniflandirilmustir. Bu verilere gore kirma cati tipinin siniflandirma

dogrulugu yaklasik %55 olarak hesaplanmaistir.

Tablo 5.5’teki verilere gore hesaplanan dogruluk (Accuracy), kesinlik (Precision) ve
duyarlilik (Recall) metrikleri ise Tablo 5.6’da sunulmustur. Bu sonuglara gore, teras ¢ati tipinin
dogruluk ve duyarlilik degerleri 0.99 iken kesinlik degeri 0.65, besik c¢at1 tipinin dogruluk ve
duyarlilik degerleri 0.47 iken kesinlik degeri 0.70, kirma c¢ati tipinin dogruluk ve duyarlilik
degerleri 0.55 iken kesinlik degeri 0.66 olarak hesaplanmuistir.

Tablo 5.6. Veri Kiimesi 1 — Test 10 i¢in Performans Degerleri

Dogruluk | Kesinlik | Duyarhhk
Teras 0.99 0.65 0.99
Besik 0.47 0.70 0.47
Kirma 0.55 0.66 0.55

Veri Kiimesi 2 ile yapilan testlerde en basarili test; 1. testteki goriintii kiimesi ile %85,2
olarak elde edilmistir. Alinan bu sonuca iliskin Hata Matrisi Tablo 5.7’de gosterilmektedir. Tablo

5.7’deki matrise gore 10000 kez rastgele secilen gat1 tiplerinden 3372’si teras, 3283’u besik ve
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3345 tanesi de kirma ¢at1 tipi gelmistir. Ayrica, Cohen'in Kappa Puani 0.777 olarak hesaplanmig

olup siniflandirma sonuglarimin iyi diizeyde uyumlu oldugu anlagilmaktadir.

Tablo 5.7. Veri Kiimesi 2 — Test 1 i¢in Hata Matrisi

Gergek
Teras | Besik | Kirma | Toplam
c
S
< Besik 490 2661 132 3283
|_
Kirma 742 116 2487 3345
10000

Teras cati tipi icin yapilan 3372 testin tamami dogru siniflandirilmistir. Bu verilere gore
teras cat1 tipinin siniflandirma dogrulugu %100 olarak hesaplanmistir. Besik ¢ati tipi i¢in yapilan
3283 testten 2661°1 dogru siniflandirilirken, besik ¢ati tipi olmasi gereken 490 adet veri teras ¢ati
tipi, 132 adet veri ise kirma ¢at1 tipi olmak iizere toplam 622 adet veri yanlis siniflandirilmistir.
Bu verilere gore besik ¢at1 tipinin siniflandirma dogrulugu yaklasik %81 olarak hesaplanmistir.
Kirma c¢at1 tipi i¢in yapilan testlerde ise 3345 testten 2487°si dogru siniflandirilirken, kirma gati
tipi olmas1 gereken 742 adet veri teras gati tipi, 116 adet veri ise besik ¢at1 tipi olmak tizere
toplam 858 adet veri yanlis siniflandirilmigtir. Bu verilere gore kirma gati tipinin simiflandirma

dogrulugu yaklasik %74 olarak hesaplanmustir.

Tablo 5.7°deki verilere gore hesaplanan dogruluk (Accuracy), kesinlik (Precision) ve
duyarlilik (Recall) metrikleri ise Tablo 5.8’de sunulmustur. Bu sonuglara gore, teras ¢ati tipinin
dogruluk ve duyarlilik degerleri 1 iken kesinlik degeri 0.73, besik cati tipinin dogruluk ve
duyarlilik degerleri 0.81 iken kesinlik degeri 0.96, kirma ¢ati tipinin dogruluk ve duyarlilik
degerleri 0.74 iken kesinlik degeri 0.96 olmustur.
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Tablo 5.8. Veri Kiimesi 2 — Test 1 i¢in Performans Degerleri

Dogruluk | Kesinlik | Duyarhhik
Teras 1 0.73 1
Besik 0.81 0.96 0.81
Kirma 0.74 0.96 0.74

Her iki veri kiimesi i¢inde bakildiginda Teras cat1 tipinde dogruluk oraninin ¢ok yiiksek
olmasinin sebebi teras ¢ati tiplerinin diiz bir ylizeye sahip olmasi ve test resimlerinin ¢ok fazla
detay icermemesidir. Benzer sekilde, besik ve kirma cati1 resimlerinde ¢ok fazla detay bulunmasi
ve uydu goriintiilerinin ¢ozlinilirliigiiniin ¢ok yiiksek olmamasi gibi nedenlerden dolay1 bagsarim

oranlari teras cati tipine gore daha diisiik kalmistir.

Bu c¢alisma, ¢ok fazla veriye ihtiya¢c duyulmadan tek bir veri ile egitilen modelin

siniflandirmada tatmin edici diizeyde basar1 saglayabilecegini gostermistir.

44



6. SONUC

Bu calismanin temel amaci CNN tabanli metotlarin ¢ati tipi siniflandirmasi yapmak i¢in
cok fazla egitim verisine ihtiya¢ duymasinin getirdigi zorluklara ¢6ziim bulmaktir. Cat1 veri
kiimesi iretiminin zorlu bir siire¢ olmasi nedeniyle yapay bir veri kiimesi iiretimi
gerceklestirilmistir. Model egitimi asamasinda kullanilacak yapay verinin iiretilmesi ve az sayida
veri ile egitim gerceklestirebilme yonleriyle bu ¢alismanin literatiire 6zgiin bir katki sunacagi

diistiniilmektedir.

Calisma kapsaminda Bir Ornekle Ogrenme metodolojisi SNN yéntemi kullanilarak énce
yiiksek miktardaki veri kiimeleri ile denenmis, sonrasinda Bir Ornekle Ogrenme yaklasimina
uygun bir sekilde veri miktar1 azaltilarak c¢alismalar yapilmistir. Aymi veri kiimeleri CNN
yontemi ile de calistirilarak elde edilen sonuglar karsilastirilmistir. CNN yaklagiminin belli bir
veri miktarinin altinda sonug iiretemedigi gozlenmistir. OSL yaklasiminin tek bir veride bile

tatmin edici sonuglar tiretebildigi kanitlanmastir.

Egitilen modelin test edilmesi sirasinda rastgele alinan bir resmin kendi bulundugu simif
dahil teras, besik ve kirma simiflarindan alinan 3 adet rastgele resim ile karsilastirilmasi
sonucunda SNN yontemi kullanilarak benzerlik orani en yiiksek olan sinif degerlendirmeye
alinmaktadir. Eger ilk alinan resmin kendi sinifi ile olan benzerligi digerlerinden daha biiyiik bir
degere sahip ise simiflandirma dogru, daha kii¢iik bir degere sahip ise de siniflandirma yanlis
olarak degerlendirilir. Bu agsamada benzerlik degerleri negatif ¢ok diisiik degerler olabilmektedir.
Yanlis olarak kabul edilen siniflandirmalar i¢in benzerlik degerlerine bir esik deger siniri
eklenmesi halinde (¢ok kiigiik negatif degerler hesaba katilmaz ise) test dogruluk oraninin daha
yliksek olmast ongoriilmektedir. Daha sonraki calismalarda test dogrulugu icin bir esik degeri

belirlenerek daha iy1 sonuglar alinabilecegi diistintilmektedir.

Yapay egitim verileri esliginde kullanilan yontemin umut verici oldugu, metodun farkl
test verileri ile daha genel bir yaklasim haline doniistiirtilebilecegi ongoriilmektedir. Kullanilan
modelin sonuglar1 tatmin edici olmasina ragmen, daha yiiksek ¢oziiniirliiklii test verileri ile daha
1yl sonuglar alinabilecegi diisiiniilmektedir. Daha sonraki ¢alismalarda yapay veri {iretiminin
farkli ¢at1 dokulari ile ¢esitlendirilmesinin faydali olabilecegi degerlendirilmektedir. Ayrica, bu

tez calismasinda Onerilen metot, c¢at1 veri kiimesinin olusturulma ve bulunma zorlugundan
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kaynakli yalnizca iki galisma alami iizerinde denenebilmistir. Daha farkli veri kiimeleri ile

yontemin test edilmesi takip eden ¢alisma konularindan biri olacaktir.
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