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Yeryiizii lizerine tesis edilmis binalar ya da yol aglar1 birgok uygulamaya konu ya da altlik olan
cografi nesnelerdir. Bu uygulamalarin basarisi ise, binalarin ve yol aglarinin giincel olmasina bagli bir
durumdur.  Arastirmacilar yapilan caligmalarda veri kaynagi olarak c¢ogunlukla uydu veya hava
fotograflarin1 kullanmakta olup bu cografi nesnelerin otomatik olarak belirlenmesi konusuna
odaklanmiglardir. Hava fotografi veya uydu goriintiileri iizerinden siniflandirma islemi igin gesitli
yontemler gelistirilmislerdir. Son yiizyilin en 6nemli arastirma konularini olusturan yapay zeka, makine
ogrenmesi ve derin 6grenme yontemleri de bu gelisime dahil olmustur. Yakin zamanlarda popiiler olan ve
yapay zekanin alt dali olan derin 6grenme teknikleri, veriler arasindaki karmasik iligkileri daha iyi anlamak
i¢in kullanilmakta ve verilerin igerdigi bilinmeyen 6zellikleri daha dogru bir sekilde belirleyebilmektedir.

Bu tez caligmasmin amaci derin 6grenme teknigi icerisinde yer alan evrigimli sinir aglarini
kullanarak, bina ve yol aglarinin otomatik olarak ¢ikarilmasini saglamaktir. Egitim verisi olarak Inria hava
gorintiisii kullanilmig ve model egitilmistir. Test verisi olarak Tiirkiye’ye ait Goktiirk-1 uydu goriintileri
kullanilmistir. Evrisimsel sinir ag1 modelinde U-Net mimarisi secilmigtir. Bu mimari igerisinde ¢esitli
optimizasyonlar, batch boyutlar1 ve 6grenme oranlarinin tahmin goriintiilerine etkisi incelenmistir. SGD
(Stokastik Gradyan Inisi), Adam (Uyarlanabilir Moment Tahmini), RMSprop (Karekok Ortalama Kare
Yayilmast), Nadam (Nesterov Hizlandirilmig Uyarlanabilir Moment Tahmini), Adagrad (Uyarlanabilir
Gradyan Algoritmasi) ve Adadelta (Uyarlanabilir Delta) optimizasyonlari kullanilmistir. Batch boyutu ve
O0grenme oranlarindaki degisimi izlemek amaciyla, Adam optimizasyonu sabit olacak sekilde diger
parametreler gdzlemlenmistir. Bu amagla batch boyutu igin 3 farkli durum boyutu (8,16,32) ele alinmistir.
Ogrenme oraninda ise le-4 (10™%) ve 1e-3 (1073) durumlar1 incelenmistir. Ayrica, egitim sayisinin
miktarindaki degisimlerin de sonuca etkileri degerlendirilmistir. Bu nedenle egitim sayist 1000,2500 ve
5000 goriintii olacak sekilde 3 gruptan olugsmaktadir. Tiim degisimleri 10 epok, 25 epok, 50 epok ve 100
epoktaki sonuglar1 seklinde incelenmistir. Dogruluk olgiitleri olarak hassasiyet, duyarlik, F1 skoru,
dogruluk dice ve jaccard metrikleri kullanilmistir.

Elde edilen bulgular dogrultusunda, batch boyutu 16 ve 1e-3 6grenme oraninin, model
performansini optimize etmede etkili oldugu gézlemlenmistir. Bu bilgi elde edildikten sonra egitim sayisi
1000 i¢in 6 farkli optimizasyon sonuglar1 degerlendirilmistir. Bu optimizasyonlarda en iyi sonu¢ Adam,
daha sonra ise RMSprop optimizasyonuna aittir. 100 epok sonucunda Adam optimizasyonunun dogrulugu



%82.23, RMSprop optimizasyonun %78.76 iken diger 4 optimizasyonun %40-50 civarinda oldugu tespit
edilmistir. Adam optimizasyonunun Jaccard ve Dice metrikleri sirasiyla %81.89 ve %91.56’dir.
RMSprop’ta ise bu metrikler sirasiyla %70.84 ve %85.04’dir. Diger optimizasyonlarin Jaccard ve Dice
dogruluk olgiitleri ortalamasi yaklasik %30-40 seviyelerindedir. Egitim sayis1 1000 iken tahmin edilen
goriintiilerin icerinde bazi yapilar tesis edilemedigi belirlenmistir. Egitim sayisinin arttirilmasiyla bu
durumun ortadan kalktig1 anlagilmistir. Ciinki egitim sayis1 5000 goriintiiden olusan ve Adam ile optimize
edilen goriintlilerin tahmin sonuglar1 gayet basarilidir. Bu basarili sonucu 2018,2019,2020 ve 2021
yillarinda farkli zaman dilimlerinde (yaz mevsimi-kis mevsimi) alinan goriintiilere uygulanmistir. Ve kis
mevsiminde alinan goriintiilerin tahmin sonuglarmin kot oldugu tespit edilmigtir. U-Net mimarisi ile
binalarin tespit edilmesinin miimkiin oldugu agik¢a anlagilmaktadir. Yol aglarinda ise, bina gibi basarili
sonuglar liretememistir. Bunun temel nedeni ise, goriintii iizerinde yol aglarina yakin ¢ok fazla bilgi
icermesindendir. Ciinkii yol aglarinin, yakininda araglarin olmasi ya da agag¢ gibi bitki Ortiisliniin yolu
kapatmasindan 6tiirii sonuglara negatif olarak yansimstir.

Anahtar Kelimeler: Bina gikarimi, derin 6grenme, evrisimli sinir aglari, yol aglari ¢ikarimi,
segmentasyon, U-Net mimarisi
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Buildings or road networks established on the earth's surface are geographic objects that are the
subject or basis of many applications. The success of these applications depends on the currency of
buildings and road networks. In their studies, researchers frequently use satellite or aerial photographs as
data sources and focus on the automatic detection of these geographic objects. Various methods have been
developed for the classification process from aerial photographs or satellite images. Artificial intelligence,
machine learning, and deep learning methods, which have been among the most important research topics
of the last century, have also been included in this development. Recently popular deep learning techniques,
a subset of artificial intelligence, are used to better understand the complex relationships between data and
to more accurately identify the unknown features contained within the data.

The aim of this thesis study is to extract buildings and road networks automatically using
convolutional neural networks, a technique within deep learning. Inria aerial images were used as training
data, and the model was trained. Goktiirk-1 satellite images belonging to Turkey were used as test data.
The U-Net architecture was selected for the convolutional neural network model. Within this architecture,
various optimizations, batch sizes, and learning rates were investigated for their effects on predicted images.
SGD (Stochastic Gradient Descent), Adam (Adaptive Moment Estimation), RMSprop (Root Mean Square
Propagation), Nadam (Nesterov-Accelerated Adaptive Moment Estimation), Adagrad (Adaptive Gradient
Algorithm) ve Adadelta (Adaptive Delta) optimizations were used. To monitor changes in batch size and
learning rate, other parameters were observed while keeping the Adam optimization constant. For this
purpose, three different batch sizes (8, 16, 32) were considered. Learning rates of le-4 and le-3 were
investigated. Additionally, changes in the number of training iterations were evaluated. Therefore, the
number of training iterations consists of three groups: 1000, 2500, and 5000 images. All changes were
examined in the results at 10 epochs, 25 epochs, 50 epochs, and 100 epochs. Precision, recall, F1 score,
accuracy, Dice, and Jaccard metrics were used as accuracy criteria.

Based on the obtained findings, a batch size of 16 and a learning rate of 1e-3 have been observed
to be effective in optimizing model performance. After obtaining this information, the results of 6 different
optimizations were evaluated for 1000 training iterations. In these optimizations, the best result belonged
to Adam, followed by RMSprop optimization. At 100 epochs, the accuracy of Adam optimization was

Vi



82.23%, RMSprop optimization was 78.75%, while the other 4 optimizations were around 40-50%. The
Jaccard and Dice metrics for Adam optimization were 81.89% and 88.25%, respectively. For RMSprop,
these metrics were 70.84% and 85.08%, respectively. The average of Jaccard and Dice accuracy criteria for
other optimizations is approximately 30-40%. It was observed that some structures could not be detected
in the predicted images when the number of training iterations was 1000. This issue was resolved with an
increase in the number of training iterations. Because the images consisting of 5000 training iterations and
optimized with Adam yielded quite successful prediction results. This successful result was applied to
images taken at different times (summer-winter) in 2018, 2019, 2020, and 2021. It was observed that the
prediction results of images taken in winter were poor. It is clearly understood that buildings can be detected
with the U-Net architecture. However, successful results have not been achieved for road networks. The
main reason for this is that there is too much information near road networks in the image. This is because
the presence of vehicles near road networks or vegetation such as trees blocking the road negatively affected
the results.

Keywords: Building extraction, deep learning, convolutional neural networks, road networks
extraction, segmentation, U-Net architecture
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Simgeler

0;: t zamanindaki giincellenmek istenen parametrenin degeri

a: 0grenme orant

VJ(Q:): Kayip fonksiyonunun 8, noktasindaki gradyani, yani parametrelerin ne kadar
degistirilmesi gerektigini gdsteren vektor,

6, ;: t zamanda giincellenmek istenen i parametrenin degeri,

Gt ;;: t zamanda, i parametre bileseninin gegmis gradyan karelerinin toplami,
e: sifira bélme hatasin1 dnlemek i¢in se¢ilen kiictlik bir deger

V](6¢;): Kayip fonksiyonunun i parametreye gore tiirevi,

m,: t zamanindaki hareketli ortalama gradyan

U, t zamanindaki hareketli ortalama gradyanin karesi

J¢: t zamanindaki ikinci moment gradyan

B: Nesterov momentumun agirliklandirma faktorii

Kisaltmalar

Adadelta : Adaptive Delta (Uyarlanabilir Delta),

Adagrad : Adaptive Gradient Algorithm (Uyarlanabilir Gradyan Algoritmasi),
Adam : Adaptive Moment Estimation (Uyarlanabilir Moment Tahmini),

ASPP : Atrous Spatial Pyramid Pooling ( Genisletilmis Uzaysal Piramit Havuzu),
BS : Batch Size (Kiime boyutu),

cm : Santimetre

CNN : Convolutional Neural Network (Evrisimli Sinir Ag1 - ESA),

DBN : Deep Belief Network ( Derin Inang Aglar1 — DIA),

DEM : Digital Elevation Model ( Sayisal Yiikseklik Modeli),

FCN : Fully Convolutional Network (Tam Evrisimli Ag),

FN : False Negative (Yanlis Negatif),

FP : False Positive (Yanlis Pozitif),

HOG : Histogram of Oriented Gradients ( Yonlendirilmis Gradyanlar Histogramu),
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RNN : Recurrent Neural Network ( Tekrarlayan Sinir Agi1), SVM: Support Vector
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1. GIRIS

Diinya sartlarinin evrimi ve niifusun hizla artisi, insanlarin yerlesim bdlgelerini
diizensiz bir bi¢imde olusturmasinda hiz kazandirmistir. Kentlesmedeki yasanan bu
degisim kiiresel capta hizla gelisen ancak siklikla planlama eksikligi yasanan sehirlesme
problemlerine yol agmustir. Kentlesmenin siirekli genislemesi nedeniyle plansiz bir
sekilde biiytidiigii goriilmektedir. Kentsel cografi veri tabanlarinin en énemli ve en sik
giincellenen pargalar1 binalar ve yollardir (Yong Li ve Wu, 2008). Giinlimiizde mevcut
durumun degerlendirilmesi, yapilagsmanin takibi ile karar vericilerin kentlerin geligim
yoniinii tayin etmelerinin dnemi her gegen giin artmaktadir (Bozkurt, 2018; Uziimlii,
2019). Binalarin, yollarin tespit edilmesi ya da siniflandirilmasi mimarlara, schir
plancilarina ve Kkarar vericiler i¢in kentsel alanlarin gelistirilmesi, tasarimi ve
stirdiiriilebilirligi konusunda bilingli kararlar almalarina katki saglayabilir (EI-Mekawy
ve ark., 2012; Shaohua Wang ve ark., 2024).

Binalarda oldugu gibi benzer sekilde yol aglar1 da sehir planlamasi ve altyapi
gelistirmesi kapsaminda 6nemli bir rol oynamaktadir. Cilinkii etkili bir ulasim agi,
topluluklarin gelisimini destekler ve yasam kalitesini artirabilir.

Kentlerin degisen ihtiyaglarina daha etkili bir sekilde yanit verebilmek igin,
bolgenin giincel haritalarinin olusturulmasi ve giincellenmesi olduk¢a 6nemlidir. Ancak
geleneksel yontemlerle iretilen haritalar, genellikle maliyetli, zaman alic1 ve pratik
olmaktan uzaktir. Bu durum, kentsel planlama ve yonetim siireglerinde eksikliklere yol
acmasi s0z konusudur. Uzaktan algilama teknolojilerinin kullanimi, bu acig1 kapatmak
icin 6nemli bir ¢6ziim sunmaktadir. Uzaktan algilama, hizli ve maliyet etkin bir sekilde
genis alanlar1 tarayarak detayli ve giincel haritalarin elde edilmesini saglar. Bu da
planlama siireglerinin daha verimli ve etkili bir sekilde yiiriitiilmesine olanak tanir
(Uziimlii, 2019).Uzaktan algilama teknolojisinin uygulanmasi, kentsel planlama ve
insaat, harita gilincelleme, ¢evre degisikligi izleme, akilli sehir ve diger bircok alana
uygulanabilecek binalara ve diger yapay ozelliklere iligkin bilgileri hizli ve dogru bir
sekilde elde edebilir (Yong Li ve Wu, 2008; Shaohua Wang ve ark., 2024; Zheng ve ark.,
2020). Elde edilen bina verileriyle, niifus tahmini, kentsel izleme, degisiklik tespiti ve
sosyo-ekonomik caligmalarda diger birgok uygulama alanlarinda kullanilmaktadir (OK,
2013; Shaohua Wang ve ark., 2024; H. L. Yang ve ark., 2018). Yol haritalariyla sehir
planlama, trafik yonetimi, afet yonetimi, askeri miidahaleler gibi uygulamalarda amaca

ulasim kolay hale gelmektedir (Oztiirk, 2023).



Uydu teknolojilerindeki gelismelerle birlikte verilere erisim imkani ve verilerin
uygun maliyetli olmasi, uzaktan algilama goriintiilerinden yararlanarak bilgi ¢ikarmak
avantaj olarak goriilmektedir (H. L. Yang ve ark., 2018). Ozellikle ¢ok yiiksek
¢oziiniirliikte multispektral goriintii iireten uydular, biiyiik 6lgekli ve ¢ok miktarda detay
igeren haritalar elde edilmesi saglamaktadir (Uziimlii, 2019). Bu haritalar; dogal
kaynaklar, cografya, yer bilimleri, savunma yonetimi ve izleme gibi ¢esitli alanlarda altlik
harita olarak kullanilmaktadir (Saralioglu ve Gungor, 2022). Farkli bir¢ok alanin
ihtiyaclarini karsilamak icin bu verilen daima giincel olmas1 gerekmektedir. Islemlerin
manuel olarak yapilmasi, toplam alan diisiiniildiigiinde hem c¢ok biiyiik bir zaman
kaybina, stirekli insan ¢abasina ve ¢ok agir bir maddi yiik anlamina gelmektedir. Bu
ylizden bir¢ok arastirmaci, minimal veya hi¢ insan miidahalesi gerektirmeyen yontemler
gelistirmek i¢in ¢aba sarf etmistir. Hava fotografi ya da uydu verilerinden nesneleri tespit
etmek i¢in gelistirilmis bir Canny kenar algilama operatorii (Ali ve Clausi, 2001; Wei ve
ark., 2004) ve makine 6grenmesi yontemlerinden gesitli algoritmalara (Belgiu ve Dragut,
2016; Hansch ve Hellwich, 2010) dayali olarak bilgilerinin ¢ikarilmasi ig¢in insan-
bilgisayar etkilesimli yar1 otomatik yontemler 6nerilmistir. Ancak bu yontemlerde biiyiik
bir iscilik durumu s6z konusudur. Ayrica kenar tespit operatorii ve makine 0grenme
tekniklerine dayanan nesne g¢ikarma dogrulugu, uygulama gereksinimlerini tam olarak
karsilayamamaktadir (Shaohua Wang ve ark., 2024).

Bu islemlerin hizli bir sekilde gergeklestirilmesi ve anlamli sonuglar liretmek i¢in
cesitli derin 6grenme yontemlerinden yararlanilmaktadir. Son zamanlarda giderek
popiilerlesen derin 6grenme yontemleri, uzaktan algilama problemlerinin ¢6ziimiine
onemli katkilar saglamaktadir (Shuyang Wang ve ark., 2020). Derin 6grenme yontemleri,
bilgisayarli goriis alaninda genellikle goriintii siniflandirma (Krizhevsky ve ark., 2017;
Kussul ve ark., 2017), nesne tespiti, hedef izleme (F. Gao ve ark., 2019; Yuan ve ark.,
2020) ve goriintii segmentasyonu (Chen ve ark., 2017; Long ve ark., 2015) gibi gorevlerde
kullanilmaktadir. Bu alanda giderek artan sayida cesitli bilimsel ¢aligmalar bulunmaktadir
(Kattenborn ve ark., 2019; Kussul ve ark., 2017; Mohanty ve ark., 2016). Ghosh ve ark.
(2018), uzaktan algilama goriintiilerinde arazi Ortiisii otomatik siniflandirmasi igin
genisletilmis konvoliisyon katmanli bir U-Net ag mimarisi 6nerdi. Seferbekov ve ark. ise
benzer amag¢ dogrultusunda ozellik piramit tabanli tam evrisimli ag (FCN) onerdi. Ag
icerisinde ImageNet, ResNet50 kodlayicisi tizerinde dnceden egitilmis kod ¢oziicii yapisi

yer almaktadir.



Segmentasyon da kullanilan ¢esitli mimarilerin farkli amaclar1 vardir. U-Net,
ylizey ve derin 6zelliklerin birlesimiyle segmentasyon dogrulugunu artirirken, DeepLab
daha genis bir alan1 kapsamak igin genislemis evrisim yontemini kullanir (Chen ve ark.,
2017; Chen ve ark., 2018; Ronneberger ve ark., 2015). Piksel toplama ag1 (PAN), 6zellik
piramidini dikkat mekanizmasi1 ve uzamsal piramitle birlestirerek farkli dlgeklerdeki
ozellikleri entegre eder (W. Wang ve ark., 2019). UNet++, temelini U-Net'ten alan atlama
baglantilarinin yapisin1 yeniden diizenleyerek, kodlayic1 ve kod ¢oziicii arasinda daha
esnek bir ozellik birlestirme saglar, boylece agin performansint artirir (Zhou ve ark.,
2019).

Derin 6grenmede kullanilan veri kaynagina baglh olarak, bina ve yol ¢ikarma
tekniklerini {i¢ gruba ayirmak miimkiindiir. Birincisi hava veya uydu goriintiisii verileri,
Ikincisi {ic boyutlu bilgileri kullanan veri kaynaklari ve sonuncusu her iki veri tiiriiniin
birlestirilmesidir(Shaohua Wang ve ark., 2024). Bununla birlikte, son zamanki
calismalarda LIDAR goriintii verilerinden gelen bilgilerin kullanilmasi giindemdedir
(Maltezos ve ark., 2017).

Bu tez calismasi bes bolimden olusmaktadir. Birinci boliimde konuya iliskin
olarak genel bilgiler verilmis olup, ikinci boliimde literatiir taramas1 yapilmustir. Ugiincii
boliimde uygulamada kullanilan veriler ve yontemler aciklanmistir. Dérdiincii boliimde
uygulamalar sonucu elde edilen bulgular irdelenmistir. Besinci boliimde ise bu ¢alisma

neticesinde varilan sonuglar verilmistir.

1.1. Tezin Amaci

Bu tez caligmasinin temel amaci, yol ve bina ¢ikarim islemlerini hizli ve kolay bir
sekilde gerceklestirmektir. Kisa siirede ve kolay bir sekilde arazi hakkinda bilgi toplamak
ve siniflandirma islemini ger¢eklestirmek her agidan 6nem arz etmektedir.

Literatiirde, goriintiilerin 6zelliklerinden yararlanarak bina ve yol ¢ikarim
islemlerinin gergeklestirildigi goriilmektedir. Bu amagla, calisma verileri egitim ve test
setlerine boliinmektedir. Ancak, bu goriintiilerin sinirli cografi alanlar1 kapsamasi
nedeniyle, mevcut degerlendirme prosediirleri, yontemlerin farkli baglamlara veya daha
soyut anlamsal smiflara nasil genellestirilebilecegini  kapsamli  bir  sekilde
degerlendirememektedir. Bu ¢alismada egitim seti olarak Inria hazir veri seti, test verisi
olarak Goktirk-1 uydu verisinden yararlanilmistir.  Siniflandirma  igin  farkli

optimizasyonlar (Adam, RMSprop, SGD, Adadelta, Adagrad, Nadam) ve cesitli



parametreler (batch size ve 6grenme orani) kullanilmistir. Bina ¢ikariminda 3 farkli batch
boyutu segilmistir. Bunlar;8,16 ve 32°dir. Ogrenme oran1 olarak 2 farkli (1e-4 ve 1e-3)
durum incelenmistir. Yol aglarinda ise, sadece batch boyutlari ve optimizasyon
parametreleri irdelenmistir. Calisma kapsaminda CNN algoritmalarindan biri olan U-net
mimarisi kullanilarak islemler gergeklestirilmistir. Calismanin en temel amaci, Goktiirk -
1 uydu goriintii kullanilarak farkli bolgelerdeki bina ve yol aglarmin ¢ikarilmasinin
miimkiin oldugunu gostermektir. Ayrica modelde c¢esitli parametrelerin degisimi

durumunda sonuca olan etkisini incelemektir.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

Uzaktan algilama sistemlerindeki yiiksek konumsal ¢oziiniirliikli uydu
goriintiileri kullanilarak otomatik bina ve yol aglarinin siniflandirilmasina yonelik ¢esitli
yontemlerinin gelistirilmesi i¢in biiyiik ¢aba sarf edilmistir (Saralioglu ve Gungor, 2022).
Literatiirde yapilan incelemeler, zaman i¢inde siniflandirma dogrulugunu artirmak adina
geleneksel istatistiksel yontemlerden baslayarak, giiglii derin 6grenme algoritmalarinin
kullanimina kadar genis bir yelpazede ilerledigini gostermektedir. Bu tez kapsaminda
siiflandirma ¢alismalarini iki temel kategoride incelenmistir. Geleneksel yontemler ve

derin 6grenme yontemleridir.

2.1. Bina Simiflandirmasinda Klasik Yontemlerin Kullanilmasi

Bu zamana kadar yapilan birgok bilimsel makalede, uzaktan algilama
goriintiilerinden yararlanarak yapi/bina gibi nesnelerin tespit ve tanimlamasina
odaklanilmistir. Uzaktan algilama alaninda kullanilan geleneksel yontemler, veri tiiriine
ve ¢ozlinlirliige gore literatiirde pek c¢ok gesitli yaklasim bulunmaktadir. Geleneksel
yontemler, cogunlukla piksel tabanli, kenar algilama odakli veya bolge tabanli
yaklasimlar icermektedir (Jiang ve ark., 2023).

Kenar algilama odakli yontemlerde, tipik olarak baglangicta diisiik seviyeli kenar
algilama algoritmalariyla ¢izgi segmentlerini belirlenir ve daha sonra gesitli kurallara
dayanarak bu segmentler bina kenarlarina gruplandirilir (Jaynes ve ark., 1994;
Krishnamachari ve Chellappa, 1996; Lin ve ark., 1994; Turker ve Koc-San, 2015). Bolge
tabanli yaklasimda belirli kosullar altinda bina kenarlar1 bina alanindan tiiretilir. Bina
alanlarini belirlemek i¢in ¢esitli siniflandirma yontemleri uygulanmaktadir (Ming ve ark.,
2005; C. Tao ve ark., 2010; H. Wu ve ark., 2014).

Liow ve ekibi, bina tespiti i¢in gélge kullaniminda yenilik¢i bir yaklagim 6nerdi
(Liow ve Pavlidis, 1990). Sonrasinda yapilan arastirmalar, yiiksek ¢oziintirliikli uzaktan
algilama gortintiilerinde golge 6zelliklerine dayali olarak binalari tanimlama ve ¢gikarma
lizerine yogunlasti (Luo ve ark., 2015; Raju ve ark., 2014). Ayrica, gdlge ve bina
arasindaki iliski, yerel kontrastin artmasina neden olabilecegi kanisina varildi. Baltsavias
(2004), nesne tespiti igin mevcut bilginin ¢esitli yonlerine odaklandi ve bu ¢alisma, nesne
tespitinin pratik uygulamalarina yonelik 6nemli noktalar1 6ne ¢ikardi. Brenner (2005),

Binalarin yeniden yapilanmasina biiyiik bir nem atfeden ve de gorsel a¢idan detayl bir



inceleme sunan bir ¢aligma gergeklestirildi. LIDAR temelli yeniden yapilandirma
stratejileri ve bu stratejilerin temel basarilar1 da ele alindi. Golge ve bina arasindaki iligki
durumu goz 6ntinde bulundurularak, Pesaresi ve ark. (2008) ve Pesaresi and Gerhardinger
(2010), PanTex yontemi gibi gri seviye birlikte olusum matrisi kontrast 6zelliklerini
kullanan pratik ¢oziim 6nerdiler. Haala ve Kada (2010), bina yeniden yapilanmast igin
havadan ve LIDAR yiikseklik verilerini kullanarak yapilan yaklagimlari, ayn1 zamanda
binalarin cephe bilgilerini saglayan verileri de inceleyen bir arastirma makalesi
yaymlandi. Hu ve ark. (2011), bina tespiti i¢in golge, sekil, renk ve golge cizgileri
arasindaki a¢1 benzerligi gibi ¢esitli ipuclarini kullanarak ¢alisti.

Bu yontemlere ek olacak sekilde birgok bilim adami tarafindan yardimci bilgi
tabanlar1 yontemi de kullanildi. Bu yontemin temelinde ise, segmentasyonu yapilacak
nesnenin arka planinda ya da yakin g¢evresindeki ortam karmagikligini ¢ikarmaktir.
Ozellikle kentsel alanlarda spektral karmasiklik nedeniyle sorunlarin meydana geldigi
goriilmektedir. Bunun igin golge, stereoskopik hava goriintiisii veya dijital yiikseklik
modeli (DEM) verilerinden yararlanilmistir (Lu ve ark., 2018). Ok (2013), farkli
ozelliklere sahip binalarin VHR GeoEye-1 goriintiisii kullanilarak otomatik olarak tespit
edilmesine yonelik bir ¢alisma gergeklestirmiglerdir. Tuermer vd. (2013), ¢alismasinda
kentsel alanlardaki nesneleri belirlemek i¢in egim histogrami (HOG- Yonlendirilmis
Gradyanlar Histogrami) yontemini kullanmislardir. Bu ¢alismalara ek olarak, stereo
bilgisi, bina bilgilerinin ¢ikarilmasinda 6nemli kolayliklar saglayabilir diisiincesi ortaya
atildi (Siddiqui ve ark., 2016; Tian ve ark., 2013; B. Yang ve ark., 2016).

Geleneksel uzaktan algilama goriintli segmentasyon yontemleri genellikle zayif
kalmaktadir. Kenar tespitine dayali metotlarda, kapali bolgelerin belirlenmesinde
yasanan zorluklar ve bolge temelli tekniklerin kenarlar1 hassas bir sekilde ayiramama
sorunlart gibi ¢esitli zorluklar mevcuttur(Shuyang Wang ve ark., 2020).

Artan uygulama talepleri ve biiyiiyen uzaktan algilama veri setleri, nesne tespiti
ya da smiflandirma konusunda daha yiiksek beklentilere yol agmistir (Jiang ve ark.,
2023). Geleneksel goriintli segmentasyon yontemlerinin, uzaktan algilama alaninda
yetersiz kaldigi goriilmektedir. Yiiksek ¢oziiniirliiklii uzaktan algilama goriintiilerinin
gelisimiyle beraber, farkli spektrumlar arasinda degisen nesnelerin ve ayni spektruma
sahip olan farkli nesnelerin segmentasyon dogrulugunu artirmak i¢in derin d6grenme

algoritmalarina olan ilgi artmustir.



2.2. Bina Simflandirmasinda Derin Ogrenme Algoritmalarinin Kullanilmasi

Segmentasyon isleminde cesitli teknikler kullanilmistir, hala da bu teknikler
gelistirilmeye calisilmaktadir. Kenar algilamanin zengin ge¢misinde, ilk kenar tanima
teknikleri genellikle gradyan ve yogunluk bilgilerine dayanmaktaydi (Lu ve ark., 2018).
Daha sonra arastirmacilar, yapay ozellikler kullanarak kenarlar1 belirlemeye yonelik
tasarimlara gecti. Ancak, bu geleneksel yontemler genellikle el ile belirlenmis diisiik
seviyeli oOzelliklere dayandigir icin dogruluklari garanti edilmesi zor ve c¢esitli
uygulamalara uyum saglamakta zorlaniyordu. Ancak, yapay zekd alamindaki hizli
ilerlemeler sayesinde, derin 6grenme yontemleri dogal goriintii kenar tespiti konusunda
miikemmel bir performans sergilemektedir. Giiniimiizde, klasik tekniklerin yerini giderek
derin 6grenmeye dayali yontemler almaktadir. (Yu ve ark., 2007). Bu teknikle gok biiyiik
veri kiimelerinden hizli ve otomatik bir sekilde ¢ikarim yapmak miimkiindiir. Derin
o0grenmede segmentasyon uygulamalari ilk olarak saglik alaninda gerceklestirilmis olsa
da sonrasinda otonom araglar, arttirilmis gerceklik calismalari, arazi siniflarinin
belirlenmesi gibi ¢esitli alanlarda uygulamalar1 da bulunmaktadir (J. Gao ve ark., 2020;
LeCun ve ark., 2015; Ronneberger ve ark., 2015; Sariturk ve Seker, 2023). Uydu
goriintiilerinden bina ¢ikarimi i¢in derin 6grenme yontemlerinden CNN algoritmalar1 6n
plandadir ve arastirmalarda kayda deger ilerlemeler kaydetmislerdir. Long ve ekibi,
piksel diizeyinde siniflandirmay1 bagaran ilk Tam Evrisimli Ag1 (FCN) 6nerdi. Tamamen
bagli katmanin yerine karmasik hesaplamalar igeren evrisim katmanini kullandilar ve
orijinal boyutlart geri yiiklemek i¢in ters evrisimi kullandilar. Bu kodlayici-kod ¢oziicii
mimarisi daha sonra anlamsal boliitlemede yaygin olarak kullanildi(Long ve ark., 2015).
Daha sonradan Ronneberger ve ark. kodlayici-kod ¢oziicii mimarisinin gelistirilmis hali
olan U-net mimari yapist gelistirmiglerdir (Ronneberger ve ark., 2015). Saglik alaninda
kullanilmis ve goriintii segmentasyonunda iyi sonuglar vermistir. Arastirmacilar bu
basaridan sonra CNN algoritmasi altinda ¢esitli mimari yapilar gelistirmislerdir. Wang
ve ekibi, ResNetl8 6n egitim modeliyle birlestirilmis iki kanalli bir goriintii 6zelligi
cikarma ag1 gelistirdi. Ancak, agin incelikli bolgelerin segmentasyonu lizerinde zayif bir
etkisi bulunmaktadir (E. Wang ve ark., 2019). Baska bir ¢aligmada, CU-Net, ¢oklu
kisitlamalar1 kullanarak agin ozellik ¢ikarim yetenegini gelistirilerek ve ¢ok odlgekli
ozellik temsili saglanmasi hedeflendi (G. Wu ve ark., 2018). SiU-Net mimarisiyle, ayni
goriintiiniin farkli 6lgeklerini iki agirlik paylasimli U-Net'e beslemekte ve ardindan iki

cikti Ozellik haritasin1  birlestirmektedir. Bu yontem sayesinde biiyiikk binalarin



dogrulugunu artmaktadir (Ji ve ark., 2018). MAP-Net, anlamsal bilgiyi ¢ikarmanin ¢oklu
stratejisini  benimsemektedir. Elde edilen oOzellik haritalarini  farkli  olgeklerde
birlestirdikten sonra, kanal dikkat modiili ve alan havuzu modiili kullanarak 6zellik
kanali ile 6zellik alan1 arasindaki iligkiyi yakalamaktadir (Zhu ve ark., 2020). Literatiirde
bu alan ile ilgili bir¢ok ¢aligma bulunmaktadir.

Vakalopoulou ve ark. (2015), tarafindan gergeklestirilen c¢alismada uydu
gorilintiilerinden  yararlanilarak  bina tespitinde derin Ogrenme algoritmasini
kullanmislardir. Siniflandirma da derin 6grenme algoritmasi olarak AlexNet, makine
O0grenme algoritmasi olarak DVM tercih edip, sonuglari karsilagtirmislardir. Elde ettikleri
bulgular dogrultusunda ortalama genel dogruluk oranimin yaklasik %90 olarak
hesaplamiglardir. Ayrica, yapay objelerin (insan tarafindan yapilmis) tespit edilmesi ve
izlenmesinin zor oldugunu belirtmislerdir.

P. Zhang ve ark. (2016), yaptiklar1 ¢calismada farkli konumsal ¢oziiniirliikteki
uydu goriintiilerinden yararlanarak arazi ortiisiindeki degisimi incelemislerdir. Derin
O0grenme yontemine dayali bir mimari ag kullanmislardir. Piksel tabanli olup, piksel
komsulugunun o&zelliklerinden yararlanilarak seyrek ve giiriilti giderici otomatik
kodlayici ile 6grenme islemi gergeklestirilmistir. Elde ettikleri bulgular dogrultusunda
farklt ¢oOziiniirliikkteki goriintiiler arasinda koprii kurmak icin derin &grenme
yontemlerinden yararlanilabilecegine varilmistir.

Jun Zhang ve ark. (2019) yaptiklar1 ¢alisma ise, Hu ve ekibinin 2011 yilinda
yapmis olduklar1 ¢alismaya benzemektedir. Zhang ve ekibi calismalarinda yapay zeka
kullanmiglardir. Bu ¢alismada, bina tespiti siirecinde renk, doku ve sekil 6zelliklerinin
birlestirilerek daha etkili siniflandirma sonuglar1 elde etmeyi amaglamislardir.

Maltezos ve ark. (2017), Almanya'daki Vaihingen'de ii¢ alan ve Yunanistan'daki
Perissa'da ise iki alan olmak {izere bitki ortilisiine ve zemine gore ¢esitli bina verilerinin
tespiti i¢in ESA mimarisine dayali bir derin 6grenme algoritmas1 kullanilmigslardir.
Bulduklar1 sonuglart makine 6grenme algoritmasi olan destek vektoriin dogrusal ve
radyal tabanl fonksiyonu ile karsilastirmisladir. 5 alanin ortalamasi alinarak elde edilen
deneysel sonuglara gore ESA mimarisi %81, dogrusal ve radyal tabanli destek vektor
makinesi i¢in sirastyla %76 ve %73’tir. ESA da her bir ¢alisma alani i¢in gecen siirenin
15 dakika olmasina karsilik, makine 6grenmesinde bu siirenin 1 dakikadan az oldugu
goriilmiistiir. Bu durum, ESA’nin, DVM’e gore hesaplama karmasiklig1 agisindan zayif
olsa da daha iyi bir islemci ve daha fazla RAM kapasitesinin kullanilmasiyla, process

(isleme) kismin1 6nemli 6l¢tide hizlandirabilecegi sonucuna varilabilir.



H. L. Yang ve ark. (2017), hava fotograflarindan yararlanarak Amerika Birlesik
Devletlerindeki binalar1 tespit etmek amagli ESA mimarisinin 3 farkli algoritmasini
kullanmiglardir. Bu algoritmalar; tamamen evrigimli sinir ag1 (FCN), yinelenen sinir ag1
(RNN) ve SegNet (Segmentasyon Agi)’tir. Kullanilan hava fotograflart Ulusal Tarim
Goriintlileme Programi (NAIP) tarafindan toplanan 1 metrelik konumsal ¢oziiniirliige ve
R, G, B, NIR olmak {izere 4 banttan olusan goriintiileri igermektedir. 500x500 metrelik
5173 adet goriintiiden, rastgele secilen 4000 tanesi egitim amagcli, 1173 tanesi ise test
amaglt kullanilmistir. Calisma sonucunda en yiiksek dogruluk %83,1 ile SegNet
mimarisine aittir. 56 km? biiyiikliigiindeki bir bdlge icin model ¢ikarim1 bir dakikadan az
stirede gergeklesmektedir. Bu durum sonuglarin elde edilmesinde olduk¢a umut vericidir.

Lu ve ark. (2018), Massachusetts Bina Veri Kiimesindeki goriintiileri kullanarak
cikarim islemi gerceklestirmiglerdir. Calismalarinda zengin evrisim Ozellikli agi RCF
(richer convolution features network) kullanmislardir. Veri arttirmak amaciyla
goriintiileri 90,180 ve 270 derece dondiirmiislerdir. 750 x 750 piksel boyutlarinda 1856
adet egitim ve 56 test goriintiisii olmak iizere toplamda 1912 adet goriintii kullanmigladir.
%89’luk F1 skor degerine ulagilmistir. Olusturulan model ile bina kenarlarinin tespit
edilebilmesi miimkiindjir.

Gui ve ark. (2018), MBR-Net olarak adlandirilan ¢ok dalli regresyon agi ve U-
Net mimarisini kullanmislardir. Veri seti olarak 5000 x 5000 piksel boyutlarinda, 0.3 m
konumsal ¢oziiniirliige sahip ve ortorektifiye edilmis Inria hava goriintiileri kullanilmistir.
Modellerde kullanilan egitim sayis1 3000 ve 8000 olarak sonuglar degerlendirilmistir. Ve
epok sayis1 olarak 3000 goriintii kullanildiginda 25 epok ve 8000 egitim kullanildigin 10
epok olarak belirlemislerdir. Elde ettikleri sonuglar dogrultusunda, MBR-Net’in
dogrulugu %50 ile %92,33 arasinda, U-Net mimarisinin ise %350 ile %82 arasinda
degistigini tespit etmislerdir. Onerilen MBR-Net yénteminin, U-Net'ten daha iyi
performans gosterdigini belirlemislerdir.

Tun and Tun (2019), calismalarinda DBN (Deep Belief Network / Derin Inang
Ag1-DIA) algoritmasim kullanmislardir. Ucretsiz kullanima agik olan Massachusetts bina
veri seti yararlanarak caligmalarini siirdirmiislerdir. Elde ettikleri sonucu SegNet
mimarisiyle karsilagtirmiglardir. Derin inan¢ agindan elde edilen dogrulugun, SegNet
mimarisinden %4 oraninda fazla oldugunu tespit etmislerdir.

Tez c¢alismas1t kapsamindaki kaynak arastirmasimma gore, derin Ogrenme
teknikleriyle bina tespiti, 6zellikle son on yilda sik¢a tercih edilen giincel bir alan olarak

goriilmektedir. Tezin devaminda kaynak arastirmasi sonucu elde edilen bilgiler Cizelge
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2.1’de kullanilan mimari yapilar, egitim verisinin boyutu, tercih edilen optimizasyon
yontemleri, epok, batch boyutu, O6grenme orant ve elde edilen basar1 oranlar

Ozetlenmistir.



Cizelge 2.1. Literatiirde bina ¢ikarimi i¢in yapilan ¢aligmalarin 6zeti

Veri/Uydu Derin Ogrenme  Egitim Optimizasyon Epok BS LR Basar1 Oram Alinti
Goriintiisii Mimarisi Verisi
Boyutu
Ortofoto ESA, 10x10 * * * * ESA = %81 Maltezos ve
Dogrusal DVM,  piksel Dogrusal DVM=%76 ark. (2017)
Radyal Tabanl Radyal Tabanl
DVM DVM=%73
Hava Fotografi FCN, 500%500 * 120.000 3 * FCN= %58.6 H. L. Yang
RNN, metre iterasyon RNN = %80.5 ve ark. (2017)
SegNet SegNet = %83.1
Massachusetts Zengin evrisim 750 x 750 * 40,000 * le—7 %89 Lu ve ark.
Bina Veri Kiimesi  6zellikli ag piksel iterasyon (2018)
Inria Hava MBR-Net, 32 x32 Adam 10 ve 25 * le-4 MBR-Net= %50 ile Gui ve ark.
Fotografi U-Net piksel epok 992,33 (2018)
U-Net= %50 ile %82
arasinda
degismektedir.
Massachusetts Yama tabanli 64 x 64 * 10 epok 14 YTDIA=%94.5 Tun and Tun
Bina Veri Kiimesi  derin inang ag1,  piksel SegNet=%88.9 (2019)
SegNet
WHU Hava RSR-Net 512 x 512 Adam 80 epok 6 le-4 loU = %88.32 Huang ve ark.
Goriintiisii piksel (2021)
Inria veri, CT-UNet Inria * * * * Inria da %85,33 IoU,  S. Liu ve ark.

WHU da %91,00

(2021)
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WHU veri seti, 1024 x loU
Massachusetts 1024, M veri setinde
veri seti Mass. %83,92 F1 skoru
384x384
Inria Hava BBU-Net 512 %512 Adam 30 5ve le-4 %87,53 loU ve %97,4 Z. Li ve ark.
Goriintiisit ve 6 PA (piksel dogrulugu) (2023)
80

Topcoder HA U-Net 256%256 RAdam 80 16 -1l loU= %74.96 Xu ve ark.
Urban3d F1 skor = %87.93 (2021)
Challenge veri
seti, WHU Bina
Veri Seti
Vaihingen seti ve ~ PSPNet, 256%256 * 70 16 le-2 F1 skor, Xiang ve ark.
WHU Binasi veri  DeeplLabV3, U- PSPNet =%85.80 (2021)
seti Net DeepLabV3=

%85.24,

U-Net=%85.21
Inria Hava Xception 416x416 Adam 200 2 0,0004  Dogruluk, She (2022)
Goriintiisii U-Net Xception=%95.14

U-Net=%93.73

F1 Skor,

Xception=%82.14

U-Net=%81.44
Massachusetts Building-A-Nets 56 x 256 RMSProp * * le-3 lou =%78.73 X. Live ark.
veri seti, (2018)
Inria hava
goriintiisii
WorldView-3 U-net-id 128 x 128 RMSprop 500 68 0,01 GD = %97.67 Wagner ve

loU= %58.2 ark. (2020)
LEVIR-CD veri VGG-16 256 x256 RMSprop 200 64 le-4 GD =%78.9 Mahmoud ve
seti ResNet-50 ark. (2021)
Dijital yiizey ICT-Net * RMSProp 80 * le-4 loU = %81 Dunaeva
modelleri ve (2019)
stereo verileri
Gaofen 2 TEA-8 RMSProp * 10 le-4 F1 skor, Fu ve ark.

U-Net TEA-8 =%80 (2019)

12



U-Net=%77.9

Wuhan ResNet-18, 300x300 SGD
Universitesi Bina  ResNet-50,

Cikarma Veri MobileNetv2,

Seti, Xception

Massachusetts,

Inria

Massac. 8,
Inria 16,
WHUBED
32

le-3

lou,3 veri
Ortalamasi,
ResNet-18=%60.19
ResNet-50=%64.11
MobileNetv2=
%52.24
Xception=%67.60

Atik ve ark.
(2022)

* ile ifade edilen kisimlar hakkinda net bilgi ifade edilmemistir.
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2.3. Yol Simiflandirmasinda Klasik Yontemlerin Kullanilmasi

Uydu goriintiisti ya da havadan alinan bir goriintii tizerinden otomatik olarak
yollar1 ¢ikarmak, akilli trafik yOnetimi, goriintii kayit analizi ve topografik veri tabani
giincellemesi gibi cesitli uzaktan algilama uygulamalarinin temel birer bilesenidir
(Guerrero-Ibafiez ve ark., 2021; Mena, 2003; Tondewad ve Dale, 2020). Ek olarak, yol
segmentasyon islemi, araglar, yapilar ve petrol kuyusu platformlart gibi diger nesnelerin
tanimlanmasini 6nemli 6l¢lide etkileyen bir faktdor oldugu icin uzaktan algilama
alanindaki aragtirmacilarin ilgisini ¢ekmektedir (Hongjie He ve ark., 2022).

Geleneksel segmentasyon islemi iki siireci igermektedir. Birinci asama, goriintii
tizerinden 6zellik ¢ikarimi; daha sonraki agama ise goriintii piksellerinin siniflandiriimasi
islemidir. Ozellik gikarma, manuel etiketleme yoluyla gerceklestirilebilir; ancak bu
yontem arastirmacinin uzmanligma bagli bir durumdur (Dai ve ark., 2019). Ozelliklerin
¢ikarilmasi i¢in goriintli tizerindeki geometrik, spektral doku, topolojik ve arka plan
ozelliklerinden yararlanilmaktadir (Vosselman ve De Knecht, 1995). Belirtilen bu dort
ozelligi ¢cikarmak i¢in kullanilan ¢esitli yontemler bulunmaktadir. Bunlar; nesne tabanli
yontem(Saba ve ark., 2016; Tan ve ark., 2008; Y. Wang ve ark., 2011; Yigit ve Uysal,
2019), piksel tabanli (Kalkan ve Maktav, 2010; Newman ve ark., 2011; Safaei ve ark.,
2021), morfolojik filtreleme teknigi (Chaudhuri ve ark., 2012; Courtrai ve Lefévre, 2016;
Schubert ve ark., 2016; Y. Tao ve ark., 2022), goriintii eslestirme(X. Lin ve ark., 2009;
X. Linve ark., 2012; Jixian Zhang ve ark., 2011)’dir.

Geleneksel olarak, karayolu agi bilgilerinin giincellenmesi genellikle saha
arastirmalarina dayanir veya mobil haritalama sistemleri kullanilarak gerceklestirilir.
Ancak, bu yontemler verimsiz, emek yogun ve hizli bir sekilde giincel karayolu ag1
verilerini saglamak zordur. Ciinkii bir {ilkenin tiim yol verilerini toplamak uzun zaman ve
biiyiikk bir ¢aba gerektirir. Bu nedenle son zamanlar uydu teknolojisi ve yapay zeka

yontemlerinden yararlanilmaya baslanmastir.
2.4. Yol Stmiflandirmasinda Derin Ogrenme Algoritmalarimin Kullanilmasi
Son on yilda, derin 6grenme tekniklerinin yaygimlasmasiyla ve yiiksek

¢cOzlnirliklii gorintiilerinin daha iyi hale getirilmesiyle otomatik yol ¢ikarmanin

zorluklarint asmak i¢in bir¢ok arastirma yapilmistir. Geleneksel yontemlerde, yol
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aglarmimn tam hatlariyla belirlenememesinin temelinde goriintiiniin arka planinda agag,
bina, golge gibi yapilarin bulunmasi etkilemektedir. Yapay zeka ile bu problem
coziilmeye calisilmaktadir. Derin 6grenmeyle gili¢lendirilmis temel klasik semantik
segmentasyon algoritmalari sunlardir: FCN (Long ve ark., 2015), SegNet (Segmentasyon
Ag1) (Badrinarayanan ve ark., 2017), U-Net (Ronneberger ve ark., 2015), DeepLab (Chen
ve ark., 2018) ve PSPNet (Piramit Satir Sirali Ag)(Zhao ve ark., 2017).

Dai ve ark. (2019), yol tespiti i¢in ¢ok 6lgekli bir derin artik evrisimli sinir agi
(MDRCNN) kullanarak farkli ¢oziiniirliiklere ve farkli sahnelere sahip iki veriyi
birlestirmislerdi. Yol biitlinliigiinii artirmak icin ¢esitli tanimlayici tabanli izleme
baglantilar1 kullandilar. Sherrah (2016) ise ImageNet veri setinden yararlanarak, yol
alanini1 belirlemek i¢in bir FCN'de evrisimsel katman ve alt 6rnekleme katmani kullandi.
Ancak, cok fazla FCL kullanilmasi durumunda agin egitim verimliligini azaldigi
sonucuna vardi. Eerapu ve ark. (2019), uzaktan algilama goriintiilerine dayali yol ¢ikarma
gorevlerinde sinif dengesizligi sorunlarini hafifletmek i¢in yogun bir iyilestirme artik ag1
(DRR-Net) 6nerdi. Onerilen mimarinin her bir modiiliinde, ézellik grenimi igin yalmzca
kodlayict kisminda ¢esitli dlgeklerde yogun evrisim katmanlarmin kullanilmasidir.
Ayrica, her modiiliindeki artik baglantilar, birlestirilmis o6zellikleri sonraki DRR
modiillerine yayarak rehberli 6grenme yolu saglamay1 amagliyordu. Y. Li ve ark. (2018),
goriintiiler lizerindeki karmasik senaryolar1 elimine etmek amaciyla bir ¢alisma yaptilar
ve ¢ok oOlgekli yollart etkili bir sekilde ele almak icin hibrit bir CNN (HCN) modeli
gelistirdiler. Bu model, yol aglarmin siklik durumuna gore ii¢ paralel omurgadan
olusmakta ve bunlan birlestirerek dogru bir yol boliimlendirme sonucu iiretmeyi
hedeflemektedir. Y. Liu ve ark. (2018), yol yiizeylerini, kenarlarini1 ve merkez ¢izgilerini
ayn1 anda ¢ikarmak i¢in RoadNet adinda ¢ok gorevli bir CNN modeli gelistirdi. Cesitli
calismalar yapilsa da yol aglarini belirlemek i¢in yapilan ¢aligmalarda daha ¢ok kodlayici
ve kod ¢oziicli yap1 benimsenmistir. Birgok arastirmaci, goriintii tizerinden 6zellikleri tam
olarak ¢ikarmak, ¢esitli anlamsal bilgilerin birlesimini giliclendirmek ve gradyan kaybu ile
asirt uyum gibi sorunlar ele almak i¢in U-Net mimarisine dayanan ¢esitli iyilestirmeler
gelistirmiglerdir. Cizelge 2.2’de bu mimari yapidan yararlanilarak yapilan ¢alismalar
bulunmaktadir. Performansi artirmaya yonelik gelistirmeler arasinda, hesaplama hizinin
ve bellek kullanimimin iyilestirilmesi bulunurken, kodlayici ve kod ¢6ziicii yapisinda
tyilestirmelerde yapilmistir. Yapilan bu gelisimler modelin performansini, aglarin
hassasiyetini ve dogruluguna bir miktar olumlu katki saglamislardir (Ronneberger ve ark.,
2015).



Cizelge 2.2 Literatiirde yol ¢ikarimi i¢in yapilan ¢aligmalarin 6zeti

Veri/Uydu Derin Ogrenme  Egitim Optimizasyon Epok BS LR Basar1 Oram Alinti
Goriintiisii Mimarisi Verisi
Boyutu
Massachusetts yol  atrous uzamsal 512 x512  Adam 50 * le-4 F1 skoru %83.5 Hao He ve
veri seti piramit ark. (2019)
havuzlamay1
(ASPP)
DeepGlobe veri  LinkNet, * Adam ve * 2 le-4 loU= M. Wu ve
seti D-LinkNet AD- RMSprop ile LinkNet = %63 ark. (2019)
LinkNet 8 D-LinkNet=%64.12
AD-LinkNet = %78.5
KITTI Vision MVS-CNN * SGD ve RMSprop 50 * * loU= %97.1 Junaid ve
Benchmark Suite ark. (2020)
ve Cityscapes veri
seti
IHA U-Net, * Adam 50/100 2 le-4 loU, Hao ve ark.
DeeplLab v3+, U-Net = %49.26 (2023)
PSPNet DeepLab v3+=%70.33
PSPNet=%72.86
Toronto yol U-Net, 256 x 256,  Adam, 100, * le-4, 256 x 256, Ozturk ve
veriseti FCN 512 x512 SGD 80 le-2 U-Net = %96.33 ark. (2020)
FCN=%90.23
512 x 512,
U-Net = %96.18
FCN=%97.69
Oxford RobotCar RCNet * SGD, 500 32 le-3 Adam Dewangan
veri kiimesi Adadelta, Dogruluk=%99.90 and Sahu
RMSprop, (2021)
Adagrad,
Adam,

Nadam,

16
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Adamax
Deepglobe veri RoadFormer, 1024 x Adam * 4, 2e-4 10U=%70.86 X. Liu ve
seti ve 1024 2 ark. (2023)
Massachusetts
veri seti
Deepglobe veri LDANEet, 256 x 256  Adam * * le-3 loU = %76.21 B. Liu ve
seti ve ark. (2023)
Massachusetts
veri seti
Hava goriintiisii DeepLabV3+ 1024 x Adam 3 farkli 4 8e—5  Dogruluk = %86.83 Lourenco ve
1024 epok ark. (2023)
Kullanilmig
*
Havadan CFCN 256 x 256 Adam 20 * le-4 Dogruluk = %83,6 Guo ve ark.
goriintiisii (2022)
Sentinel-2A ResUnet, 128x128 Adam 100 32 le-3 loU, Gupta ve ark.
ResUnet-a, U- ResUnet=%"56.60 (2022)
Net, Attention ResUnet-a=%56.25,
U-Net, LinkNet, U-Net=%57.33,
Dilated-LinkNet Attention U-
Net=%57.78
LinkNet=%56.23,
Dilated-
LinkNet=%56.35
Dubai'nin U-Net * Adam 50 8 le-3 Dice = %87 Patil ve ark.
MBRSC uydu (2022)
goriintiileri

* ile ifade edilen kisimlar hakkinda net bilgi ifade edilmemistir
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3. MATERYAL VE YONTEM

Bu boliimde, ¢alisma alani olarak segilen Ankara ili detayli olarak tanitilacaktir.
Egitim amacl kullanilan Inria veri setine ve test amagli kullanilan Goktiirk-1 verisine ait
ayrintili bilgiler sunulacaktir. Ek olarak, test verilerinin toplanmasinda kullanilan
Goktiirk-1 uydusu hakkinda teknik bilgiler verilecek ve verilerin bant 6zelliklerine

deginilecektir.

3.1. Calisma Alam

Bu tez ¢alismasinda 39.57° K enlem ve 32.53° D boylamlarinda yer alan Ankara
ilinin belirli bolgeleri kullanilmistir (Sekil 3.1). Ankara, koklii bir tarihe sahip bir sehirdir.
Zaman igerisinde Anadolu'da bir yerlesim merkezi olarak ve dogu ile bat1 arasinda bir
baglant1 noktasi olarak dnem kazanmistir(Mikaeili, 2016). i¢ Anadolu bélgesinde yer alan
Ankara, kentlerin ortasinda ticari yollarin ana ulagim baglantilar {izerinde yer almaktadir
(Akgura, 1971). Sehrin dogusunda Kirikkale, batisinda Eskisehir, giineyinde Konya
bulunmaktadir. Ayrica kuzey dogusunda Cankiri, kuzey batisinda Bolu ve giiney
dogusunda Kirsehir ve Aksaray illeriyle sinirlarimi paylasmaktadir. Sehri ¢evreleyen
cevre yolu, ilgeler arasi baglantiy1 kolaylastirarak ve iller aras1 ulasimi saglayarak sehir
i¢i trafigi diizenlemektedir. Ekonomik aktivite cumhuriyetin ilk yillarinda tarim ve
hayvanciliga dayaniyorken, gilinlimiizde biiyiik Olclide ticaret ve endiistriye
dayanmaktadir. Sehir topraklarimin yarist hala tarim amagh kullanilsa dahi, tarim ve
hayvanciligin agirhigi giin gegtikge azalmaktadir. Ankara ili, 850 ila 1000 metre
araliginda ovalar, 1000 ila 1400 metre aralifinda yaylalar ve 1400 metre iizerindeki
yiiksek kesimlerde tepeler ve daglarla karakterizedir. Hatip Ovasi, Miirted Ovasi ve
Cubuk Ovas1 Ankara ilinin yapi taglarindandir. Sehrin geneline bakildiginda 2000 metre
yiiksekligi gecen dag bulunmamaktadir(Okan, 2023).

13 Ekim 1923'te kabul edilen yasayla, Tiirkiye Cumhuriyeti'nin baskenti Ankara
olmustur, boylece sehir yeni Tiirk devletinin merkezi haline gelmistir. Sehir cumhuriyetin
ilan edilmesinden itibaren siirekli gé¢ almis ve gecekondu yapilagsmasini yasayan ilk kent
durumundadir. Ankara'da, insanlar heniiz planlanmamis hazine arazilerini segerek, kirsal
alanlardaki geleneksel yap1 tekniklerini kullanip, kendi yasam tarzlarina uygun tek kath
konutlar yapmaya basladiklarinda, ilk gecekondu bolgeleri olusmaya baglamistir(Cam,

2023). Sehrin alansal yayilmasi olduk¢a hizli olmustur. Bayar (2020) yapmis oldugu
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calismada, 1924 yilinda yaklasik 2 km?1ik bir alanda baslayan Ankara sehri, 1955'te 43
km?ye, 1985'te 279 km?ye ve 2018'de ise 468 km?ye kadar genislemistir. Sehrin bu
sekilde hizli genislemesi potansiyel sosyal, ekonomik ve ¢evresel sorunlarini beraberinde
getirmektedir. 1950 yilindan itibaren go¢ alan sehrin gliniimiizde niifusu, 5.803.482
kisidir. Ankara ilinin ilgelerine gore niifusu incelendiginde, en biiylik niifusa sahip ilge

Cankaya iken, en az niifusa sahip olan il¢e ise Evren'dir (Batuman, 2013).
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Sekil 3.1. Ankara ilinin Tiirkiye’deki konumu ve ¢alisma alanina ait veri yillart

Calismada kullanilan Goktiirk-1 uydu goriintiisiine ait veriler Harita Genel
Midiirligi’nden (HGM) temin edilmistir. Sekil 3.2’de ¢alisma bolgesi i¢in talep edilen
alan kirmiz1 ile ifade edilirken, 2018, 2019, 2020 ve 2021 yillarinda bulunan uydu

goriintiilerini mor renk ile gosterilmistir.



20

KONYA TEKNIK UNIVERSITESI TALEBINE ILISKIN GOKTURK-1 UYDU GORUNTUSU INDEKSI (ANKARA)

1

|

ez
|
L=
|RAY
\

—] GKT-1_Uydu_Gériintiileri_Ankara
2018 YILI/ 5ADET /9 SPOT / 1,993.00 Km*
2019 YILI/ 4 ADET /9 SPOT / 2,100.00 Km*
2020 YILI/ 5ADET / 8 SPOT / 1,842.00 Km*
2021 YILI/ 5ADET /7 SPOT / 1,645.00 Km*
Talep_Edilen_Alan

Sekil 3.2. HGM veri talebi sonucu Goktiirk-1 uydu gorintii indeksi

Sekil 3.3’te temin edilen goriintiilerden her bir y1lin kapladig: alan ifade edilirken,
bu goriintiilere ait ayrintili bilgiler ve bilgilerin elde edilmesi i¢in yazilan kodlar EK’te
sunulmustur. Bu goriintiilerden bazilarinin hava sartlarindan dolayr bulutlu olmasi, yasak
ve askeri bolgeler igermesinden Gtiirii, calisma alani i¢in ortak bir alan belirlenmistir.
Ayrica bazi goriintiilerde kayikliklarin meydana geldigi kisimlardan dolay1 yiiksek katl

binalarin yan cephelerinin géziikmesi gibi durumlarda s6z konusudur.
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2018 yili Caligma Alanin Goktiirk-1 Uydu Goriintiisii

2019 yili Caligma Alanin Goktiirk-1 Uydu Goriintiisii
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Sekil 3.3. Ankara iline ait 2018,2019, 2020 ve 2021 y1l1 Goktiirk-1 uydu goriintiileri
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3.2. Uygulamada Kullanilan Veri Setleri
Calismada iki veri setinden yararlanilmistir. Bunlardan bir tanesi Goktiirk-1 uydu

gOoriintiisii, digeri ise Inria hava fotografidir.

3.2.1. Goktiirk-1 uydu goriintiisii

5 Aralik 2016 tarihinde firlatilan Goktiirk-1 uydusu ve 681 kilometre yiikseklikte
giines es zamanl1 bir yoriingeye yerlestirilmistir. Bu yoriinge, uydunun her giin ayni1 saatte
ekvatoru gegmesini ve Diinya'nin ayni bolgelerini siirekli olarak goriintiilemesini saglar
(Arasan ve ark., 2020). Tirk Havacilik ve Uzay Sanayii A.S. (TUSAS) tarafindan
Tirkiye'de gelistirildi. Ancak projede uluslararasi is birlikleri de 6nemli bir rol oynadi.
Uydunun optik kamerasi, italyan Telespazio ve Fransa Thales Alenia Space firmalar
tarafindan tretilmistir. Uydu, yliksek ¢ozilintirliiklii optik kameralartyla diinyanin gesitli
bolgelerini detayli bir sekilde gozlemlemek icin tasarlanmistir. Goktiirk-1'in firlatma
islemi, yliksek teknolojiye sahip bir firlatma araci kullanilarak gerceklestirildi ve
Tiirkiye’nin ilk yiliksek ¢oztintirliikli goriintiileme 6zelligine sahip yer gézlem uydusudur
(Aytekin ve Topan, 2022; Unal ve Yildiz, 2021). Tiirkiye nin uzay teknolojisinde &nemli
bir ilerleme kaydettigini gostererek, stratejik ve ticari agidan 6nemli bir basariy1 temsil
etmektedir. Uydu ilk olarak askeri istihbarat amagli tasarlanmis olsa da uydudan elde
edilen gorintiiler, bircok farkli alanda kullanilmaktadir. Haritacilik, sehir planlama,
ormancilik, afet yonetimi gibi birgok sivil alanda da Goktiirk-1 uydu goriintiilerinden
yararlanilmaktadir (Aytekin ve Topan, 2022). Cizelge3.1’de uyduya ait teknik 6zellikler
detayli bir sekilde listelenmektedir. Goktiirk-1’in genis alan, serit ve stereo gibi farkl
goriintileme modlarma sahiptir. 15 kilometre genisliginde bir alam tek seferde
goriintiileyebilir. Zaman ¢ozlniirligli yaklasik 2.5 giindiir. Bu durum bir boélgeden
gectikten sonra ayn1 bolgeyi tekrar goriintiileyebildigi zaman araligini ifade etmektedir
(Arasan ve ark., 2020). X-Bandi ve S-Bandi haberlesme bantlari, uydunun yer
istasyonlariyla yiiksek hizli veri aktarimi yapmasini saglar. Bu, ger¢cek zamanl
goriintiileme ve acil durum durumlarinda hizli yanit verme yetenegi saglar. Ayrica,
Goktiirk-1'in tasarim omrii yaklasik 7 yil olarak planlanmistir. Bu durum, uzun vadeli
gorevlerde giivenilir bir veri kaynagi olarak kullanilabilecegini gostermektedir. Nokta,
Serit, Genis Alan, Stereo gibi goriintiileme modlari, farkli ihtiyaclara gore 6zellestirilmis
goriintiileme segenekleri sunar. Ozellikle stereo goriintileme, 3D modelleme ve

topografik analizler i¢in 6nemlidir.
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Cizelge 3.1. Goktiirk-1 Uydusunun Teknik Ozellikleri

Goktiirk-1 Uydusunun Teknik Ozellikleri

Firlatilma Zamani 05 Aralik 2016
Ekvatordan Gegis Zaman 10:30 (Yerel saat yiikselen diigiim)
Faydali Yiik Elektro-Optik Kamera
Yoriinge ~681 km
(Giines Eg zamanli)
Optik Sistem Korshe Tipi Teleskop
Odak Uzaklig1 = 18140 mm
Coziinlirliik <1m
Tekrar Ziyaret Etme Zamani ~2.5 giin
Spektral Bantlari Pankromatik, RGB, Yakin Kizil6tesi
Tasarim Omrii ~7 yil
Kiitle ~1000 kg
Goriintiileme Modlari Nokta, Serit, Genis Alan, Stereo
Haberlesme Bantlari X — Bandi / 620 Mbps
S —Bandi1/ 1,6 Mbps
Giinliik Goriintii Kaydetme Kapasitesi 902 Tek Gdriintii
En faza Bindirmeli Goriintii Genisligi 410 km Tek Gegis
Yalpa/Yunus Agist +45°/430°
Goriintii Boyutu 15 km (Nadir)

Cizelge 3.2°de ise, Goktiirk-1 uydusunun goriintiileme bantlariin 6zelliklerini

Ozetlemektedir.
Cizelge 3.2. Goktiirk-1 uydusu bant 6zellikleri
Goktiirk 1 Uydusu Bantlarinin Ozellikleri
Geometrik Coziiniirliik Pankromatik 0.5m
Cok Bantli 2m
Zamansal Coziiniirliik ~2.5 giin
Radyometrik Coziiniirliik 12 bit
Tayfsal Bandlar (um) Pankromatik
Mavi
Yesil
Kirmizi
Yakin Kizilotesi
Dedektor Boyutu Pankromatik 6 dizi, toplamda 31600 piksel

Cok bantl 6 dizi, toplamda 7900 piksel

Goktiirk-1 uydusunun goriintiileme bantlari, genis bir yelpazedeki uygulamalar i¢in
uygun olan yiiksek kaliteli goriintiiler iiretmek i¢in tasarlanmistir. Uydu pankromatik,
mavi, yesil, kirmizi ve yakin kiziltesi bantlarda goriintiileme yaparak uydunun farkli
tiirdeki arazileri ve nesneleri ayirt edebilmesini saglar. Geometrik ¢oziintirliik bir pikselin
arazi lizerindeki gercek boyutunu, radyometrik ¢oziiniirliik ise sensoriin her bir pikselde
oletiigii 151k miktarim ifade etmektedir. Kisacasi gelen 151k miktarini kag farkli seviye ya

da degere ayirabildigi ile iliskili bir kavramdir. Uydunun pankromatik bandi 0.5 metrelik
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bir ¢oziiniirliige sahipken, ¢ok bantl bandi 2 metrelik bir ¢oziiniirlige sahiptir. Bu durum,
pankromatik bandin daha ayrintili gériintiiler iiretebilecegi anlamina gelir. Goktiirk-1'in
12 bitlik bir radyometrik ¢oziiniirligli olmasi sayesinde genis bir parlaklik araligint ayirt

edebilmektedir (Unal ve Yildiz, 2021).

3.2.2. Inria veri seti

Calismada kullanilan ilk veri kiimesi, Inria Hava Goriintiisii Etiketleme Veri Seti
olarak secilmistir. Bu veri seti, Fransiz Ulusal Bilgi ve Otomasyon Enstitiisii tarafindan
2018 yilinda yayimlanmistir (She, 2022). Amerika Birlesik Devletleri (Austin, Chicago,
Kitsap) ve Avusturya (Tyrol, Vienna) da bulunan kentsel bolgeleri igermektedir. Bolgeler
niifusun fazla oldugu kentsel alan ve niifusun az oldugu kirsal alanlar1 icermektedir.
(Maggiori ve ark., 2017). Veri seti gesitli bina tiplerine ait goriintiilerin farkli cografi
konumlardan se¢ilmesi, bu veri kiimesini kullanan modellerin genelleme yetenegini
artirmaktadir (Maggiori ve ark., 2017; Sariturk ve Seker, 2023). Veri seti 810 km?'lik bir
alan1 kapsamaktadir (Sariturk ve Seker, 2023). 0.3m konumsal ¢oziiniirliige ve 3 banth
RGB goriintiileri igeren egitim setindeki her goriintli bina ve bina dis1 siif olarak ikiye
ayrilmistir. 5 farkli sehrin her birinden 36’sar goriintii olmak iizere toplamda 180 adet
5000%5000 boyutlarinda RGB ve bunlara ait maskelenmis goriintli bulunmaktadir.
Birbirleriyle ortiismeyecek sekilde ayarlanmis her bir goriintiiniin kapladigi alan 1500 m
x 1500 m’dir (Maggiori ve ark., 2017).

Sekil 3.4> de 5000%5000 boyutlarinda bes sehirden her birine ait, RGB ve

maskelenmis goriintiiler bulunmaktadir.

Sekil 3.4. Inria Hava Goriintiisii Etiketleme Veri Kiimesinden RGB goriintiisii ve ilgili maske
a) Austin, b) Chicago, c) Kitsap, d) Tyrol ve e) Vienna
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3.3. Yapay Zeka ve Tarihcesi

Yapay zekanin bulunmasi 1950°1i yillar olarak goziikse de sifir rakaminin
bulunmasiyla algoritmanin temelini atan El-Harezmi’ye kadar dayanmaktadir(Ozgiir,
2021). ikili sistem iizerine kurulan bilgisayar programciligmin ilk adimi olarak
diistintilebilir. 1900’li yillarda bilim insan1 olan Vannevar Bush “Makinelerin gelecekte
diisiinebilecegini” sOyleyerek bu alanda calismalar ylriitmistiir. Douglas Engelbart ise
“Insan aklmn arttirilma” isimli makalesiyle arttirilmis zekd kavraminin dile getiren
kisidir. 1950’li yillara gelindiginde Alan Turing makinelerin 6grenmeyi dgrenmesi ve
evrimlesmesi lizerine ¢aligmalar yaparak yapay zekanin ilk adimlarimi atan kisi olarak
kabul edilir. Turing makinelerin karmasik programlari ¢alistirabilecegini dile getirmistir
(Buchanan, 2005). 1954 yilinda, Amerikali matematik profesorii McCarthy,
bilgisayarlarin zekasini1 tanimlamak icin ilk kez “yapay zeka” kavramini kullanmigtir.
McCarty ve birkag¢ bilim insanin ortak fikrine gdre bilgisayarlar ile insan zihnini taklit
etmek miimkiin olabilirdi. Bu amagla, 1956 yilinda beyni nasil simiile edecegini tartismak
amaciyla bir ¢aligtay diizenlemislerdir. Birgok bilim insan1 Dartmouth Yaz Arastirma
Projesinde bir araya gelmistir(McCarthy ve ark., 2006). John von Neumann, bos tiipler
ve telgraf rdleleri kullanarak temel sinir hiicresi islevlerini taklit etmeye
calisti(Muehlenbein, 2014). Bu donemde, yaklasik olarak 1956-1957 yillarinda, Frank
Rosenblatt ve ndrobiyolog Charles Wightman, ilk basarili sinir ag1 bilgisayar1 olan Mark
I Perceptron'u gelistirdiler (Hay ve ark., 1960; Kanal, 2003). Basaril1 islemler yapilsa dahi
yeterli biitgenin ve hayata gecirebilecek teknolojinin olmamasindan dolay1 ¢aligmalar
1990’1i yillarin basina kadar duraklama donemine girdi. Bu donemde gergeklestirilen
calismalara “sembolik yapay zeka” olarak isimlendirilmistir. Bu doneme ise “yapay zeka
kis1” demislerdir (Buchanan, 2005; Van de Sande ve ark., 2022). Fakat, John Hopfield
tarafindan Hopfield aglar olarak isimlendirilen ag yapisi icat edildi ve Teuvo Kohonen
ise, kendi kendini diizenleyen 6zellik haritalarini1 tamimladi(de Carvalho ve ark., 2020;
Hopfield ve Tank, 1985). Bu kisiler sayesinde yapay zeka konular1 tekrar giindeme geldi
ve 1987’yilinda Elektrik ve Elektronik Miihendisleri Enstitiisii (IEEE) tarafindan yapilan
konferansa 1800 kisiden fazla katilim saglandi.

Yapay zeka, insan zihninin yaptigi diisiinsel faaliyetleri otomatiklestirme
stirecidir olarak tanimlanabilir (Sennur, 2022). Sekil3.5’te yapay zeka, makine 6grenmesi

ve derin 6grenmenin Kronolojik tarihgesi ifade edilmektedir.
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Tarih: 1950'lerde ortaya ¢ikti
Ornekler: Satrang programlari,
V@E@@V Zeka sohbet robotlari, goriintii
e et e L S tanima
: Onemi: insan zekasi icin bir
model gelistirmeye yonelik ilk
girisim

Tarih: 1959'da Arthur Samuel
tarafindan gelistirildi
Ornekler: Spam filtreleri, 6neri
sistemleri, dogal dil isleme
Onemi: Yapay zekanin pratik
uygulamalarinda énemli bir rol
oynamaya basladr

Tarih: 1990'larda ortaya ¢ikti
Ornekler: Yapay gérme, dogal
e sty - fbe ettt i dilisleme, makine cevirisi
Onemi: Yapay zekanin
gelisiminde devrim yaratti

I
I
I
1
I
I

Saroc L otoe L oset L 986t L 696t L g6t Laser L o561 L zst L 0561 4

Sekil 3.5. Yapay zekanin tarihsel siireci

Derin 6grenme, makine 6grenmesinin alt dali ve derin bir sinir ag1 modelidir
(Kircali, 2022; Sennur, 2022; Zheng ve ark., 2020). Derin 6grenme ve makine 6grenmesi
kavramlar1 birbirine sik¢a karistirilmaktadir. Fakat iki algoritmayi birbirinden ayiran
temel Ozellik, 6grenme sekilleridir. Derin 6grenmede belirli kurallarin kodlanmasi yerine
verilerin ~ Oznitelik  bilgilerini  ¢ikararak  kendiliginden  &grenebilmesi sz
konusudur(Kircali, 2022). Ayrica derin 6grenmede girdi verisi bir biitiin olarak ele
alinmaktadir. Bu sayede bilgi kayiplar1 engellenmis olur (Sennur, 2022).

Derin 6grenme, genis veri setlerinden hizli ve otomatik bir sekilde goriintii
ozellikleri ¢ikarabilir ve karmasik modelleri yinelemeli bir sekilde kullanarak regresyon
algoritmalarinin dogrulugunu artirabilir. Regresyon yontemleri, istatistiksel girdi
dosyalarinin 6zellikleriyle iligkili beklenen ¢iktiy1 tahmin eder. Standart bir prosediir,
programin test asamasinin Ozelliklerine dayali olarak bir model olusturmasi veya bu

modeli yeni bilgilerin etkilerini tahmin etmek i¢in kullanmasi olarak ifade edilebilir
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(Jiang ve ark., 2023). Derin 6grenme genel yapisi itibariyle ii¢ katmandan olusur: giris
katmani, gizli katman ve ¢ikis katmanidir (Sekil3.6). Veriler, giris katmanina girer. Ag,
dis kaynaktan gelen verileri bu giris katmaninda tutar. Bu katmandaki her bir diigiim, veri
setindeki Ozelliklere tekabiil eder. Giris katmanindaki veriler, gizli katmandaki
diigiimlere agirhikli baglantilar araciligiyla iletilir (Oniin, 2019). Veriler, giris
katmanindan sonra gizli katman ya da katmanlara yonlendirilir (Erhandi, 2020). Bu
katman, hesaplama siiresi ve karmagiklig1 gibi etkenleri belirleyebilir. Uygulamaya bagli
olarak, kullanilan modele gore ara katmanin sayisi degisebilir. Ara katmanda, veriler
agirhiklar kullanilarak islenir ve ¢ikti katmanina iletilir. Cikti katmani ise sonuglarin
bulundugu boliimdiir. Ara katmandan gelen bilgiler, c¢ikti degerlerini bu kisimda
olusturur. Buradaki hata fonksiyonlari, beklenen sonuclar ile elde edilen sonuglar
arasindaki farki hesaplar. Optimizasyon fonksiyonlari ise hesaplanan hata degerini
kullanarak her bir agirligin gilincellenmesini saglar, boylece 6grenme gerceklestirilir

(Arikan ve Yildiz, 2023; Erhandi, 2020; Oniin, 2019).

Girdi Katmani Gizli Katman Cikti Katmani

~ Veril

~ Ciktin

Verin

Sekil 3.6. Derin 6grenmenin genel yapisi

Derin 6grenme, c¢esitli alanlarda siklikla kullanilmaktadir. Bilgisayarli gorme,
konusma tanima, nesne algilama, dogal dil isleme ve diger alanlarda yaygin olarak
kullanilmis ve iyi sonuglar elde edilmistir (Kircali, 2022; Krizhevsky ve ark., 2017; N.
Zhang ve ark., 2018; Zheng ve ark., 2020).

Derin 6grenme algoritmalari icerisinde evrigimsel sinir aglari, derin inang aglari,
tekrarlayan sinir aglari, Uzun-Kisa Siireli Hafiza, Kisitli Boltzmann Makineleri, Derin

Oto-Kodlayicilar (Auto Encoder) olacak sekilde farkli ag modelleri bulunmaktadir. Bu
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aglar, ihtiyaca yonelik donanmim kapasitesinin artmasi sonucunda katman ve baglanti
sayis1 degistirilerek, farkli isimler altinda yapilan degisiklerle olusturulmustur(Metlek ve
Cetiner, 2021; Sennur, 2022).

Gorilintlii anlamsal boliimleme yontemleri, derin 6grenme temelli yaklagimlarin
artan ilgi ve arastirma konusu haline gelmesiyle birlikte evrisimli sinir ag1 teknolojisinin

gelisimine 6nemli katkilarda bulunmustur(Jiang ve ark., 2023).
3.3.1. Evrisimli sinir aglar1 ve temel kavramlar

Derin 6grenme yontemleri arasinda goriintii ve nesne siiflandirmak amacl en
yaygin kullanilan Evrisimsel Sinir Aglaridir. LeCun ve ark. 1989 yilinda karakter (posta
kodu, basit basamak) tanimak amaciyla evrisim sinir agin1 onermisler ve LeNet olarak
isimlendirmislerdir (Krizhevsky ve ark., 2017). 2012'deki ImageNet Large Scale Visual
Recognition Challenge (ILSVRC) yarismasinda AlexNet ortaya ¢ikti. 2014'te ise
GoogleNet, Karen Simonyan ve Andrew Zisserman'in gelistirdigi VGGNet, ve Kaiming
He ve ekibinin ResNet'i gibi evrisimsel sinir ag1 mimarileri 6n plana ¢ikt1 ve oldukca
yaygin bir sekilde kullanilmistir. Sekil3.7°de Evrisimsel sinir aglarinin genel yapisi ifade
edilmistir. SegNet ve U-Net gibi, bilinen iki 6nemli kodlayici ve kod ¢oziicii agi
mevcuttur, bu aglar genellikle gorsel segmentasyon gorevlerinde kullanilir ve yogun bir
sekilde arastirilmig ve gelistirilmistir (Badrinarayanan ve ark., 2017; Ronneberger ve ark.,
2015).

Her ne kadar pek ¢ok bilgisayarli gérme gorevi derin evrisimli sinir aglartyla
basarili bir sekilde gergeklestirilmis olsa da, uydu goriintiisiiyle bina veya yol
siniflandirmasinda CNN’lerin kullanimi nispeten yenidir (Saralioglu ve Gungor, 2022).

GirdiVerisi .
F ; ; Havuzlama Maksimum
Havuzlama

Tam
Bagh
Katman

KDVI

Konv ulasyon Konvulasyon

ReLu ReLu Duizlestirme
Katmani

Sekil 3.7. CNN mimarisinin genel yapisi
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e Girdi katmam (Input Layer)

CNN'deki giris katmani, goriintii verilerini i¢ermektedir. Goriintii verileri ¢ok

boyutlu matris ile temsil edilir ve bu katman iginde tek bir vektore yeniden sekillendirilir.

e Evrisim katmam (Convolutional Layer)

Evrisimsel sinir aglarimin temeli konviilasyon (evrisim) katmamidir. Gergek
degerli bir degiskenin iki fonksiyon iizerindeki islemidir.

Bu katman doniisiim katmani olarak ifade edilebilir. Doniisiim islemi, sabit bir
filtrenin gorilintii lizerinden dolastirilmasina dayanir. Filtrelerin boyutu, kullanilan
goriintii boyutundan kii¢iik olmak zorundadir (Metlek ve Cetiner, 2021). Giris katmaninin
boyutlarima goére evrisim islemlerini gerceklestirilirken ¢esitli filtreler kullanir. Bu
filtrelerin boyutu 2x2, 3x3, 5x5 veya 7x7 seklinde farkli boyutlarda olmasi muhtemeldir
(Uray, 2022). Bu sayede istenilen filtreler goriintiilere uygulanmakta ve ¢ikti goriintii
elde edilmektedir. Bu goriintiilere 6zellik haritalari, 6znitelik haritalar1 ya da aktivasyon
haritalar1 denilmektedir (Emek, 2022; Uray, 2022). Sekil3.8’de verilen ornekte 5x5
boyutundaki bir goriintiiye 3x3’1iik bir filtre uygulandiginda sonug goriintiisii verilmistir.
Bu islem esnasinda kaydirma degeri 1 olacak sekilde matris sonuna kadar devam eder.
Son kisma gelindiginde ise bir satir asagi kaydirilip islem tlim matrisin tamamina
uygulana kadar devam eder. Eger ¢alismada RGB ii¢ bantli bir goriintii kullanildiysa,
verinin yapisindan dolayi tic boyutlu bir matris verisi tizerinde dolastirilarak iki boyutlu

bir veri matrisi elde edilmektedir (Metlek ve Cetiner, 2021).

111711100
oj1]1]1]0 1Tol
olo[1[1]1] 4 [olalol =
0l0(11(11]0 11011
0/1(1]0]0

Gorunti Filtre Konviilasyon

Katmani

Sekil 3.8. Konviilasyon islemi ve sonug goriintiisii
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e Non-Linearity katmam

Sisteme dogrusal olmayanligin (non-linearity) tanitilmasi islemidir.

e Havuzlama katmam (Pooling / Downsampling layer)

Havuzlama katmani, 6zellik haritalarinin boyutlarimi azaltmak i¢in kullanilir
(Sennur, 2022). Boylece agda ogrenilecek parametre sayisini ve yapilan hesaplama
miktarini azaltir. Bu durum da islem hizini arttirmaktadir. Maksimum havuzlama ve
ortalama havuzlama en yaygin kullanilanidir. Maksimum havuzlama isleminde gecerli
gorliinlimiin maksimum degeri secilirken, ortalama havuzlamada ortalama deger
kullanilir. Sekil 3.9°da iki havuzlamanin temel prensibi 4x4 gdriintli {izerinde, 2x2

boyutunda filtre olusturularak ifade edilmistir.

Maksimum Havuzlama Ortalama Havuzlama

2 0 2 4 2 0 2 4

4 6 6 8 6 8 4 6
Ikt B R
2 W 1 2 [l

Sekil 3.9. Maksimum ve ortak havuzlama iglemi ve sonucu

Havuzlama katmanindaki boyutunun kii¢iilmesi bilgi kaybina yol agar (Emek,
2022). Literatiirde taranan bazi calismalarda, havuzlama yerine adim (stride) tercih
edilmistir. Bu tez ¢alismasinda maksimum havuzlama tercih edilmistir. Temel sebebi ise;
bir sonraki katmanlarda hesaplama yiikiiniin azalmasi ve sistemin asir1 6grenme riskini

Oonlemektir.

e Adim (Stride)

Filtrenin ana gorsel lizerinde kayma basina kat edilen satir ve siitun sayis1 adim

olarak ifade edilmektedir. Adim sayis1 1 olmak zorunda degildir.
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e Padding

Evrisimli katmanlar1 uygularken problem olan bir konu, goriintiiniin ¢evresinde
piksel kaybetme egiliminde olmasidir. Ozellikle birgok ardisik evrisim katmam
uygulanildiginda piksel kayiplar1 yogun sekilde yasanabilir. Bu soruna basit bir ¢oziim,
girdi goriintiistiniin smirmin etrafina fazladan dolgu pikselleri eklemektir. Boylece

goriintiinlin etkin boyutunu artirilarak piksel kaybi ortadan kalkacaktir.
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Sekil 3.10. Padding islemi ve sonucu

e Diizlestirme katmam (Flattening layer)

Sinir aglari, giris verilerini tek boyutlu bir diziden alir. Bu katmanin temel gorevi
ise, ¢ok boyutlu matrislerin tek boyut diziye doniistiiriilmesini saglamaktir (Sennur,
2022). Tam bagli katmanin girdi verisini hazirlamak i¢in kullanilan ara ve basit bir

katmandir. Diizlestirme islemine ait gorsel Sekil3.11’de sunulmustur.

1

1
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1
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Sekil 3.11. Diizlestirme iglemi
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e Dropout katmam

ESA'da biiytik verilerle egitim yapildiginda, agin asir1 6grenmesi s6z konusu
olmaktadir. Agin ezberlenmesini engellemek icin dropout katmani gelistirilmistir
(Hinton ve ark., 2012).

Sekil 3.12. a) Standart basit bir ag b) Basit bir aga dropout isleminin uygulanmasindan sonra

e Tam bagh katman (Fully-Connected layer)

Evrisimli agin en son ve en 6nemli katmanidir. Siniflandirma islemi bu katmanda
gerceklestirilir. Diizlestirme siirecinde almis oldugu girdi verisini, aglar aracilifiyla

besler ve iletir.

3.3.1.1. U-Net mimarisi

Calismada U-Net mimarisi kullanilmistir. U-Net, tamamen evrisimli ag temelli bir
evrisimli sinir agidir ve bu model Ronneberger ve ekibince gelistirilmistir. EKip
tarafindan gergeklestirilen, "U-Net: Biyomedikal Goriintii Segmentasyonu i¢in Evrisimli
Aglar" bashikli c¢aligmalarinda, tipik bir smiflandirma agiyla karsilastirildiginda,
biyomedikal goriintiilerin segmentasyonu i¢in binlerce goriintiiniin egitiminde zorluklar
oldugunu vurgulamiglardir. Ayrica, bu tiir uygulamalarda genellikle her goriintiiniin tek
bir sinif etiketine sahip oldugunu belirtmislerdir. Ancak, biyomedikal alan i¢in bu kadar
biiyiik bir egitim veri setine ulasmanin zor oldugunu ve ¢iktilarin lokalizasyon igermesi
gerektigini, yani sinif etiketlerinin piksellere atanmasi gerektigini ifade etmislerdir

(Ronneberger ve ark., 2015). U-Net algoritmasi, biyomedikal goriintiilerdeki semantik
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simniflandirmay1 hedefleyerek gelistirilmis olup, son donemlerde ¢ok bantli uydu
goriintiileri ve SAR goriintiilerinde de etkili bir bi¢imde kullanilmaktadir. Bu mimari
kodlayict ve kod ¢oziicii pargalarindan olusan simetrik bir yapiya sahiptir(Uray, 2022).
Sekil itibariyle U harfine benzedigi i¢in ismini buradan almaktadir(Arikan ve Yildiz,
2023). Modelin U harfindeki goriintiisii ve yapilan ¢alismadaki katman adimlan Sekil
3.13’te verilmistir. Kodlayict ve kod ¢oziicii yapilan sayesinde ¢ok olgcekli ozellik
haritalarim verimli bir sekilde ¢ikarmakta ve birlestirmektedir(Sariturk ve Seker, 2023).
Kodlayict kisminda, egitim verilerinden 6zelliklerin ¢ikarilmasi gerceklestirilir ve girig
goriintiilerinin soyut bir temsilini 6grenmek i¢in bir kodlayici blok dizisi kullanilir (Arikan
ve Yildiz, 2023). Giris katmanina veri girisi dogrudan gerceklestirilir. Istenen modelin
basarisi, baslangi¢ katmanindaki girdi verisinin boyutuna baglidir. Eger, giris katmaninda
goriintli boyutu yiiksek olarak verilmisse, daha fazla bellek kullanimi, egitim siiresinin
uzamasi ve test sliresinin her bir goriintii i¢in artmasi anlamina gelmesi s6z konusudur
(Emek, 2022). Yapilan calismada girdi verisi olarak 256x256 piksel boyutundaki
gorlintiiyli ve aynmi boyutlardaki maskelenmis goriintii kullanmilmistir. Farkli filtreler
uygulanmasi sonucu 0zellik haritalar1 olusturulur. Kodlayici kisimda goriintii boyutlari
kiigiiliirken, kod ¢dziicii kisimda goriintii boyutlar1 artmakta ve en son asamada girdi
verisindeki boyuta denk gelmektedir. Calismalarda girdi goriintiisii istenilen boyut
secilebilir.

Bu mimari, 6zellikle goriintii segmentasyonu, siniflandirma ve goriintii izerinde
caligmalara odaklanan gelismis bir goriintli segmentasyon algoritmasi olarak
tasarlanmistir (Yan ve ark., 2022).

Yapay zeka uygulamalarinda, veri setinin ayn1 anda islenmesi, modelin dogrulugu
ve 6grenme durumu icin model egitiminde optimizasyon parametreleri bulunmaktadir.
Bunlar; optimizasyon yontemleri, aktivasyon fonksiyonlari, batch-size ve epoktur.
Dogruluk &lgiitleri ile model hakkinda bilgi edilmesi s6z konusudur. ifade edilen
seceneklerden herhangi bir parametrenin degistirilmesi modelin basar1 performansini

etkilemektedir (Arikan ve Yildiz, 2023; Oz, 2021).
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Sekil 3.13. Calisma i¢in olusturulan U-Net modelinin islem adimlari

3.3.1.1.1 Optimizasyon yontemleri

Yapay sinir aglarinin egitimi, matematiksel ¢oziimlerle hata fonksiyonu
optimizasyonu problemini ele alarak gelistirilmistir. Agdaki agirliklarin, girdileri dogru
cikt1 temsillerine hassas bir sekilde doniistiirebilmesi i¢in, egitim siliresince stokastik
gradyan azalimi teknikleri kullanilarak saglikli  diizeltmeler yapilmasi ve
hesaplanabilmesi optimizasyon algoritmalarinin gelistirilmesi dnemlidir. Iyi bir 6grenme
icin, kayip fonksiyonunun en kiiciik degerine ulasilmasi 6nemlidir. Bu en kii¢lik degere
ulagmak i¢in ise optimizasyon algoritmalar1 kullanilir. Bu algoritmalar, agin tirettigi ¢ikti

ile ger¢ek deger arasindaki farki en aza indirmek i¢in kullanilan yontemlerdir (Gazel ve

Bati, 2019).
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3.3.1.1.1.1. SGD (Stochastic gradient descent)

Stokastik" terimi, rastgele bir olasiliga bagli mekanizmay1 veya yontemi ifade
eder; bu sebeple her iterasyonda tiim veri seti yerine birkag 6rnek rastgele se¢ilir(B. Wang
ve Ye, 2020). SGD, her egitim agsamasindan sonra ag yapisini degistirerek global
minimumu bulmay1 hedefler. Bu yaklagim, tiim veri setinin gradyanini hesaplamak yerine
rastgele secilen bir grup icin gradyam yakinsayarak hatayi azaltir. Pratikte, veri setini
rastgele karistirarak ve adim adim kiime boyutu ilerleyerek rastgele ornekleme
yapilir(Gazel ve Bati, 2019). SGD, sik¢a yiiksek varyansl degisiklikler gerceklestirir, bu
da ama¢ fonksiyonunda onemli varyasyonlara izin verir(Kemal ve Kilicarslan, 2019).
Cizelge 3.3’te SGD optimizasyon parametreleri varsayilan degerler, Esitlik 3.1’de SGD

optimizasyonuna ait denklem, verilmistir (Dewangan ve Sahu, 2021).

Cizelge 3.3. SGD optimizasyon parametresi

Optimizasyon Parametreleri Varsayilan Deger
learning_rate 0.01

momentum 0.0

nesterov Yanlig
weight_decay Higbiri
clipnorm Higbiri
clipvalue Higbiri
global_clipnorm Higbiri
use_ema Yanlis
ema_momentum 0.99

ema_overwrite_frequency Higbiri

Orv1 = 0 — aVJ(Qp) (3.1)

Denklemde, 6;; t zamanindaki giincellenmek istenen parametrenin degeri, «;
o0grenme orani, VJ(Q;); Kayp fonksiyonunun 6, noktasindaki gradyani, yani

parametrelerin ne kadar degistirilmesi gerektigini gosteren vektordiir.
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3.3.1.1.1.2. Adagrad (Adaptive gradient algorithm)

Adagrad, gradyan inis optimizasyonunu iyilestirmek i¢in Duchi ve arkadaslar
tarafindan onerilmistir(Duchi ve ark., 2011). Bu yontem, 6grenme oranini iterasyonlar
boyunca dinamik olarak ayarlayarak adaptif bir yaklasim sunar. Her bir iterasyonda
O0grenme hizini ayarlamak i¢in gradyanlarin karelerinin toplamina bolerek ilerler. Bu
strateji, seyrek veri kiimelerinde 6grenme hizinin uyum saglama yetenegini artirir ve
derin 6grenme islemlerinde etkili sonuglar elde eder. Ancak, Adagrad'n bir zayiflig
bulunmaktadir; egitim ilerledik¢e 6grenme hiz1 zamanla azalir. Bu da yakinsama siirecini
etkileyebilir ve dogrulama kaybinin belirli donemlerde yetersiz olmasina yol agabilir. (N.
Zhang ve ark., 2018). Kisaca, 6grenme performansinin bir siire sonra yetersiz hale
gelmesine yol acgabilir. Cizelge 3.4’te Adagrad optimizasyon parametreleri varsayilan
degerler, Esitlik 3.2°de Adagrad optimizasyonuna ait giincelleme denklemi,

verilmistir(Dewangan ve Sahu, 2021).

Cizelge 3.4. Adagrad Optimizasyon Parametreleri (URL)

Optimizasyon Parametreleri Varsayilan Deger
learning_rate 0.001
initial_accumulator_value 0.1
epsilon 1le-07
weight_decay Higbiri
clipnorm Higbiri
clipvalue Higbiri
global_clipnorm Higbiri
use_ema Yanlig
ema_momentum 0.99
ema_overwrite_frequency Higbiri
a
Ot = i — N “VJ(6:1) (3.2)

t,ii

Denklemde yer alan, 6, ;; t zamanda giincellenmek istenen i parametrenin degeri,
a: 6grenme oranini, G, ;;; t zamanda, i1 parametre bileseninin ge¢mis gradyan karelerinin

toplam, e: sifira bolme hatasim 6nlemek i¢in segilen kiigiik bir deger, V/ (8, ;); Kayip
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fonksiyonunun 1 parametreye gore tiirevi, yani gradyan ifade eder. € degeri i¢in,

Cizelge3.4’te varsayilan deger olarak 1e-07 ifade edilmistir.

3.3.1.1.1.3. Adam (Adaptive moment estimation)

Adam optimizasyonu, Kingma tarafindan onerilen bir gradyan inis optimizasyon
algoritmasidir. Bu teknik, gradyanlarin ilk ve ikinci momentlerinin kestirimlerine
dayanarak her bir parametre i¢in farkli uyarlanabilir 6grenme oranlarini hesaplar.
Uyarlanabilir moment kestiriminden tiiretildigi i¢in Adam ismini almistir (Kingma ve Ba,
2014). Bu metod, RMSprop ve momentumun faydalarini bir araya getirir ve bir¢ok derin
ogrenme isleminde etkili sonuglar verir (N. Zhang ve ark., 2018). Yontem son zamanlarda
popiiler olan AdaGrad ve RMSProp yontemin avantajlarini birlestirmek {izere
tasarlanmistir (Duchi ve ark., 2011; Tieleman ve Hinton, 2018). Adam optimizayonunun
bazi avantajlari, parametre giincellemelerinin gradyanin 6l¢eklenmesine bagli olarak
degismemesi, adimlarinin genellikle adim biiyiikliigii hiperparametresi ile sinirli olmasi,
istikrarli bir hedef gerektirmemesi, seyrek gradyanlarla uyumlu olmasi ve adim
biytikliigiinii dogal bir sekilde azaltma egilimi gostermesidir(Kingma ve Ba, 2014).
Cizelge 3.5’te Adam optimizasyon parametreleri varsayilan degerler, Esitlik 3.3’te Adam

optimizasyonuna ait giincelleme denklemi, verilmistir(Dewangan ve Sahu, 2021).

Cizelge 3.5. Adam Optimizasyon Parametreleri (URL)

Optimizasyon Varsayilan Deger

Parametreleri

learning_rate 0.001
beta 1 0.9
beta 2 0.999
epsilon 1e-07
amsgrad Yanlis
weight_decay Higbiri
clipnorm Higbiri
clipvalue Higbiri
global_clipnorm Higbiri
use_ema Yanlig
ema_momentum 0.99

ema_overwrite_frequency Higbiri
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~

a
Ot41 =0¢ — W "My (3.3)
t

Denklemde, m;; t zamanindaki hareketli ortalama gradyani, ¥;: t zamanindaki hareketli

ortalama gradyanin karesidir.
3.3.1.1.1.4. Adadelta (Adaptive delta)

Adadelta, Zeiler tarafindan onerilen bir gradyan inis optimizasyon algoritmasidir
(Zeiler, 2012). Ayrica, azalan 6grenme hizi problemine de ¢oziim getirebilir ve RMSprop
prensibine benzer bir yapiya sahiptir(N. Zhang ve ark., 2018). Bu teknik, manuel bir
O0grenme orani1 ayarlamasini gerektirmez. Adagrad yontemindeki dezavantaj olarak
goriilen hiperparametre secimine olan duyarliligin tstesinden gelmek ve G6grenme
oranlarimin siirekli olarak azalmasini onlemek igin gelistirilmistir(Zeiler, 2012). Cizelge
3.6’da Adadelta optimizasyon parametreleri varsayilan degerler, Esitlik 3.4’te Adadelta

optimizasyonuna ait giincelleme denklemi, verilmistir(Dewangan ve Sahu, 2021).

Cizelge 3.6. Adadelta Optimizasyon Parametreleri (URL)

Optimizasyon Parametreleri Varsayilan Deger
learning_rate 0.001
rho 0.95
epsilon 1e-07
weight_decay Higbiri
clipnorm Higbiri
clipvalue Higbiri
global_clipnorm Higbiri
use_ema Yanlis
ema_momentum 0.99
ema_overwrite_frequency Higbiri

Joite
NPT TR
Vg + € ‘

(3.4)

Orr1 =0 —

Denlemde verilen, ¥;; t zamanindaki hareketli ortalama gradyanin karesini, g;; t

zamanindaki ikinci moment gradyani ifade eder.



39

3.3.1.1.1.5. RMSprop (Root mean square propagation)

Hinton tarafindan gelistirilen RMSprop, Adagrad'daki egitim ilerledik¢e 6grenme
hizinin azalma sorununu ele almak i¢in onerilmistir(Tieleman ve Hinton, 2018). Bu
yontem, gradyanlarin karesel ortalamasinin iistel bir sekilde azaltilmasiyla 6grenme
oranini ayarlar, boylece 6grenme hizinin azalmasimi onler (Ruder, 2016; Tieleman ve
Hinton, 2012; N. Zhang ve ark., 2018). Bazen ¢alismalarda momentum dahil edilebilmesi
so6z konusudur. Adam optimizasyonuna benzemektedir. Fakat momentumlu RMSprop
kullanilmasi durumunda ufak farkliliklar ortaya ¢ikmaktadir. Momentumlu RMSProp,
parametrelerin  glincellenmesi icin gradyan momentumunu kullanirken, Adam
giincellemeleri, gradyanin ilk ve ikinci momentlerinin ortalamasin1 dogrudan tahmin
eder. RMSProp da bias’larin diizeltilmemesi, biiyiikk adim boyutlarina ve sik sik
sapmalara yol agabilir (Kingma ve Ba, 2014). Cizelge3.7°de RMSprop optimizasyon
parametreleri varsayilan degerler, Esitlik 3.5’te RMSprop optimizasyonuna ait denklem,

verilmistir(Dewangan ve Sahu, 2021).
Cizelge 3.7. RMSprop optimizasyon parametreleri(URL)

Optimizasyon Parametreleri Varsayilan Deger
learning_rate 0.001

rho 0.9
momentum 0.0

epsilon 1e-07
centered Yanlis
weight_decay Higbiri
clipnorm Higbiri
clipvalue Higbiri
global_clipnorm Higbiri
use_ema Yanlis
ema_momentum 0.99
ema_overwrite_frequency 100

Bus1 =0, — —=——VJ(8) (3.5)

\/v7t+e
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3.3.1.1.1.6. Nadam (Nesterov-accelerated adaptive moment estimation)

Adam ve RMSProp ig¢in, bu yontem, optimizasyon stratejilerinin bir
birlesimidir(B. Wang ve Ye, 2020). Tasarlanirken, Adam'in optimizasyon metoduna
benzeyen bir yaklagim kullanilmistir. Ancak, diiz momentum yerine Nesterov'un
momentumu tercih edilmistir (Kemal ve Kilicarslan, 2019; Sutskever ve ark., 2013).
Cizelge3.8’de Nadam optimizasyon parametreleri varsayilan degerler, Esitlik 3.6’da

Nadam optimizasyonuna ait denklem, verilmistir (Dewangan ve Sahu, 2021).

Cizelge 3.8. Nadam optimizasyon parametreleri (URL)

Optimizasyon Parametreleri Varsayilan Deger
learning_rate 0.001

beta 1 0.9

beta 2 0.999
epsilon le-07
weight_decay Higbiri
clipnorm Higbiri
clipvalue Higbiri
global_clipnorm Higbiri
use_ema Yanlis
ema_momentum 0.99
ema_overwrite_frequency Higbiri

Orr1 = 0 — 1,]}_'_6'(3”/1?"' (1 - pVj(6; + pmy)) (3.6)

Denklemde yer alan, [; Nesterov Momentum'un agirliklandirma faktoriinii ifade

etmektedir. Bu deger Cizelge3.8’de varsayilan deger 0.9 olarak belirlenmistir.
3.3.1.1.2. Aktivasyon fonksiyonlari
Yapay bir sinir hiicresinde, girdiler (x) agirliklarla (w) carpilir ve bias (b) ile

toplanarak hiicreye iletilir (Sekil3.14). Bu girdilerin toplami alinir. Daha sonra, bu toplam

deger bir aktivasyon fonksiyonundan gegirilerek diizenlenir(Sennur, 2022).
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Sekil 3.14. Aktivasyon fonksiyonun genel yapisi

Aktivasyon fonksiyonlari, derin 6grenmede dogrusal olmayan problemleri
cozmek i¢in tercih edilirler. Geri beslemeli aglarda, aktivasyon fonksiyonunun tiirevi
almir; ancak tlirevin hesaplanmasi yogun islem gerektirebilir ve bu, agin genel
performansini etkileyebilir. Bu nedenle, tlirevi kolay hesaplanabilen fonksiyonlarin
secimi kritiktir. Sigmoid, Hiperbolik Tanjant (tanh), ReLU, Leaky ReLU, gibi yaygin
olarak kullanilan aktivasyon fonksiyonlarmin grafikleri bulunmaktadir (Sekil
3.15)(Arikan ve Yildiz, 2023; Uray, 2022). Ayrica Mish ve Swish gibi farkli aktivasyon
fonksiyonlar1 da mevcuttur. Hangi aktivasyon fonksiyonunun kullanilacagi, verinin
buytkliigii, yapist ve modelin diger 6zellikleri gibi faktorler goz oniinde bulundurularak

belirlenir(Sennur, 2022).

Sigmoid Leakly ReLu
1 Z _ p—z
o(z) = T+e—z |0(2)= % 0(z) = max(0,z) o0(z) = max(ez < z)

Sekil 3.15. Yaygin kullanilan aktivasyon fonksiyonlar1 ve denklemleri (Arikan ve Yildiz, 2023; Nwankpa
ve ark., 2018)



42

Literatiirde lojistik fonksiyon ya da ezici fonksiyon olarak bilinen sigmoid
fonksiyonunda x degeri arttik¢a, ¢iktt degeri de bir sabite yakinsar(Sennur, 2022).
Fonsiyonun devamli olarak tiirevi alinabiliyorsa, bu fonksiyon girdi verisini 6grenmeye
basladig1 anlamina gelmektedir(Arikan ve Yildiz, 2023). Derin 6grenme aglarinda ¢ikis
katmanindaki noronlarda sikga tercih edilmektedir. Sigmoid fonksiyonu [0,1] arasinda
deger almaktadir(Uray, 2022). Dolayisiyla, 6zellikle karar vermeye yonelik olasiliklarin
tahmin edilmesinde gereken modeller i¢in olduk¢a uygundur(Nwankpa ve ark., 2018).
Fakat model ¢ok katmanli bir agdan olusuyorsa bu fonksiyonun kullanilmamasi tercih
edilir. Calisma kapsaminda ¢ikt1 fonksiyonu olarak sigmoid tercih edilmistir.

Sigmoid fonksiyonuna yap1 olarak benzeyen bir diger fonksiyon ise tanh’tir. Bu
fonksiyonda [-1,1] araliginda deger almakta ve orijin etrafinda simetrik bir yapiya
sahiptir(Nwankpa ve ark., 2018). Tanh fonksiyonunun en 6énemli problemi, ug noktalarda
tiirevi sifira yaklastigi icin gradyan kaybi sorunuyla karsilasir. Bu nedenle, ¢cok katmanli
aglarda genellikle tercih edilmez (Sennur, 2022).

Sigmoid ve tanh fonksiyonlarina gére daha hizli verimli ¢alisan ReLLu fonksiyonu
sinir aglarinda ara katmanlarda kullanilmaktadir(Ramachandran ve ark., 2017; Zeiler ve
ark., 2013). ReLU fonksiyonunun deger araligi ise [0,+o0)’dur (Uray, 2022). ReLu
fonksiyonun pozitif olmasinda, geri yayilim sirasinda etkin bir islem gergeklesir, ancak
negatifse, sadece sifir olmasinin dezavantaji vardir(Madhu ve ark., 2023). Bu da, yayilim
slirecinde 6grenmenin ger¢eklesmeyecegi anlamina gelir(Sennur, 2022). Bu dezavantaj
durumu Leakly ReLu fonksiyonunda agilmistir.

Leaky ReLu, ReLu fonksiyonunun kisitlamasini hafifletmek i¢in tasarlanmistir;
bu sayede negatif girdiler i¢in sifir olmayan bir gradyan1 vardir(Maas ve ark., 2013).
Leaky ReLU'da negatif degerler neredeyse sifira yakin olsa da, tam olarak sifir degildir
(Sennur, 2022). Ciinkii, negatif bolgedeki degerleri 0.01 katsayisi ile ¢arpmakta ve
ogrenme islemi bu sekilde gergeklesmis olmaktadir(Uray, 2022).

3.3.1.1.3.Kiime boyutu (Batch size)

Model egitilirken veriler belirli sayida gruplara boliiniir ve egitime bu gruplar
dahil edilir. Kiime boyutu, modelin ayn1 anda isleyecegi veri miktarini belirleyen bir hiper
parametredir (Sennur, 2022). Bir batch, bir modelin giincellenmesi i¢in kullanilan veri

orneklerinin ayni anda islenen bir kiimesidir. Egitim veri seti genellikle ¢ok biiyiik
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oldugundan, tiim veri setini tek seferde islemek zor olabilir. Bu nedenle, veri seti kiigiik
gruplara boliiniir ve bu kiiciik gruplar " batch " olarak adlandirilir.

Batch biiyiikliigii, egitim sirasinda belirlenen bir hiperparametredir ve genellikle
deneme-yanilma yontemiyle belirlenir. Kii¢iik batch’ler daha az bellek kullanir ve daha
hizl1 egitim saglayabilir, ancak daha fazla giiriiltiilii gradyanlara ve daha az stabiliteye yol
acabilir. Biiyiik batch’ler daha stabil gradyanlar saglayabilir, ancak daha fazla bellek
kullanir ve daha yavasg egitim siirelerine neden olabilir. Optimal parti biiyiikligli, modelin
karmagikligina, kullanilan donamima ve egitim veri setinin boyutuna bagl olarak

degisebilir(Arikan ve Yildiz, 2023).

3.3.1.1.4. Epok

Modelde, oncelikle bir kiime egitilir, ardindan modelin performansi
degerlendirilir ve geriye yayilim kullanilarak agirliklar gilincellenir. Bu islemler
tekrarlanarak en uygun agirlik degerleri belirlenmeye c¢alisilir. Her bir bu egitim
dongiisiine 'epok’ ad1 verilir (Sennur, 2022). Bir epok, tam veri setinin model tarafindan
bir kez gegirilmesini ifade eder. Derin 6grenme modelleri genellikle biiyiik veri setleri
tizerinde egitildigi i¢in, veri seti izerinde bir kez gegmek modelin tiim verileri gérmesini
saglamaya yeterli olmayabilir. Bu nedenle, egitim siireci genellikle birden fazla epok
boyunca gergeklestirilir. Her epok, modelin agirliklarinin giincellenmesi ve egitimin
ilerlemesi icin bir firsat saglamaktadir.

Epok sayisi, egitim sirasinda bir hiperparametre olarak belirlenir ve genellikle
deneysel yollarla belirlenir. Modelin ne kadar karmasik olduguna, veri setinin boyutuna
ve egitim hedeflerine bagli olarak uygun epok sayisi degisebilir. Epok sayisinin
artirtlmasi, modelin daha fazla egitilmesini saglayabilir ancak asir1 uyum (overfitting)
riskini artirabilir. Bu nedenle, egitim siirecini optimize etmek i¢in epok sayis1 dikkatlice
secilmelidir, genellikle dogrulama veri seti iizerindeki performans metrikleri kullanilarak
belirlenir.

Batch size ve epok sayisi genellikle birbirine karistirilan ancak farkli anlamlar
tasiyan iki terimdir. Batch size, 6grenme islemi sirasinda her bir iterasyon igin
hesaplamalarin yapildig1 veri kiimesinin pargalara boliinmiis boyutunu ifade ederken,
epok sayisi ise bir 6grenme siirecinin tamamlanma sayisini temsil eder. Batch size, birden
fazla girdi verisinin gruplar halinde islenmesini saglar. Bu sekilde, her iterasyon sirasinda

agirlik degerleri giincellenir ve hata oranlari minimize edilir. Basitce ifade etmek
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gerekirse, batch size verilerin her bir adimda islenme miktarini belirtirken, epok sayist
tam bir egitim veri setinin ka¢ kez islenecegini belirtir. Ornegin; 2500'in egitim veri
setinin batch size degeri 5 olarak segildiginde, bu veri seti 500'liik gruplara boliiniir ve 1

epogu tamamlamak i¢in 5 kez batch size islemi gerceklestirilir (Arikan ve Yildiz, 2023).

3.3.1.1.5. Ogrenme oram

Ogrenme orani, agdaki ayarlarin ne siklikta giincellenecegini belirler. Egitim
sirasinda, agdaki agirliklarin glincellenmesi, bir hata fonksiyonundan elde edilen hata
sinyali ve 6grenme orani kullanilarak gergeklestirilir (Bayramoglu, 2021). Kullanicilar
genellikle deneme-yanilma yontemiyle bu hiz1 belirlerler. Bu deger genellikle 0.1 ile
0.000001 arasinda segcilir, ancak sabit olabilecegi gibi artan veya azalan sekilde de
secilebilir (Saralioglu, 2020, Karademir, 2019). Biiylik bir 6grenme orani, agirliklarin
daha biiylik adimlarla giincellenecegi anlamina gelir, bu da daha hizli 6grenme
saglayabilir ancak istikrarsizlik riskini artirabilir. Kiigiik bir 6grenme orani ise daha kiigiik
adimlarla giincelleme yapar, bu da daha istikrarli ancak daha yavas bir 6grenme siirecine
neden olabilir. Ayrica asir1 6grenme riski tagimaktadir (Yilmaz, 2020; Yilmaz ve
Kavzoglu, 2021). Bu nedenle 6grenme orani, modelin dogrulugunu ve genelleme
yetenegini etkileyen kritik bir faktor oldugu anlasilmaktadir. Uygun bir 6grenme orani

se¢mek, modelin egitimini optimize etmek i¢in 6nem arz etmektedir.

3.3.1.1.6. Dogruluk ol¢iitleri (Metrikleri)

Siiflandirma performansinin dl¢lilmesi i¢in ¢esitli metrikler bulunmaktadir. Bu
metrikler, gercek degerler ile yapilan tahminlerin karsilagtirilmasiyla hesaplanir.
Sonuglar genellikle bir hata matrisi seklinde sunulur. Hata matrisinde satirlar gergek
degerleri, yani beklenen degerleri temsil ederken, siitunlar tahmin edilen degerleri
gosterir (Kircali, 2022; Uray, 2022). Sekil 3.16°da verilen hata matrisi; Dogru Negatif
(TN), Yanhs Pozitif (FP), Yanlis Negatif (FN) ve Dogru Pozitif (TP) degerlerinden

olusmaktadir.
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Tahmin Edilen Sinif
Negatif Pozitif
Dogru Negatif | Yanls Pozitif Ozgiilliik
w | E
ez TN PP e
n | 2 (TN+FP)
S
v Yanhs Negatif | Dogru Pozitif Duyarhhk
v |
O | =
5| FN P | ™
a (TP+FN)
Negatif Tahmin|  Kesinlik Dogruluk
Degeri
(TN) (TP) __(OP+TN)
TINSEN) (TP+FP)  |(TP+TN+FP+FN)
Sekil 3.16. Dogruluk metriklerinin gosterimi
3.3.1.1.6.1 Genel dogruluk (Overall accuracy — OA)

Dogru siniflandirilmis piksellerin, toplam piksellere oranini ifade eden 6l¢iidiir.

Esitlik 3.7°de dogruluk hesabi matematiksel olarak ifade edilmistir.

Dogruluk =

(TP+TN)

(TN + FP + FN + TP)

3.3.1.1.6.2 Duyarhhik (Recall)

(3.7)

Dogru olarak tahmin edilmesi gereken piksellerin ne kadarimi dogru sinifa

atadigin1 gosteren metriktir. Esitlik 3.8’de duyarlilik hesabi matematiksel olarak ifade

edilmistir.

Duyarlilik =

TP

(TP + FN)

(3.8)
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3.3.1.1.6.3 Kesinlik (Precision)

Tahmin edilen piksellerin ne kadarinin dogru sinifa ait oldugunu gosterir. Esitlik

3.9’da kesinlik hesab1 matematiksek olarak ifade edilmistir.

Kesinlik = v 3.9
esinli = (TN + FP) (3.9)

3.3.1.1.6.4 F1-skoru (F1-score)

Duyarlilik ve kesinlik metriklerinin harmonik ortalamasimnin alinmasi ile

hesaplanmaktadir. Esitlik 3.10’da kesinlik hesab1 matematiksek olarak ifade edilmistir.

2 X Duyarlilik X Kesinlik
Duyarlilik + Kesinlik

F; Skor = (3.10)

3.3.1.1.6.5 Jaccard skoru (Intersection over union - loU)

Jaccard katsay1 benzerlik 6lgmek amaciyla kullanilan bir istatiksel yontemdir (Jun
Zhang ve ark., 2019). iki kiimenin kesisimlerinin, birlesimlerine oraniyla
hesaplanmaktadir. Dogruluk degeri [0,1] araligindadir. Matematiksel formiilii Esitlik

3.11°de verilmistir.

_|AnB| |A N B|

IoU = =
|[AuB| |A|+|B|—|AnB|

(3.11)

Esitlik 3.11°de kullanilan A ger¢cek maskelenmis goriintiiyli, B ise model

sonucunda elde edilen tahmin goriintiisiidiir.
3.3.1.1.6.6 Serensen-Dice benzerlik katsayr indeksi
Dice-Benzerlik katsayis1 gergek maskelenmis goriintii ile tahmin edilen goriintii

arasindaki ¢akigma derecesini ifade etmektedir. Jaccard skorunda oldugu gibi [0,1]

araliginda deger almaktadir. Matematiksel olarak Esitlik 3.12°de ifade edilmistir. Cikan
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katsayr sonucunun 1’e yakin olmasi model smiflandirmasinin yiiksek dogrulukta
oldugunu ifade ederken, 0’a yakin olmasi da diisiik dogrulukta oldugunu ifade
etmektedir(Jun Zhang ve ark., 2019).

2 x |ANB|
DBK = ——M (3.12)
|A] + |B|

Esitlikte kullanilan A gergek maskelenmis goriintiiyii, B ise model sonucunda elde

edilen tahmin goriintiisiidiir.

3.3. Calisma Islem Adimlan

Calismada Ankara ilinin baz1 kisimlarindaki yol ve bina aglarin1 U-Net mimarisi
kullanilarak otomatik ¢ikarma islemi gerceklestirilmistir (Sekil 3.16). Tez kapsaminda bu
mimarinin se¢ilmesinin temel nedeni: literatiirdeki bir ¢ok goriintii siniflandirma
calismasinda kullanilmis olmasi ve mimarinin bu amag¢ dogrultusunda gelistirilmis
olmasidir (Ronneberger ve ark., 2015). Calisma kapsaminda U-net modeli Python v3.5
programlama dili kullanilarak gelistirilmistir. Python, {iicretsiz ve agik kaynakli
programlama dilidir. Yaygin olarak kullanildig1 i¢in genis bir kullanici kitlesine sahiptir.
Problem karsisinda bilgi ve donanima kolay bir sekilde erisim imkani bulunmaktadir
(Kircali, 2022). Yazilim, Tensorflow ve Keras gibi derin 6grenme kiitiiphanelerinden
yararlanilarak grafik islemciyi kullanacak sekilde tasarlanmistir. Python kiitiiphanelerinin
yaygin olarak kullanilanlar1 ve nasil kullanildiklari, ¢aligma siirecinin bir pargasi olarak
ele alinmis ve Cizelge 3.9’da sunulmustur. Grafik islemcinin tercih edilmesinin nedeni,
ozellikle goriintii isleme problemlerinde normal islemcilere kiyasla énemli 6l¢lide daha
hizl1 hesaplama yapabilmesidir. Uygulama igin Intel(R) Core (TM) i7-10750, 32,0 GB
bellek ve NVIDIA GTX 850M GPU MSI diziistii bilgisayar kullanildi. Caligma veri
hazirligi, modelin olusturulmasi ve egitilmesi, goriintiilerin tahmin edilmesi, sonug

degerlerin iiretilmesi ve degerlendirme asamasindan olusmaktadir.

Cizelge 3.9. Kullanilan kiitiiphaneler ve amaglar1

Kiitiiphane Ismi Kullanim Amaci Alint1

Numpy Cok boyutlu dizilerin (arrays) olusturulmasi, vektorel ve matris  (Numpy,
islemlerini hizli bir sekilde gergeklestirilmesi, biiyiik veri 2024)

kiimeleri iizerinde etkili hesaplamalar yapmak ve matris
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Matplotlib

Keras

Tensorflow

OpenCV

0S

h5py

carpimi, determinant hesaplama, ters matris bulma igin
idealdir.

Grafikler, ¢izimler ve gorsellestirmeler olusturmak igin
kullanilan bir kiitiphanedir. Olusturulan gorsellestirmeleri
farkli dosya bigimlerine (PNG, JPEG, PDF, SVG, vb.)
kaydetmek veya farkli arayiizlerde goriintiilemek i¢in esnek bir
yap1 sunar.

Derin  6grenme modelleri  olusturmak, egitmek ve
degerlendirmek igin kullanilan bir yiiksek seviye derin
ogrenme kiitiiphanesidir. Bu kiitiiphane sayesinde kullanicilar
farkli katmanlari, aktivasyon fonksiyonlarini, optimizasyon
algoritmalarim1  ve diger bilesenleri kolayca bir araya
getirebilmektedirler.

Google tarafindan gelistirilen agik kaynakli bir makine
O0grenimi ve derin 6grenme kiitiiphanesidir. Yapay sinir aglart,
evrisimli sinir aglari, yinelemeli sinir aglar1 ve diger derin
ogrenme  modellerini  olusturmak ve egitmek igin
kullanilmaktadir. Ayrica, modelleri gorsellestirmek, egitim
stirecini izlemek ve sonuglari analiz etmek i¢in TensorBoard
adli bir aragla entegre sekilde c¢aligma imkam da
bulunmaktadir.

Cesitli gorintii formatlarini okumak ve yazmak, goriintiiler
iizerinde parlaklik, kontrast ayarlama, renk doniisiimleri,
bulaniklik giderme, kenar tespiti, sekil tanima gibi iglemlerde
kullanilmaktadir. Goriintii analizi ve o6zellik ¢ikarimi igin
cesitli algoritmalar igermekte ve goriintli segmentasyonu,
kenar tespiti, kose tespiti gibi islemlerin gerceklestirilmesine
imkan saglamaktadir. Goriintiilere ek olarak video izleme,
hareketli nesneleri izleme ve giivenlik uygulamalar1 i¢in de
tercih edilmektedir.

Dosya olusturma, klasor olusturma, dosya veya klasor silme,
dosya adi degistirme gibi islemleri gerceklestirilmesi bu
kiitiiphane sayesindedir.

Biiyilk boyutlu verilerin depolanmasi, paylasilmasi ve
islenmesi icin kullanilan bir dosya formatidir ve 6zellikle
bilimsel hesaplama ve veri analizi alanlarinda yaygin olarak
kullanilmaktadir. HDF5 dosyalari, gruplar ve veri kiimeleri

olarak organize etmeye olanak saglamaktadir.

(Matplotlib,
2024)

(Keras,
2024)

(Tensorflow,
2024)

(OpenCV,
2024)

(0s, 2024)

(hSpy, 2024)
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Calisma bolgesi ve veriler hakkinda bilgi verilmisti. Belirtilen ¢aligma bolgesi 5
kisma ayrilmistir. Inceleme kapsaminda Tiirkiye'nin baskenti olan sehirde, yogun
yapilasmanin gozlendigi kentsel bolgeler ve bazi bolgelerinde gecekondu mahallelerinin
bulundugu alanlar detayl bir sekilde ele alinmistir.

Bina kavramu, yapilar ve evler de dahil olmak tizere diizenli yapay 6zellikler olan
tim insa edilmis nesneleri ifade eder. Cogu bina esas olarak dikdortgenlerden veya
tirevlerinden olusur (Zheng ve ark., 2020). Yol ise, binalar arasinda baglanti saglayan,
tasima ve ulasim i¢in kullanilan bir altyapidir. Genellikle, sehirlerde, kasabalarda ve
kirsal bolgelerde yer alan binalar arasinda ulasimi1 kolaylastirmak i¢in planlanan ve insa

edilen yollar, toplu tasima aglarina, arac trafigine veya yaya trafigine hizmet edebilir.

Tiff_10

Goktiirk-1 Uydu\GQ?ﬂriintﬁsii Verileri /
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Sekil 3.17. Calisma bolgesine bes goriintii
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Goktiirk-1 uydu goriintiisiit RGB ve NIR bandi olmak iizere 4 bant bulunmaktadir.

Calismada bant sayisini 3’e indirmek icin Global Mapper programindan yararlanildi. Ve

tim gorintiiler bant sayis1 3 (RGB) olacak sekilde ayarlandi. Hesaplama maliyetini

azaltmak ve veri kiimesinin boyutunu artirmak i¢in goriintiiler ve maskeler 256 x 256

piksel boyutuna indirgendi. Kullanilan ag 39 katmanli (1 giris katmani, 24 evrisim

katmani, 4 maksimum havuzlama, 4 iist 6rnekleme, 1 dropout, 4 birlestirme) evrisimli bir

sinir agidir.

katmanlara ait ayrintili bilgiler Sekil 3.17°de verilmistir.

Egitilebilen toplam parametre sayis1 ise, 31 032 837°dir. Egitime ve

Model:

"model_UNet"

Layer (type)

Output Shape

Param # Connected to

input_1 (InputLayer)

conv2d (Conv2D)

conv2d_1 (Conv2D)
max_pooling2d (MaxPooling2D)
conv2d_2 (Conv2D)

conv2d_3 (Conv2D)
max_pooling2d_1 (MaxPooling2D)
conv2d_4 (Conv2D)

conv2d_5 (Conv2D)
max_pooling2d_2 (MaxPooling2D)
conv2d_6 (Conv2D)

conv2d_7 (Conv2D)

dropout (Dropout)
max_pooling2d_3 (MaxPooling2D)
conv2d_8 (Conv2D)

conv2d_9 (Conv2D)

dropout_1 (Dropout)
up_sampling2d (UpSampling2D)
conv2d_10 (Conv2D)

concatenate (Concatenate)
conv2d_11 (Conv2D)

conv2d_12 (Conv2D)
up_sampling2d_1 (UpSampling2D)
conv2d_13 (Conv2D)
concatenate_1 (Concatenate)
conv2d_14 (Conv2D)

conv2d_15 (Conv2D)
up_sampling2d_2 (UpSampling2D)
conv2d_16 (Conv2D)
concatenate_2 (Concatenate)
conv2d_17 (Conv2D)

conv2d_18 (Conv2D)
up_sampling2d_3 (UpSampling2D)
conv2d_19 (Conv2D)
concatenate_3 (Concatenate)
conv2d_20 (Conv2D)

conv2d_21 (Conv2D)

conv2d_22 (Conv2D)

conv2d_23 (Conv2D)

[ (None, 256, 256, 3)]
256, 256, 64)
256, 256, 64)
128, 128, 64)
128, 128, 128)
128, 128, 128)

(None,
(None,
(None,
(None,
(None,
(None,
(None,
(None,
(None,
(None,
(None,
(None,
(None,
(None,
(None,
(None,
(None,
(None,
(None,
(None,
(None,
(None,
(None,
(None,
(None,
(None,
(None,
(None,
(None,
(None,
(None,
(None,
(None,
(None,
(None,
(None,
(None,
(None,

64,
64,
64,
32,
32,
32,
32,
16,
16,
16,
16,
32,
32,
32,
32,
32,
64,
64,
64,
64,
64,
128,
128,
128,
128,
128,
256,
256,
256,
256,
256,
256,
256,

64,
64,

64,

128
128
128
128
256
256
256
256
256
256
256

128)
256)
256)
256)
512)
512)
512)
512)
1024)
1024)
1024)
1024)
512)
1024)
512)
512)
512)
256)
512)
256)
256)
, 256)
, 128)
, 256)
, 128)
, 128)
, 128)
, 64)
, 128)
, 64)
, 64)
3 2)
3 1)

0

1792
36928

(]

73856
147584
(]
295168
590080
(]
1180160
2359808
(]

(]
4719616
9438208
(]

(]
2097664
(]
4719104
2359808
(]
524544
0
1179904
590080
(]
131200
0
295040
147584
(]

32832

0

73792
36928
1154

3

(]

["input_1[e][e]"]

['conv2d[@][e]"]

["conv2d_1[@][0]"]

[ "'max_pooling2d[@][0]"]
['conv2d_2[@][0]"]
["conv2d_3[0][0]"]
['max_pooling2d_1[@][@]"]
["conv2d_4[e][0]"]
['conv2d_5[0][0]"]

[ "max_pooling2d_2[@][0]"]
["conv2d_6[0][0]"]
['conv2d_7[@][0]"]
["dropout[@][0]"]

[ "'max_pooling2d_3[0][0]"]
["conv2d_8[0][0]"]
['conv2d_9[@][0]"]
["dropout_1[0][0]"']
["up_sampling2d[@][0]"']
["dropout[@][@]', 'conv2d_10[0][0]"]
['concatenate[0][0]"]
['conv2d_11[e@][@]"]
["conv2d_12[0][0]']
["up_sampling2d_1[@][@]"]
["conv2d_5[@][@]", 'conv2d_13[0][0]"]
['concatenate_1[0][0]"]
['conv2d_14[0][0]"]
["conv2d_15[0][0]"']
["up_sampling2d_2[@][@]"]
['conv2d_3[@][@]", 'conv2d_16[0][0]"]
['concatenate_2[0][0]"]
['conv2d_17[@][@]"]
["conv2d_18[0][@0]"']
["up_sampling2d_3[@][@]"]
["conv2d_1[@][@]", 'conv2d_19[0][0]"']
['concatenate_3[0][0]"]
['conv2d_20[0@][0]"]
["conv2d_21[0][0]"']
['conv2d_22[0][0]']

Total params: 31,032,837
Trainable params: 31,032,837
Non-trainable params: 0

Sekil 3.18. U-net mimarisinin iglem adimlari




o1

Model de evrisim katmalarinda ReLu aktivasyon fonksiyonu kullanilirken, en son
¢ikis katmaninda sigmoid fonksiyonu kullanilmastir.

4 bolge icin olusturulan goriintiilerden birkag tanesi se¢ilmis ve iglem sonuglari
bu goriintiilerden {izerinden ifade edilecektir. Sekil 3.18’de Tiff 11, RGB ve
maskelenmis goriintiiler verilmistir. Tiff_10, Tiff 12 ve Tiff 13’{in RGB ve maskelenmis
gorlintiileri EK’te sunulmustur. Goriintiilerin 256 boyutlarina indirilmesinde uzanti
durumu kontrol edilmelidir. Geotiff ya da tiff olmasi image size komutu ile boliinmesinde

Onem arz etmektedir.

RGB

Mask

RGB

Mask

Sekil 3.19. Goktiirk-1 Tiff_11 RGB ve Mask goriintiileri



52

4. ARASTIRMA SONUCLARI VE TARTISMA

Bu béliimde, bina ve yol c¢ikarim gorevlerinde farkli hiper parametrelerin
etkilerini degerlendiren ¢alismalar sunulmustur. Ik kisimda, 3 farkli batch boyutunun
modelin egitim siiresi ve dogruluguna olan etkileri detayl bir sekilde incelenmistir.
Sonraki kisimda, 6grenme oranindaki degisikliklerin modelin hiz1 ve genel dogrulugu
iizerindeki etkileri tartistlmistir. Ugiincii kisimda, bina tespiti i¢in farkli optimizasyon
algoritmalarinin performanslari karsilastirilmistir. Bina i¢in alt1 adet optimizasyon, yol
aglart icin de iki optimizasyon degerlendirilmistir. Yol aglarinda iki optimizasyon
secilmesinin nedeni, bina ¢ikarimda Adam ve RMSprop sonuglarinin digerlerine yiiksek
gelmesinden dolayidir. Cesitli optimizasyonlar1 kullanarak her bir yontemin model
basarimina katkis1 ve etkinligi incelenmistir. Dordiincii boliimde ise, farkli egitim
sayilarinin model performansi iizerindeki etkileri analiz edilmistir. Egitim sayisinin
arttirtlmasinin dogruluk ve model genellemesi tizerindeki etkileri ele alinmistir. Benzer

islemler yol aglari icinde gerceklestirilmistir.

4.1. Bina icin Farkh Batch-Boyutu’nun Sonu¢ Degerlendirmesi

Batch boyutu durumunu incelemek i¢in, 3 farkli durum ele alinmistir. Bunlar; 8,16
ve 32’dir. Bu optimizasyondaki farkliligi anlamak amaciyla, Adam optimizasyonu ve
O0grenme orani le-3 sabit olacak olacak sekilde secilmistir. Sekil4.1’de Batch Size 8,
Sekil4.2’de Batch Size 16 ve Sekil4.3’te Batch Size 32°de egitim modelinin loss, dice ve
Iou grafikleri ifade edilmistir. Grafikler 4 farkl egitim siiresine gore sunulmus: 100 epok,
50 epok, 25 epok ve 10 epok. Her egitim siiresi i¢in 2 grafik ¢iftiyle ifade edilmektedir.
Loss grafigi, modelin egitim verileri lizerindeki kayb1 ifade ederken, Val loss modelin
dogrulama verileri iizerindeki kaybini gostermektedir. Dogrulama kaybi, modelin
genellenebilirligini degerlendirmek i¢in kullanilir. Egitim sayisi arttik¢a kaybin azalmasi
beklenmektedir. Dice Coef grafigi, modelin bina segmentasyonu i¢in Dice katsayisini
gosterir. Dice katsayisi, tahmin edilen ve gercek maskeler arasindaki ortiismeyi 6lger. 1'e
yakin degerler daha iyi performansi gosterir. Val Dice Coef de modelin bina
segmentasyonu i¢in dogrulama verileri tizerindeki Dice katsayisini gosterir. loU Coef ise
Dice Coef’e benzemektedir. Bu grafik, modelin bina segmentasyonu i¢in kesisim (IoU)
katsayisini gosterir. loU katsayisi, tahmin edilen ve gergek pikseller arasindaki ortiismeyi

Olger. 1'e yakin degerler daha iyi performansi gosterir. Val IoU Coef, modelin bina



53

segmentasyonu i¢in dogrulama verileri tizerindeki IoU katsayisini gosterir. Egitim sayist
arttikca Dice Coef ve IoU Coef degerlerinin artmasi beklenmektedir.

Batch boyutu 8 optimizasyonu igin en diisiik dogruluk 10 epokta iken, en yiiksek
dogruluk 100 epokta goziikmektedir. Kayip fonksiyonu 10 epok sonunda 0,2400; 25
epokta 0,1991; 50epokta 0,0893 ve 100 epokta 0,0172 seviyelerine kadar diigmiistiir.
Egitimin dogruluk degerleri ise sirastyla 10 epokta 0,4154 ve 0,2441; 25 epokta 0,4676
ve 0,2033; 50 epokta 0,7420 ve 0,4151; 100 epokta ise 0,9578 ve 0,7479 olarak elde
edilmistir.

Epoklarin sayis1 arttik¢a, egitimin ve dogrulamanin dogrulugu artarken, kayip
azalmistir. Dogruluk artisi ve kayip azalmasi baslangigta hizla degismis, daha sonra yavas
yavas ve kademeli olarak kararli hale gelmistir. Dogrulama kaybi1 degeri 0,32'den sonra
stabil hale gelmeye basladi. Egitim alanlarindan elde edilen ag§ modelinin, egitim
alanlarindaki binalar1 tanimlamak ig¢in %25 civarinda bir dogruluga ulasabildigi
goriilmektedir.

Tim egitim siireleri i¢in loss egrisi zamanla azalmaktadir. Bu, modelin egitim
verileri iizerinde daha iyi performans gosterdigini ifade etmektedir.

100 Epok ve 50 Epok egitim siireleri i¢in loss egrisi daha hizli azalmaktadir. Ayni
epoklardaki egitim siireleri i¢in Dice Coef ve IoU Coef egrisi daha hizli artmaktadir. Bu,
egitim siirelerinin bina segmentasyonu i¢in daha uygun oldugunu gosterir.

Batch boyutu 16 optimizasyonu incelendiginde, en diisiik dogruluk 10 epokta iken,
en yiiksek dogruluk 100 epokta goziikmektedir. Kayip fonksiyonu 10 epok sonunda
0,2413; 25 epokta 0,1547; 50epokta 0,0809 ve 100 epokta 0,0245 seviyelerine kadar
diismiistiir. Egitimin dogruluk degerleri ise sirastyla 10 epokta 0,3773 ve 0,1536; 25
epokta 0,5471 ve 0,2453; 50 epokta 0,7501 ve 0,4698; 100 epokta ise 0,9286 ve 0,7742
olarak elde edilmistir. Batch boyutu 16'min kullanildigi optimizasyon siirecinin
incelenmesi, modelin performansindaki belirgin gelismeleri gozler oniine sermektedir.
Bu siirecte, dogruluk degerleri ve kayip fonksiyonu iizerinde dikkate deger degisimler
kaydedilmistir. ilk 10 epokta en diisik dogruluk degerleri gdzlemlenirken, egitim
ilerledikge bu degerlerde artan bir trend izlenmistir. Ozellikle, 100 epok sonunda elde
edilen en yliksek dogruluk degeri, optimizasyon siirecinin basarisini vurgulamaktadir.
Ayni sekilde, kayip fonksiyonu da egitim siirecinin ilerlemesiyle giderek diigmiis, 100
epokta minimum seviyeye ulasmistir. Bu durum, modelin veriye uyumu ve genel

performansinin siirekli olarak arttigini isaret etmektedir.
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Sekil 4.2. Kiime boyutu 16
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Batch boyutu 32 optimizasyonu i¢in en diisiik dogruluk 100 epokta iken, en yiiksek
dogruluk 25 epokta goéziikmektedir. Kayip fonksiyonu 10 epok sonunda 0,2976; 25
epokta 0,1044; 50epokta 0,1036 seviyelerine kadar diismiistiir. Kayip fonksiyonu 10
epoktan baglayarak 50 epokta kadar diismiis, ancak 50 epokun sonunda bir artig
yaganmistir. Bu durum, istenmeyen bir durumu isaret etmektedir ¢iinkii 100 epokta
kaydedilen kayip fonksiyonunun 50 epoktaki degere kiyasla %28 oraninda arttigi
goriilmekte ve 0,3862 degerine ulagsmaktadir. Bu, modelin bazi1 veri noktalarinda
katiilestigi veya asirt uyum sagladigi anlamina gelebilir. Egitimin dogruluk degerleri ise
sirastyla 10 epokta 0,2800 ve 0,1120; 25 epokta 0,7510 ve 0,3968; 50 epokta 0,6644 ve
0,3724; 100 epokta ise 0,1435 ve 0,0596 olarak elde edilmistir. 25 epok sonunda hem
Dice hem de IoU dogruluk metriklerinde bir azalma s6z konusu olmustur.

Her ii¢ batch boyutu birbirlerine gore sonuglari1 degerlendirildiginde, Batch boyutu
8 icin, kayip fonksiyonu egitim siirecinin ilerlemesiyle istikrarli bir sekilde azalmis ve
100 epokta minimum bir degere ulagsmustir. Ayni sekilde, dogruluk degerleri de zamanla
artmis ve 100 epokta oldukea yiiksek bir seviyeye ulasmistir. Bu durum, kiiciik batch
boyutlarinin egitim siirecini iyi bir sekilde optimize ettigini ve modelin verilere daha iyi
uyum sagladigimi gostermektedir. Batch boyutu 16 i¢in, kayip fonksiyonu ve dogruluk
degerleri batch boyutu 8'e benzer bir egilim gostermektedir. Ancak, 16'nin biraz daha
bliyiik bir batch boyutu olmasi nedeniyle, kayip fonksiyonunun ve dogruluk degerlerinin
8'e kiyasla biraz daha hizli bir sekilde iyilestigi goriilmektedir. Bununla birlikte, genel
olarak, batch boyutu 16'min da egitim siirecini basarili bir sekilde optimize ettigi ve
modelin 1iyi bir performans sergiledigi sdylenebilir. Batch boyutu 32 i¢in ise, egitim
stirecinin bir noktasinda beklenmedik bir degisim gozlenmistir. 100 epokta kaydedilen
kayip fonksiyonunun, 50 epoga kiyasla artig gostermesi, bu batch boyutunun modelin
performansini olumsuz yonde etkiledigini gostermektedir. Dogruluk degerlerinde de
benzer bir egilim gozlenmistir. Bu durum, batch boyutu 32'nin egitim siirecini istenmeyen
bir sekilde etkiledigini ve modelin verilere daha az uyum sagladigini isaret etmektedir.
Bu nedenle, batch boyutu 32'nin performanst diger iki batch boyutuna kiyasla daha
diisiiktiir. En 1y1 sonuglarin batch boyutu 16’da oldugu goriilmektedir.

Model egitiminin tamamlanmasi her bir batch boyutu ve epoktaki yaklasik siire
durumlart Cizelge 4.1°de sunulmustur. 10 epokta yaklasik 2 saat siiren egitim, 100 epok
oldugunda yaklasik 1 giin kadar siirmektedir. Epok sayisi arttikga modelin egitimi i¢in

gecen siire de artmaktadir.
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Cizelge 4.1. 8,16, 32 batch boyutlarinin epoklara ait model egitimi i¢in gereken siireler

Siireler | 10 epok 25 epok 50 epok 100 epok

BS 8 2sa01dk 30sn 55a39 dk 54 sn 11sa12 dk 15sn 22 sa2dk 4sn
BS 16 2sa13dk 19sn 5sa 28 dk 37 sn 11sal2 dk 4 sn 22 sa 39 dk 51 sn
BS_32 2sa27 dk50sn 7sa0dk52sn 11sa42dk 3sn 22sa47 dk 41 sn
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Sekil 4.3. Batch boyutu 32 i¢in 10,25,50 ve 100 epoktaki Kayip, Dice ve IoU grafikleri
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Cizelge 4.2°de dogruluk, hassasiyet, duyarlilik, F1 skor, jaccard ve dice
metriklerine ait degerler verilmistir. Ik olarak, dogruluk (accuracy) degerlerine
bakildiginda, batch boyutu 16 i¢in 100 epokta en yiiksek dogruluk elde edilmistir. Benzer
sekilde batch boyutu 32 i¢in 50 epokta en yiiksek dogruluk elde edilmistir. Batch boyutu
8 icinse digerlerine kiyasla daha diisiik dogruluk degerleri kaydedilmistir. Bu, batch
boyutlarinin farkli egitim siirecleri i¢in farkli etkileri oldugunu gostermektedir.
Hassasiyet, duyarlilik ve F1 skoru gibi performans metrikleri incelendiginde, batch
boyutu 16 icin genellikle digerlerine kiyasla daha yiiksek degerler elde edilmistir.
Ozellikle, batch boyutu 16 igin 100 epokta yiiksek hassasiyet, duyarlilik ve F1 skoru
gozlemlenmektedir. Ancak, batch boyutu 8 ve 32 i¢in performans metrikleri daha
degiskenlik gostermektedir. Jaccard ve Dice skorlar1 yoniinden bakildiginda, batch
boyutu 16 i¢in genellikle digerlerine kiyasla daha yiiksek degerler goriilmektedir. Ancak,
tim batch boyutlar1 i¢in bu skorlar oldukga yiiksek ve benzerdir. Genel olarak, bu
sonuglar batch boyutlarinin egitim siireci iizerinde 6nemli bir etkiye sahip oldugunu ve
farkl1 batch boyutlariin farkli performans sonuglarina yol agabilecegini gostermektedir.
En uygun batch boyutunu se¢mek, belirli bir problem ve veri seti i¢in dikkatlice

diisiiniilmesi gereken bir karardir.

Cizelge 4.2 Dogruluk metrikleri

Batch size Genel Kesinlik Duyarhhk F1 Skoru Jaccard Dice
Dogruluk

10 0,502631 0,601732  0,337787 0,432373 0,158434  0,305552

25 0,593404 0,662392  0,488631 0,561674 0,198814  0,442320

o)
gl 50 0,602325 0,668999 0,501317 0,571836 0,168809 0,693452
100 0,553836 0,635477 0,424723 0,508284 0,587050 0,863891
10 0,486314 0,591393 0,308304 0,404640 0,118396 0,28093
© 25 0,564452 0,642774 0,441602 0,522246 0,208807 0,48359
gl 50 0,645208 0,626379 0,499962 0,586386 0,429015 0,72215
100 0,822340 0,754763 0,571154 0,647338 0,818911 0,91568
10 0,582340 0,654763 0,471154 0,547338 0,088902 0,197786
N 25 0,527099 0,618177 0,378216 0,467142 0,348566 0,670640
gl 50 0,632379 0,689801 0,548515 0,610568 0,328738 0,639558

100 0,563444 0,642249 0,4393 0,519962 0,068862 0,156150
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Sekil 4.4’te batch boyutu 8 i¢in uygulanan ve test verisinden secilen 7 adet
256*256 boyutunda tahmin edilen goriintiilerin, 10 epok, 25epok, 50epok ve 100 epoktaki
gorselleri verilmistir. Cizelge4.3’te ise bu goriintiilerin 100 epoktaki metrik degerleri
ifade edilmistir. 100 epokta elde edilen tahminler de oldukca net ve keskindir. 25epok
icin elde edilen tahminlere gore ¢ok az bir fark vardir. Epok sayis1 10 ve 50 oldugunda
tahminlerde bulaniklik ve giiriiltii gézlemlenmektedir, ancak 100 epok i¢in elde edilen
tahmin edilen goriintiiler de bu durum daha azdir. Epok sayisinin arttik¢a, tahmin edilen
goriintiilerin daha iyi olmasi beklenir. 10 epoktan 25 epoga gegiste iyilesme varken, 50
epokta goriintiileri tahmin etmek neredeyse zor olmustur. Fakat 100 epokta binalarin
konumlar1 belirgin olarak goriilmektedir. Sadece, keskin bir sinirlar1 bulunmamaktadir.
0.png goriintiisli tiim epoklar da istenilen sonucu vermemistir. 4.png isimli goriintiide 10
epokta tahmin etme oldukga yetersiz iken, 25 epokta binalar1 tahmin etmis fakat anlaml
bir sonug iiretmemistir. 50 epokta model egitiminde higbir goriintli anlamli degildir. 4.png
isimli gorlintliniin 100 epoktaki durumu, sol alt kisimdaki binalar belirlenmis, fakat st
tarafindaki binalar belirlenememistir. Bunun temel sebebi de bu goriintiiniin {ist
taraflarinda golge bulunmasindan dolayr RGB goriintiide binalar net belirgin degildir.
Benzer durum 24.png isimli goriintiide gecerlidir. 8,16 ve 20 numarali goriintiiler

digerlerine kiyasla daha anlamli sonuglar tiretmistir.

Batch Size 8
12.png

50 epok 25epok 10 epok

100 epok

Sekil 4.4. Batch boyutu 8 igin iiretilen tahmin edilen goriintiileri
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Batch boyutu 8 ve epok sayisi 100 oldugunda genel dogruluk degeri %63,54 iken,
dice benzerlik oran1 %77,39 olarak elde edilmistir. Cizelgedeki her bir goriintiiye ait
metrik incelendiginde, Dice katsayisinin ve dogruluk degerinin en yiiksek 8 numarali

goriintiide, ardindan 12 ve 16 numarali goriintiilerde oldugu goriilmektedir.

Cizelge 4.3. Batch boyutu 8’nun 100 igin {iretilen tahmin edilen goriintiilerin metrik degerleri

v 1(\1; l(::l:l:l‘t:SI D(%i?ﬁ!lk Kesinlik  Duyarhik  F1 Skoru B‘l?lcz(z‘ﬁjgi Kal?slgirlm
8 0.png 0,545506 0,698879 0,569136 0,62737 0,658823 0,715709
g 4.png 0,532569 0,654649 0,472465 0,548833 0,718483 0,776059
o 8.png 0,589194  0,625484  0,401238 0,488872 0,748669 0,795704
% 12.png 0,554963 0,635967 0,427592 0,511367 0,729009 0,789469
S 16.png 0,564139 0,64213 0,442682 0,524072 0,728529 0,781928
E 20.png 0,516274  0,610484  0,361954 0,45446 0,748385 0,773878
24.png 0,55834 0,63823 0,433166 0,516073 0,689066 0,746547

Goriintiiler, batch boyutu 16 olarak ayarlanmig bir CNN modelinin egitim
stirecinde elde edilmistir. Batch boyutu 16’da tahmin edilen goriintiiler, batch boyutu 8’e
kiyasla daha giizel sonuglar vermistir. 10, 25 ve 50 epokta bina tahmini gerceklesse dahi
eksiklikler bulunmaktadir. Fakat, 100 epoktaki gorsellerde 0 ve 4 numarali goriintiiler
haricinde tiim binalarin bulunmas1 umut vericidir. 100 epoktaki egitimden sonra diisiik
bir hata fonksiyonu elde etmistir. Bu, modelin egitim verilerindeki goriintiileri iyi

ogrendigini gostermektedir. Cizelge 4.4’te 100 epoktaki metrik degerler ifade edilmistir.

Batch Size 16

50 epok 25epok 10 epok

100 epok

Sekil 4.5. Batch boyutu 16 i¢in iiretilen tahmin edilen goriintiileri
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100 epoktaki dice katsayisinin ortalamasi, %76,22 ve dogrulugu ise, %65,47
olarak elde edilmistir. Cizelgedeki, her bir goriintiiye ait metrik degerler incelendiginde
16 numaral1 goriintiideki dogruluk degeri en yiiksek iken, dice katsayisinin en iyi oldugu
goriintii 8 numaradir. Tiim goriintiiler i¢in 0.56 ile 0.66 arasinda degisen bir dogruluk
goriilmektedir. Bu, modelin genel olarak dogru tahminler yaptigin1 ancak bazi
iyilestirmelerin yapilmasi gerektigini ifade etmektedir. Dice katsayisinda ise genellikle
0.72 ile 0.81 arasinda degistigi goriilmektedir. Bu durum da modelin ikili siniflandirma

problemleri i¢in iyi bir performans sergiledigi anlamina gelmektedir.

Cizelge 4.4. Batch boyutu 16’nun 100 i¢in tiretilen tahmin edilen goriintiilerin metrik degerleri

Goriintii Genel Kesinlik  Duyarhhk F1 Skoru  Jaccard Dice
X Numarasi Dogruluk Benzerligi  Katsayisi
08). 0.png 0,579814  0,652766  0,468057  0,545192  0,629153  0,728518
§ 4.png 0,589277  0,659253  0,483132  0,557617  0,688581  0,780783
gl 8.png 0,560233  0,639501  0,436281  0,518696  0,758828  0,814826
I 12.png 0,557363  0,637574  0,431555  0,514715 0,798813  0,801411
g 16.png 0,612203  0,675184  0,518922  0,586829  0,758642  0,724923
;? 20.png 0,564182  0,642159  0,442753  0,524131  0,798669  0,811308

24.png 0,65879 0,708518  0,588604  0,643018 0,669076  0,773982

Ayni egitim gorintileri, batch boyutu 32 olarak ayarlanmis sekilde tekrar
egitilmistir. Batch boyutu 32°de tahmin edilen goriintiiler, batch boyutu 16’dan daha iyi
sonuglar tiretmesi bekleniyordu. Fakat, istenilen durum olmadi. Batch boyutu 32 ve epok
sayist 25 durumunun batch boyutu 16 ile karsilagtirildiginda daha anlamli sonug tirettigi
goriilmektedir. Fakat 100 epoktaki sonuglarin batch boyutu 16’da daha iyi oldugu tespit
edilmistir. Batch boyutu 32°de 25 epok ve 50 epok sonuglar1 birbirine yakindir. O
numarali goriintiiden kaynakli anlamli sonug¢ liretememistir. Fakat 25 epokta bulmasi
gereken li¢ adet binadan iki tanesinin dogru sekilde tespit edildigi goriilmiistiir. Diger
epoklar da bu goriintii i¢in bina tespit edilememistir. 4 numarali goriintii i¢in en iyi sonug
batch boyutu 32’de elde edilmistir. Cizelge 4.5°’te 100 epok i¢in metrik degerleri

bulunmaktadir.



Batch Size 32

12.png

50 epok 25epok 10 epok

100 epok

Sekil 4.6. Batch boyutu 32 i¢in iiretilen tahmin edilen goriintiileri

100 epoktaki tiim goriintiilerin dice katsayisinin ortalamast, %11,67 ve dogrulugu

ise, %47,77 olarak elde edilmistir. Ortalama dogruluk degeri yaklasik olarak 0.47 bu da

modelin tahminlerinin yaklasik olarak yarisinin dogru oldugunu gosterir. Ancak, %50'in

altinda bir dogruluk genellikle diisiik performans olarak kabul edilir. Cizelgedeki

goriintiiler i¢in metrikler yorumlandiginda, ortalama hassasiyet degeri yaklasik olarak

%55'tir. Bu, modelin pozitif olarak tahmin ettigi 6rneklerin yarisinin gercekten pozitif

oldugunu gosterir. Ortalama duyarlilik degeri yaklasik olarak 0.45 ve Ortalama F1 skoru

yaklasik olarak 0.51'dir. Ortalama Dice katsayis1 degeri yaklasik olarak 0.21'dir. Dice

katsay1si, tahmin edilen ve gercek etiketler arasindaki benzerligi dlcer. Yiiksek bir Dice

katsay1si, tahminlerin gercek etiketlere yakin oldugunu gosterir. Fakat burada olduk¢a

kiigiikk oldugu ve tahmin edilen goriintiiniin gercek deger benzemedigi agikca

goriilmektedir.

Cizelge 4.5. Batch boyutu 32’nin 100 i¢in {iretilen tahmin edilen goriintiilerin metrik degerleri

Goriintii Genel Kesinlik  Duyarhlhk F1 Skoru  Jaccard Dice
% Numarasi Dogruluk Benzerligi  Katsayisi
§- 0.png 0,47186 0,547351  0,455244  0,534562  0,068658  0,155677
= 4.png 0,53095 0,588441  0,547442  0,609899  0,098709  0,198627
gl 8.png 0,430302 0,519631  0,386137  0,475781  0,098663  0,259329
I~ 12.png 0,487354  0,557931  0,480083  0,55511 0,118519  0,280443
2 16.png 0,473142  0,548222  0,457319  0,536288  0,158503  0,279972
% 20.png 0,456824  0,537213  0,430667 0,513965  0,088746  0,186009
- 24.png 0,473617  0,548545  0,458086  0,536926  0,069154  0,13771
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Batch boyutu, modelin her giincellemede kag goriintii isleyecegini belirler. Batch
boyutu ne kadar yiiksek olursa, model o kadar hizli 6grenebilir. Ancak, batch boyutu ¢ok
yiiksekse, model egitim verilerindeki giiriiltiiye kars1 daha hassas hale gelebilir. Batch
boyutlarindaki sonuglar incelendiginde en iyi degerlerin Batch boyutu 16’da oldugu
goriilmektedir.

F1 skoru, hassasiyet ve duyarlilik arasindaki dengeyi saglar, her ii¢ batch boyutu
icin degerler modelin dengeleme performansinin orta diizeyde oldugunu gostermektedir.

Epok sayis1 artikca, dogruluk, jaccard ve dice katsayilarinda da artis oldugu

goriilmektedir. Batch boyutu 32 haricinde geneli bu durumu saglamaktadir.

4.2. Bina icin Farkh Ogrenme Oranlarimin Sonuc Degerlendirmesi

Bu calismanin devaminda, bina yapilar1 icin farkli 6grenme oranlarinin
sonuglarin1 degerlendirmek amaciyla batch boyutunda oldugu gibi U-Net mimarisi
benimsenmistir. Optimal model parametrelerini belirlemek i¢in adam algoritmasi tercih
edilmis ve batch boyutu sabit olarak 16 olarak belirlenmistir. Bu mimarinin kullanilmasi,
bina yapilar1 i¢in hassas sonuglar elde etme potansiyelini arttirmaktadir. Ayrica, adam
algoritmasinin optimizasyon yontemi olarak secilmesi, modelin hizli bir sekilde
egitilmesine ve daha iyi sonuclar elde edilmesine olanak tanimaktadir. Batch boyutunun
sabit olarak 16 se¢ilmesi ise, egitim siirecinin stabilitesini saglamak ve bellek kullanimini
optimize etmek i¢in yapilmis bir tercihtir. Bu parametreler altinda yapilan ¢alismada, bina
yapilan i¢in farkli 6grenme oranlariin etkisini kapsamli bir sekilde degerlendirecegi
ongoriilmektedir. Ozellikle, 1e-4 ve 1e-3 dgrenme oranlari iizerinde durularak elde edilen
sonuglar detayli bir sekilde degerlendirilmistir. Sekil4.7’de 6grenme orani le-4 igin
kay1p, dice ve IoU grafigine yer verilmistir. Batch size 16 da 6grenme orani 1e-3 olarak
kullanildigindan tekrar olmamas1 agisindan sekil ve cizelgeleri eklenmemistir. ihtiyac
olmasi durumunda Sekil4.5 ve Cizelge 4.4°te veriler incelenebilir.

Ogrenme oran1 1e-4 grafikleri incelendiginde, en diisiik dogruluk 10 epokta iken,
epok sayisindaki artmalar, dogruluk oramini da arttirmistir. 100 epokta ise 10 epoktan
daha yiiksek dogruluga erigmistir. Kayip fonksiyonu 10 epok sonunda 0,1952; 25 epokta
0,1346; 50epokta 0,0983 ve 100 epokta 0,0775 seviyelerine kadar diismiistiir. Egitimin
dice ve loU metrik degerleri ise sirasiyla 10 epokta 0,4509 ve 0,2002; 25 epokta 0,5650
ve 0,2865; 50 epokta 0,6527 ve 0,4489; 100 epokta ise 0,7177 ve 0,5780 olarak elde

edilmistir. Dogruluk artis1 ve kayip azalmasi baglangicta hizla degismis, daha sonra yavas
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yavas ve kademeli olarak kararli hale gelmistir. Fakat 79. Epokta kayip degeri diismesi
gerekirken artmistir. Dice ve IoU da ise tam tersi gozlemlenmistir. Dogruluk degerleri
artmasi gerekirken, 79. Epokta ani bir diisiis yasanmistir. Bu durumun sebepleri arasinda;
kullanilan donanim yetersiz olmasi ya da asir1 6grenme durumu séz konusu olabilir.
Donanimin yetersiz olmasi durumda, sinir agi zamaninda ve dogru sekilde
giincellenemeyebilir ve bu da dogruluk degerlerinde bir diisiise neden olabilir. Sinir ag1,
egitim verisini asir1 6grenmesi durumunda ise, yeni veriler igin genelleme yetenegini
kaybetmis olabilir. Bu durumda, egitim verilerinde yer alan kaliplar1 ezberlemis ve yeni
verilere uygulanamamaktadir. Cizelge 4.6’da 6grenme orani 1e-4 ve 1e-3 i¢in egitimdeki
gecen siireler ifade edilmistir. En kisa egitim siiresi, 10 epok ve "le-3" 6grenme orani
kombinasyonunda gézlemlenmistir (2 saat 13 dakika 19 saniye). 100 epoktaki siirelere
bakildiginda ise 1le-4 icin yaklasik 30 saat siirerken, le-3 i¢in yaklasik 1 giin kadar
stirmektedir. Epok sayisi arttikgca modelin egitimi i¢in gecen siire de artmaktadir. Bu
durum da epok sayis1 ve 6grenme oraninin egitim siiresi tizerinde 6nemli bir etkiye sahip
oldugunu gostermektedir. 1e-4" 6grenme orani, "le-3" 6grenme oranina gore daha uzun
egitim siirelerine yol agmaktadir. Bunun sebebi, "le-4" 6grenme oraninin modelin
parametrelerini daha kiiciik adimlarla giincellemesi ve bu nedenle her epokta daha az

ilerleme kaydetmesidir.
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Cizelge 4.6. Farkli 6grenme oranlar1 i¢in model egitiminde gegen siire

Siireler 10 epok 25 epok 50 epok 100 epok
le-4 2 sa 14 dk 42 sn 5 sa 43 dk 29 sn 11 sa 36 dk 44 sn 30sa30dk 32sn
le-3 2sal3 dk 19 sn 5sa 28 dk 37 sn 11 sal2 dk 4 sn 22 sa 39 dk 51 sn

Cizelge 4.7°de dogruluk, hassasiyet, duyarlilik, F1 skor, jaccard ve dice
metriklerine ait degerler verilmistir. %64,83 oraniyla en yiiksek dogruluk, "le-3"
6grenme oraninda ve 100 epok kombinasyonunda gozlemlenmistir. "1e-3" 6grenme orani
ve 100 epok kombinasyonunda hassasiyet, duyarlilik, F1 skoru, Jaccard ve Dice
parametleri de en iyi degerlere ulagmistir. Genel olarak "1le-3" 6grenme oraninin "le-4"
O0grenme oranina gore daha iyi performans gosterdigini anlagilmaktadir. Ayrica, 100
epokluk egitimin, daha az epoklu kombinasyonlara gore daha iyi sonuglar verdigi tespit
edilmistir.

Cizelge 4.7. Ogrenme oranlarima ait metrikler

Batch Size Genel Kesinlik Duyarhlik F1 Skoru  Jaccard Dice
Dogruluk
10 0,556014 0,636841 0,428657 0,511748 0,148402 0,339343

z{ 25 0,566365 0,644026 0,444749 0,524487 0,258440 0,528238
Q:" 50 0,605578 0,661968 0,553711 0,614859 0,428614 0,641082
- 100 0,587138 0,657935 0,479213 0,554180 0,568457 0,712769

10 0,486314 0,591393 0,308304 0,404640 0,118396 0,28093
s 25 0,564452 0,642774 0,441602 0,522246 0,208807 0,48359
g' 50 0,645208 0,626379 0,499962 0,586386 0,429015 0,72215

100 0,822340 0,754763 0,571154 0,647338 0,818911 0,91568

10 epokluk egitimde modelin performansi oldukga zayiftir. 25 epokluk egitimde
modelin performansi biraz daha artmistir. 50 ve 100 epokluk egitimlerde ise modelin
performansinin daha da arttigin ve daha az sayida yanlis tahmin yaptigi
gbzlemlenmektedir. Istenilen duruma gelmese de olumlu sonuglar iiretmistir. "le-4"
ogrenme oraninda tahminler, gorsel anlamda yorumlandiginda 10 epok, 25 epok ve 50
epok sonuglar1 "le-3" 6grenme oranina kiyasla daha iyidir. Cizelge 4.8’de "le-4"

o0grenme oraninin 100 epok i¢in metrik degerleri bulunmaktadir.
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Sekil 4.8. 1e-4 6grenme oranim sonucunda tahmin edilen goriintiiler

100 epoktaki tiim goriintiilerin dice katsayisinin ortalamasi, %64,37 ve dogrulugu
ise, %59,58 olarak elde edilmistir. Cizelgede dogruluk, hassasiyet, duyarlilik ve F1 skoru
0,55 ile 0,64 arasinda degistigi goriilmektedir. Bu, modelin dogru tahminlerde bulunma
sansinin %54 ile %64 arasinda oldugunu ifade etmektedir. Jacard ve Dice benzerliklerinin
ortalamasi ise sirasiyla %58 ve %67°dir. Tahmin edilen ve gercek etiketler arasindaki
benzerlik durumunun orta derecede Ortiistiigiinii gostermektedir. 0 numarali goriintiide,
model en diisiik dogruluk, hassasiyet, duyarlilik ve F1 skoruna sahiptir. 20 numarali
goriintii de modelin performansi daha da iyi oldugu tespit edilmistir. Dice katsayinin en
yiiksek oldugu dogruluk bu goriintiidedir. Baz1 goriintiilerde digerlerinden daha iyi
performans gosterse de genel olarak orta derecede bir segmentasyon islevi

gergeklestirilmistir.

Cizelge 4.8. 1e-4 6grenme oraninin 100 epoktaki goriintiileri i¢in metrik degerleri

Goriintii Genel Kesinlik  Duyarhlik F1 Skoru Jaccard Dice

Numarast  Dogruluk Benzerligi  Katsayisi
X 0.png 0,541041  0,595663  0,462523  0,522049  0,568797  0,645518
§' 4.png 0,579235  0,65237 0,467128  0,544423  0,587963  0,700483
al 8.png 0,559662  0,639117  0,435342  0,517906  0,588143  0,701911
;_'; 12.png 0,572668  0,6479 0,456551  0,53565 0,608453  0,657381
' 16.png 0,574043  0,648834  0,458773  0,537496  0,618318  0,694403
- 20.png 0,566833  0,643948  0,44708 0,527752  0,608324  0,704131

24.png 0,641323  0,695866  0,562942  0,622386  0,588778  0,656426
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Derin 6grenme modellerinde, 6grenme orani, modelin agirliklarini ne kadar hizli
giincelleyecegini belirleyen 6nemli bir hiperparametredir. Clinkii dogru 6grenme oranini
belirlemek ve segmek, modelin hem erken asamalarinda hem de son kisimlarinda iyi
performans gdstermesi i¢in kritik 6nem tasimaktadir. Tezin bu kisminda, "1e-3" ve "le-
4" ogrenme oranlarmin, gorlintii siniflandirma problemindeki bir derin 6grenme modeli
tizerindeki etkisi arastirildi. Elde edilen bulgular dogrultusunda, "1e-3" 6grenme oraninin

daha iyi sonug verdigi tespit edilmistir.

4.3. Bina icin Farkh Optimizasyon Yontemlerinin Sonu¢ Degerlendirmesi

Bu tez calisma kapsaminda, binalarin segmentasyonu i¢in U-Net mimarisini ve
cesitli optimizasyon yontemlerini kullanilmaktadir. Segmentasyon isleminde tercih
edilen mimari, kentsel alanlardaki binalar1 hassasiyetle tespit etmek i¢in uyarlanmistir.
Calismada, Adam, SGD, Adadelta, RMSprop, Nadam ve Adagrad olmak iizere alt1 farkli
optimizasyon yontemi karsilastirilmistir. Sekil4.9’da SGD, Sekil4.10’da RMSprop,
Sekil4.11°de Adam, Sekil 4.12’de Nadam, Sekil4.13°te Adagrad, Sekil4.14’te Adadelta
optimizasyonlarina ait kayip ve dogruluk (Dice ve IoU) grafikleri sunulmustur. Her bir
parametrenin 10epok, 25epok, 50epok ve 100 epoktaki durumlari incelenmistir. Ayrica

Cizelge 4.9°da modelin egitimi i¢in harcanan siireleri ifade etmektedir.
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Sekil 4.9. SGD i¢in 10,25,50 ve 100 epoktaki Kayip, Dice ve loU grafikleri

Sekil 4.9’da SGD optimizasyonu i¢in en diisiik dogruluk 10 epokta iken, en yiiksek
dogruluk 100 epokta goziikmektedir. Kayip fonksiyonu 10 epok sonunda 0,3720; 25
epokta 0,3199; S0epokta 0,3008 ve 100 epokta 0,2997 seviyelerine kadar diigmiistiir.
Egitimin dogruluk degerleri ise sirasiyla 10 epokta 0,2927 ve 0,1236; 25 epokta 0,2643
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ve 0,1419; 50 epokta 0,2937 ve 0,1588; 100 epokta ise 0,3044 ve 0,1682 olarak elde

edilmistir. 25 epokta model performansinin gézle goriiliir sekilde iyilestigi goriilmektedir.

100 epokta model performansi diisiik kaldig1 goriilmektedir.

RMSPROP OPTIMIZASYONU
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Sekil 4.10. RMSprop i¢in 10,25,50 ve 100 epoktaki Kayip, Dice ve IoU grafikleri
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Sekil 4.10’da RMSprop optimizasyonu sonucu elde edilen grafikler bulunmaktadir.
Kayip fonksiyonu 10 epok sonunda 0,3250; 25 epokta 0,2768; 50epokta 0,1240 ve 100
epokta 0,1687 seviyelerine kadar diismiistiir. Kayip fonksiyonun degeri 0’a ne kadar
yakin olursa o kadar iyi anlamindadir. Gozlemsel veriler, dogruluk ve kayip
fonksiyonlarinin baslangicta hizli degisimler gosterirken ve belirli bir epoktan sonra sabit
bir degere yaklastigim gostermektedir. 100 epoktaki dogrulama kaybi degeri
incelendiginde 46. epoktan itibaren yani 0,15'ten sonra stabil hale gelmeye baslamistir.
10 epokta 0,3250 civarinda iken 100 epok sonunda 0,1687 olmustur. Egitimin dogruluk
degerleri ise sirasiyla 10 epokta 0,2034 ve 0,1046; 25 epokta 0,5855 ve 0,3814; 50 epokta
0,7091 ve 0,5101; 100 epokta ise 0,7798 ve 0,5475 olarak elde edilmistir.

Sekil 4.11°de Adam optimizasyonu i¢in en diisilk dogruluk 10 epokta iken, en
yiiksek dogruluk 100 epokta goziikmektedir. Kayip fonksiyonu 10 epok sonunda 0,241;
25 epokta 0,1508; 50epokta 0,0426 ve 100 epokta 0,0245 seviyelerine kadar diismiistiir.
Modelin egitim siirecinde kayip fonksiyonunun azaldigin1 ve bdylece modelin daha iyi
performans gostermeye basladigi net bir sekilde goriilmektedir. Daha diisiik bir kayip
fonksiyonu, modelin daha dogru tahminler yapabildigi anlamina gelmektedir. Adam
optimizasyonunda, 100 epokta kayip fonksiyonunun 0,0245 seviyesine diismesi, modelin
oldukea iyi bir performans sergiledigini ifade ettigi dile getirilebilir. 100 epok grafiginde
dogruluk artisinin ve kayip azalmasinin baslangigta hizla degistigi, daha sonrasinda yavas
yavas kademeli olarak 59 epoktan sonra kararli hale geldigi goriilmektedir. Egitimin dice
ve loU dogruluk degerleri ise sirasiyla 10 epokta 0,3919 ve 0,2260; 25 epokta 0,5496 ve
0,3565; 50 epokta 0,7324 ve 0,5573; 100 epokta ise 0,8644 ve 0,6099 olarak elde
edilmistir. Modelin egitimi ilerledik¢e hem dice hem de IoU dogruluk degerlerinin arttig
anlasilmistir. Daha yiiksek dogruluk degerleri, modelin daha iyi segmentasyon sonuglari
irettigini ve tahminlerinin gergek etiketlerle daha iyi Ortlistiiglinii isaret etmektedir.
Kisacasi bu degerler, modelin egitiminin sonunda oldukga yiiksek bir dogruluk seviyesine

ulagtigini ve binalarin segmentasyonunda basarili oldugunu gostermektedir.
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Sekil 4.11. Adam i¢in 10,25,50 ve 100 epoktaki Kayip, Dice ve IoU grafikleri

Sekil 4.12°de Nadam optimizasyonu kayip ve dogruluk degerlerine ait grafikler
sunulmustur. Kayip fonksiyonu 10 epok sonunda 0,5544; 25 epokta 0,5480; 50epokta
0,9307 ve 100 epokta 0,4338 seviyelerine kadar diismiistiir. Diger optimizasyonlarda
oldugu gibi kayip fonksiyonu siirekli azalmamustir. 50 epokta bir miktar artmistir. 50
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epoktaki optimizasyon grafigi incelendiginde 48 ve 49 epoklarda artis yasanmasinin
etkisi soz konusudur. 47. Epokta 0,0893 seviyelerine kadar diismiis. 50 epokta boyle bir
durum yaganmasi, modelin egitim siirecindeki donanimsal bazi zorluklar veya modelin
asir1 uyum (overfitting) egilimi gostermesinden olabilir. Eger asir1 uyum s6z konusu
olmugsa model, egitim verilerini asir1 derecede ezberleyerek, genelleme yapma
yetenegini kaybedebilir, bu da egitim sonuglarini olumsuz yonde etkileyebilir. Ancak,
100 epokta kayip fonksiyonu incelendigin tekrar 0,4338 seviyesine diismesi, modelin
daha iyi bir performansa ulastigini ve sistematige girdigini gostermektedir. Egitimin
dogruluk degerleri Dice ve loU ise sirasiyla 10 epokta 0,2470 ve 0,1357; 25 epokta 0,2445
ve 0,134 olarak elde edilmistir. Bu durum, modelin egitimi ilerledikge hem Dice hem de
IoU dogruluk degerlerinin azaldigimi gostermektedir. Daha diisiik dogruluk degerleri,
modelin tahminlerinin gercek etiketlerle daha az Ortlistiigiinli ve segmentasyon
performansimin diisiik oldugunu isaret eder. Fakat 10 ve 25 epok i¢in bu degerlerin
yetersiz oldugunu séylemek miimkiindiir. Ayrica, 50 epokta Dice dogruluk degeri 0,2799
ve IoU dogruluk degeri 0,1599'a yiikselmisken, 100 epokta tekrar diistis géstermistir. 100
epoktaki Dice ve IoU degerler sirasiyla 0,2126 ve 0,1128 olarak bulunmustur. Bu durum,
modelin egitimi sirasinda belirli bir noktaya kadar iyilesme kaydetmesine ragmen, daha
sonra performansinin tekrar diistigiinii gostermektedir. Nadam optimizasyonunda
modelin nesnelerin  sinirlarini  belirlemede biraz zorlandigi sonucunu ¢ikarmak

miumkindiir.
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Sekil 4.12. Nadam i¢in 10,25,50 ve 100 epoktaki Kayip, Dice ve IoU grafikleri

Sekil 4.13’te Adagrad optimizasyonu ait grafikler sunulmustur. Kayip fonksiyonu
10 epok sonunda 0,4022; 25 epokta 0,3874; 50epokta 0,2493 ve 100 epokta 0,2249

seviyelerine kadar dismiistiir. Egitimin Dice ve loU dogruluk degerleri ise sirasiyla 10
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epokta 0,2511 ve 0,1384; 25 epokta 0,2531 ve 0,1386; 50 epokta 0,3485 ve 0,1950; 100
epokta ise 0,4820 ve 0,2933 olarak elde edilmistir. Modelin egitiminin sonunda olduk¢a
diisiik bir dogruluk seviyesine ulastigin1 goriilmektedir. Her iki metrik i¢cin dogruluk

%750’nin altindadir.
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Sekil 4.13. Adagrad i¢in 10,25,50 ve 100 epoktaki Kay1ip, Dice ve IoU grafikleri



76

Sekil 4.14’te Adadelta optimizasyonu icin kayip ve dogruluk metriklerinin
grafiklerine yer verilmistir. Kayip fonksiyonu 10 epok sonunda 0,6929; 25 epokta 0,6922;
50epokta 0,4116 ve 100 epokta 0,3038 seviyelerine kadar diismiistiir. Egitimin dogruluk
degerleri ise sirastyla 10 epokta 0,2661 ve 0,1495; 25 epokta 0,2667 ve 0,1499; 50 epokta
0,2308 ve 0,1251; 100 epokta ise 0,2814ve 0,1564 olarak elde edilmistir. Bu dogruluk

metriklerine bakildiginda segmentasyon isleminin ¢ok yetersiz kaldig1 goriilmektedir.
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Sekil 4.14. Adadelta i¢in 10,25,50 ve 100 epoktaki Kayip, Dice ve IoU grafikleri
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Cizelge 4.9’da 6 farkli optimizasyon algoritmasinin 4 farkli epok sayisinda bir modelin
egitimini tamamlamak i¢in ne kadar zamana ihtiya¢ duydugunu goéstermektedir. Tim
optimizasyonlar i¢in ilk dikkat ¢ceken durum, epok sayisi arttikca egitim siiresi de
artmaktadir. Bu artig, algoritmalar arasinda da farklilik gostermektedir. En hizli algoritma
Adam'dir, onu SGD ve Nadam takip etmektedir. En yavas algoritma ise Adadelta'dir.
Adadelta, RMSprop'un bir genislemesi olarak kabul edilebilir ve 6zellikle biiyiik veri
kiimeleri veya karmasik modellerle calisirken etkili olabilir, ancak egitim siiresi daha
uzun oldugu i¢in tercih edilebilirlik agisindan bazi dezavantajlara sahip olabilir. Egitim
sliresi en diisiikk olan optimizasyon algoritmasi gibi Adagrad’dir. RMSprop ve Adam
optimizasyonlari, egitim siiresi bakimindan diger algoritmalarla karsilastirilabilir bir

performans sergilemektedir.

Cizelge 4.9. Optimizasyon algoritmalarinin 4 farkli epok sayisinda modelin egitimini igin siireleri

Siireler 10 epok 25 epok 50 epok 100 epok
SGD 2 s5a 16 dk 50 sn 5sa 40 dk 27 sn 11 sa 23 dk 28 sn 22 sa 34 dk 36 sn
Nadam 2sa 18 dk 38 sn 5sa34 dk 8sn 11sa2dk9sn 23sa9dk 10sn
Adagrad | 2sa13dk29sn 5sa 34 dk 8 sn 11sa6dk 14 sn 22 sa 14 dk 46 sn
Adadelta | 3sa4 dk36sn 5sa35dk 49 sn 11 sa 18 dk 30 sn 30sa42dk 24 sn
RMSprop | 2sal7 dk 28 sn 5sa51dk 16 sn 11sa15dk 39 sn 22 sa43 dk 23 sn
Adam 2sal3 dk 19 sn 5sa 28 dk 37 sn 10 sa 59 dk 21 sn 22s5a39dk 51 sn

Cizelge 4.10’da kullanilan optimizasyon algoritmalarinin farkli metriklerde
performanslari incelenmis ve degerleri sunulmustur. Adam algoritmasi, tim metriklerde
en iyi sonuglar1 vererek bu ¢izelgede en iyi performansi gosteren algoritma olarak dne
cikmaktadir. Ozellikle Dogruluk, Hassasiyet, F1 Skoru, Jaccard ve Dice skorlarinda en
yiiksek degerlere ulasmistir. RMSprop algoritmasi, Adam'dan sonra en iyi performansi
gosteren algoritmadir. Dogruluk, Hassasiyet, F1 Skoru ve Jaccard skorlarinda Adam'a
yakin sonuglar vermistir. Dice skoru ise Adam'dan biraz daha diisiiktiir. SGD ve Adagrad
algoritmalar1 diger algoritmalara gore daha diisiik performans gostermektedir.
Algoritmalara gore en iy1 6grenme orani degigsmektedir. Adam ve RMSprop icin 50 ve
100 6grenme oranlar1 daha iyi sonuglar vermektedir. SGD ve Adagrad i¢in ise 25 ve 100
O0grenme oranlar1 daha iyidir. Adadelta i¢in her 6grenme oraninda benzer sonuglar elde

edilmistir. Bu nedenle adadelta 6grenme orani diisiik olarak goriilmektedir.
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Cizelge 4.10. Optimizasyonlara ait metrikler

Optimizasyon Epok Genel Kesinlik ~ Duyarhhk F1 Jaccard  Dice
Dogruluk Skoru
SGD 10 0,371721  0,482104  0,282094 0,380024 0,051629 0,131617

25 0,375385  0,484417  0,288761 0,386394 0,076698 0,187839
50 0,372576  0,482639  0,283671 0,381567 0,089803 0,193803
100 0,372537  0,482616  0,283595 0,381482 0,073086 0,183837
Nadam 10 0,375034  0,584184  0,288175 0,385917 0,094153 0,193847
25 0,474402  0,583784  0,287034 0,384843 0,080388 0,206454
50 0,479940 0,584513  0,217866 0,666609 0,229015 0,464190
100 0,483091  0,589290 0,302749 0,399718 0,178393 0,373334
Adagrad 10 0,471504  0,581968  0,281693 0,379631 0,057190 0,128649
25 0,472505  0,582595  0,283541 0,381440 0,052340 0,136614
50 0,490200  0,5937 0,315640 0,411922 0,091732 0,224135
100 0,472882  0,582831  0,284235 0,382116 0,140925 0,327683
Adadelta 10 0,471095 0,581712  0,280938 0,378890 0,100798 0,196760
25 0,472424  0,582544  0,283392 0,381294 0,104651 0,194210
50 0,471525 0,581981  0,281733 0,379670 0,085303 0,163786
100 0,471530 0,581984 0,281741 0,379678 0,082857 0,201895
RMSprop 10 0,4839 0,589798  0,304350 0,401345 0,078393 0,170598
25 0,509743  0,606325  0,350251 0,443614 0,158567 0,382303
50 0,692557  0,661947  0,486833 0,560055 0,509046 0,557995
100 0,787611  0,758193  0,580196 0,655079 0,708474 0,850842
Adam 10 0,486314  0,591393  0,308304 0,404640 0,118396 0,28093
25 0,564452  0,642774  0,441602 0,522246 0,208807 0,48359
50 0,645208 0,626379  0,499962 0,586386 0,429015 0,72215
100 0,822340 0,754763  0,571154 0,647338 0,818911 0,91568

SGD, Nadam, Adagrad, Adadelta, RMSprop, Adam optimizasyon algoritmalari
kullanilarak ve her algoritma i¢in, farkli epoklardaki 7 test goriintiisiiniin sonuglarina ait
gorselleri verilmistir. Sekil4.15’te 10 epok, Sekil4.16°da 25 epok, Sekil4.17°de 50 epok
ve Sekil4.18’de 100 epok igin gorseller sunulmustur. 10 epoktaki gorseller
incelendiginde, 6grenme oraninin basladigr goriilmekte fakat anlamli sonuglar tiretmedigi
anlasilmaktadir. Ozellikle SGD, Adagrad ve Adadelta optimizasyonunda sekiller
neredeyse tek renk olarak goziikmektedir. Diger {i¢ optimizasyonda ise, bina ¢ikarimi
icin Dbilginin var ama yetersiz oldugu anlagilmaktadir. RMSprop ve Adam

optimizasyonlari kiyasla daha iyi sonu¢ vermistir.
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Sekil 4.15. 10 epok sonucundaki tahmin goriintiileri

Sekil4.16’da 25 epok igin ¢ikt1 sonuglar1 yer almaktadir. Bu epoktaki gorseller
incelendiginde, SGD, Adagrad ve Adadelta optimizasyonunda 6grenmenin ¢ok yavas
gerceklestigi  gorlilmektedir. SGD diger iki optimizasyona gore daha iyi olarak
goziikmektedir. Nadam optimizasyonunda 16 numarali goriintiide sadece birkag bina
tespit edebilmis, diger goriintiilerde 6grenme isleminin var oldugu fakat yetersiz oldugu

goriilmektedir. Adam optimizasyonu i¢inde benzer bir durum s6z konusudur. 25 epokta
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en 1yi sonu¢ RMSprop vermistir. Cogu bina konumlari belirsiz de olsa tespit edilmeye

baglandig1 goriilmektedir.

25 Epok

Adagrad

o

]

8
§
g
¥
¥

L)

)

Adadelta

100

150

Sekil 4.16. 25 epok sonucundaki tahmin goriintiileri

Sekil 4.17°de 50 epok i¢in ¢ikt1 sonuglart yer almaktadir. SGD ve Adagrad

o6grenme durumlarinin Adadeltaya gore daha iyi oldugu goriilmektedir. Bu uygulamada

Adadelta’nin, diger optimizasyonlara gére 6grenme orani en yavas optimizasyon oldugu

tespit edilmistir. Clinkii 50 epokta dahi, bina kenarlar1 net olarak tespit edilememistir.
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optimizasyonunda tespit edilen binalar daha net olarak goziikmektedir. Fakat hala

tespit edilemeyen binalarin oldugu goériilmektedir. RMSprop ve Adam optimizasyonunda

bina konumlar1 kismen tespit edildigi ama hala yetersi oldugu goriilmektedir.
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Sekil 4.17. 50 epok sonucundaki tahmin goriintiileri

Sekil 4.18’de 100 epok i¢in ¢ikti sonuglari yer almaktadir. Adadelta

optimizasyonu 100 epokta dahi yeterli 6grenme seviyesine erisememistir. SGD ve

Adagrad optimizasyonu 0grenmeye baslamistir fakat anlamli sonug iiretmek i¢in yeterli

degildir. Adagrad tam olarak binay:1 ifade edemese de maskelenmis goriintiiyle bina
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konumlar es sekilde oldugu goriilmektedir. En iyi sonug¢ diger epoklarda oldugu gibi
Adam ve RMSprop optimizasyonundan elde edilmistir. Dogruluk anlaminda metriksel
olarak bakildiginda Adam optimizasyonunun %3 oraninda RMSprop’tan daha iyi oldugu
ifade edilebilir.

100 Epok
SGD Nadam Adagrad Adadelta RMSprop Adam

130 200

10 20

Sekil 4.18. 100 epok sonucundaki tahmin goriintiileri

Epok sayisinin artmasiyla tiim goriintiilerdeki 6grenme oraninin daha iyi oldugu
sOylenebilmektedir. Fakat Adadelta’nin 6grenme siireci yavas gerceklestigi i¢in, binalar
tespit edilememistir. SGD, Nadam, Adagrad, RMSprop ve Adam’da 6grenme siirecinin

0 epoga gore daha iyi oldugu sdylenmesi miimkiindiir.
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0 numarali goriintiide, gériintiiniin yarisinin bos olmasindan kaynakl tiim optimizasyon
yontemlerinde binalar tam olarak tespit edilememistir. Gorlintiinin olan kismi ve
olmayan kismini tam algilanamamis ve biiyiik oranda yanlis segmentasyon islemi
gerceklestirilmistir. 0 numarali goriintinde bulunan 3 adet binadan RMSprop
optimizasyonu ile 2 tanesi ve Adam optimizasyonu ile 1 tanesi tespit edilmesi miimkiin
olmustur. Diger optimizasyonlarda bu goriintii i¢in islem basarisiz olmustur. 4 numarali
gorilintiinlin sag tist kisminin golgede kalmasindan ve bina sekillerinin geometrik yapida
olmamasindan dolay1 karigik dursa dahi, anlamli sonuglar irettigi goriilmektedir.
Ozellikle golgede 2 adet binanin tespit edilmesi miimkiin oldugu goriilmiistiir. 8,16 ve 20
numarali goriintiilerde Adam ve RMSprop optimizasyonlari sayesine tiim binalar
tamamen bulunmustur. 12 numarali goriintiide RMSprop’ta tiim binalar tespit edilirken,
Adam optimizasyonunda sag alt kdsedeki bir binanin tespit edilemedigi goriilmektedir.
24 numaral1 goriintiide sag alt kosede bulunan tiggen seklindeki bina disindaki tiim binalar
tespit edilmistir. Benzer sekilde bu bina da golge etkisinde olmasina ragmen 1yi sonug

verdigi gorilmustiir.

4.4. Bina icin Farklh Egitim Sayilarinin Sonu¢ Degerlendirmesi

Adam optimizasyonu, tim metriklerde en iyi sonuglari ve en iyi performansi
gosteren optimizasyon oldugundan daha fazla veri ile egitilmesi durumundaki sonuglar
incelenmek istenmistir. Bu nedenle egitim sayis1 1000 iken bu say1 arttirilmis ve iki farkl
egitim seti olusturulmustur. Yeni olusturulan veri setlerindeki egitim sayilarinin boyutlar
2500 ve 5000 goriintiiden olusturulmustur. Ayrica 2018, 2019,2020 ve 2021 yillarindaki
bina tespitleri, gorlntilerdeki farkliliklardan kaynakli durumlarin sonuca etkisi
aragtirtlmistir. 2020 yilindaki goriintii 25 Aralik tarihine aitken, 2021 yilindaki goriintii
23 Ocak tarihine aittir. Her iki goriintii de kis mevsiminde toplanmustir. Catilar izerindeki
beyazligin kar oldugu acikca sdylenebilmektedir. Ilk egitim seti 2500 olarak segilmistir.
Sekil 4.19°da 2018 yil1 igin tahmin goriintlisii verilmistir. 0 numarali goriintiide 3 adet
tahmin etmesi gereken binay1 tespit etmistir. Fakat goriintiiniin igeriginin bir kismindan
kaynakli sol taraftaki kismi1 da bina olarak belirlemistir. 4 numarali goriintiide golge
faktoriiniin olmasi sebebiyle cogu yap1 tespit edilememistir. 8 numarali goriintiide sol alt
tarafta bulunan iki bina disindaki diger binalarin tespiti gergeklestigi goriilmektedir. 12,16
ve 20 numarali goriintiide biliylik oranda binalarin tespit edilmistir. 24 numarali

goriintliniin tamamen gélgede olmasi sonucu negatif olarak etkilemistir. Neredeyse hicbir
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bina tespiti gergeklestirilememistir. Sekil 4.20°de 2019 yilina ait tahmin edilen goriintiiler
sunulmustur. Burada 0, 8 ve 16 numaral1 goriintiilerde tiim binalar tespit edilirken, 4, 12,
20 ve 24 numarali gorintiilerde birka¢ binanin eksik oldugu tespit edilmistir. Sekil
4.21’de 2020 yilina ait tahmin edilen goriintiiler sunulmustur. Elde edilen sonug
dogrultusunda havanin kis mevsiminden otiirii kar yagishh olmasi goriintii lizerinde
gliriiltii olmasina sebebiyet vermistir. Bu durumda goriintii iizerinden 6grenme durumunu
etkilemis ve dogru bir tahmin yapilamamistir. Benzer durum Sekil 4.22°de verilen 2021

yili i¢inde gecerli oldugu goriilmektedir. Fakat burada kar sadece c¢atilarda

goziikmektedir.
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Sekil 4.19. Egitim seti 2500 iken 2018 yilinin tahmin goriintiileri
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Sekil 4.20. Egitim seti 2500 iken 2019 yilinin tahmin goriintiileri
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Sekil 4.21. Egitim seti 2500 iken 2020 yilinin tahmin goriintiileri

2500 _ 2021 yili
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Sekil 4.22. Egitim seti 2500 iken 2021 yilinin tahmin goriintiileri

2500 egitim verisi ile 1000 egitim verisi neredeyse benzer sonuglar lrettigi
goriilmektedir. Bu nedenle egitim sayis1 5000 secilerek ayni islemler uygulanmistir. Elde
edilen bulgu sonuglart Sekil 4.23, Sekil 4.24, Sekil 4.25, ve Sekil 4.26’de sunulmustur.
En iyi sonucun 2019 yilinda elde edildigi goriilmiistiir. Fotograf baz alinarak
incelendiginde, 0 numarali goriintiiniin 2018 yilinda daha iyi sonug¢ verdigi agikca
anlasilmaktadir. Geriye kalan 6 adet goriintliniin hepsi 2019 yilinda elde edilen
goriintiiden oldugu tespit edilmistir. 2020 y1l1 i¢in tahmin igleminin basarisiz oldugu tespit
edilmistir. Fakat 2021 yilinda karin sadece catilarda olmasi bina ¢ikarimin yapilmasinin
miimkiin oldugunu gostermektedir. 12 numarali fotografta orta kisimda bulunan
dikdortgen seklinde bina harig, tiim goriintiilerdeki binalarin ¢ikarim isleminin dogru

oldugu goriilmektedir.
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Sekil 4.23. Egitim seti 5000 iken 2018 yilinin tahmin goriintiileri
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Sekil 4.24. Egitim seti 5000 iken 2019 yilinin tahmin goriintiileri
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Sekil 4.25. Egitim seti 5000 iken 2020 yilinin tahmin goriintiileri
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Sekil 4.26. Egitim seti 5000 iken 2021 yilinin tahmin goriintiileri

Bu kisimda yapilacak temel c¢ikarim ise, goriintii iizerinden tahmin islemi
yapilacaksa eger, goriintiilerin uygun mevsimde toplanmis olmasi 6nem arz etmektedir.
Ciinkii ayn1 bolgeye ait 4 farkli yilin goriintlisiinden cesitli tahmin sonuclar1 elde
edilmistir. Yaz mevsiminde toplanmis olan 2019 yilina ait goriintiilerin tahmin sonuglari
oldukca bagarilidir. Fakat, 2020 yilinda elde edilen goriintiiden neredeyse hi¢ tahmin
yapilamamistir. 2021 yil1 da kis mevsimine ait bir goriintiidiir. Bu yilda, 2500 egitim
verisindeki sonuglari kismen kotii olsa dahi, 5000 egitim verisinden elde edilen
sonuclarda ayni seyi sOylemek miimkiin olmaz. Ciinkii 5000 egitim setinde verinin
ogrenme durumu s6z konusudur. Egitim sayisindaki artig goriintiilerde iyilestirmeler

saglamstir.

4.5. Yol i¢cin Farkh Batch-size’in Sonu¢ Degerlendirmesi

Gorlintii  segmentasyonunda sik¢a gergeklestirilen islemlerden biri de yol
aglariin belirlenmesidir. Binalarin segmentasyon isleminde kullanilan U-net mimari bu
kisimda tekrar uygulanacaktir. Mimarinin temelinde, kodlama asamasinda, goriintiiden
0zellik haritalart ¢ikarilirken, kod ¢6zme asamasinda ise bu 6zellik haritalari tekrar girdi
boyutuna doniistiiriilerek segmentasyon gerceklestirilir. Tiim ag egitimi sirasinda giris
aginin goriintii boyutu 256x256°dir. Bu ¢alismadaki model egitimi i¢in 10 epok, 25 epok,
50 epok ve 100 epok olacak sekilde 4 farkli epok durumu kullanildi. Batch boyutu igin
ise 3 farkli durum se¢ilmistir. Batch boyutu, egitim siirecinde ayni anda iglenen drneklerin
sayisint belirler ve derin 6grenme modelinin 6grenme siirecini etkiler. Bu baglamda, U-
net mimarisi kullanilarak gerceklestirilen bir calismada batch boyutlarinin (8, 16 ve 32)
segmentasyon performansina etkisi incelenmistir. Bunun igin Adam optimizasyonu ve

O0grenme orani le-3 sabit olarak secilmistir. Binalarda batch boyutu 16 daha iyi sonug
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vermisti. Benzer durumun burada s6z konusu olup olmayacagim incelemektir.
Calismanin amaci, farkli batch boyutlarinin yol ag1 tabanli segmentasyon performansini
nasil etkiledigini gostermektedir. Sekil4.27’de Batch boyutu 8’e ait tahmin edilen
goriintiiler bulunmaktadir. Olusturulan goriintiilerin ¢ikti sonuglart her defasinda mor
renge yakin oldugu goriilmektedir. Bu durum da modelin egitimi gerceklestirilemedigi
kanisina varilmaktadir. Batch boyutunun 8 se¢ilmesi durumunda yol aglarinin
belirlenmesinde yetersiz kaldigr goriilmektedir. Sekil4.28’de Batch boyutu 16 ve
Sekil4.29°da Batch boyutu 32’de elde edilen tahmin goriintiileri verilmistir. 10,25,50
epoktaki sonuglar anlamli olmasa da 100 epoktaki sonuglar incelendiginde yol aglarinin
tespit edildigi goriilmektedir. En iyi sonucun ise batch boyutu 16’da verdigi tespit
edilmistir.

Tiim goriintiiler i¢in metrik degerler hesaplanmamistir. Calismada yol aglarinin
maskelenmis goriintiileri olusturulmustur. Fakat temelde ana yollar tanimlanmstir.
Tahmin edilen goriintiilerde tiim yollar1 6grenmeye ¢alistigi goriilmektedir. Metrik
degerlerin diisiik gelmesinden dolay1 tahmin edilen goriintiiler sunulmustur. Modelin
egitim performansinin oldukca yiiksek oldugu kayip, dice ve IoU grafiklerinden

okunmaktadir.

Batch Size 8
12.png

50 epok 25epok 10 epok

100 epok

Sekil 4.27. Yol ag1 batch boyutu 8 i¢in elde edilen tahmin goriintiileri
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Sekil 4.28. Yol ag1 batch boyutu 16 i¢in elde edilen tahmin goriintiileri
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Sekil 4.29. Yol ag1 batch boyutu 32 igin elde edilen tahmin goriintiileri

Cizelge 4.11°de yol aglarinin farkli batch boyutlarindaki metrik degerleri ifade
edilmistir. En yiiksek dogrulugun %86.14 oraniyla BS 16 ve 100 epokta oldugu
goriilmektedir. En diisiik dogruluk degeri ise, BS 8 10 epokta oldugu goériilmektedir. Tim
batch boyutlarinda epok sayilar1 artikca dogruluk degerlerinin arttig1 tespit edilmistir.
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BS 32 de 25 epoktan sonra dogruluk metriginde bir diisme ve sonrasinda artis olmustur.
Tahmin edilen ve gergcek goriintii arasindaki benzerligi 6lgmek ic¢in dice ve jacard
metriklerinden yararlanilmistir. En yiiksek jaccard degeri %72.88 ve en yiiksek dice
degeri %84.79 olarak bulunmustur. BS 16 da oldukga iyi sonuglar verdigi goriilmektedir.
Genel olarak ifade edilirse, dogruluk, duyarlilik, F1 skoru, Jaccard ve Dice katsayilar da

epok boyutu ile artma egilimindedir.

Cizelge 4.11. Yol ag1 batch size metrik degerleri

Genel

Batch size Hassasiyet Duyarhihik  F1 Skoru Jaccard Dice
Dogruluk

10 0,583868 0,676534 0,520893 0,588251 0,208872 0,352172

25 0,705371 0,766628 0,694277 0,728516 0,339243 0,600825

o)
gl 50 0,764278 0,789381 0,732273 0,759680 0,409263 0,695980
100 0,806008 0,823580 0,784419 0,803453 0,419420 0,720454
10 0,597693 0,665369 0,495360 0,567247 0,248727 0,411864
© 25 0,657751 0,708205 0,585856 0,640787 0,468777 0,655633
&3' 50 0,791002 0,732732 0,633592 0,679309 0,578887 0,735288
100 0,861456 0,820826 0,801453 0,805262 0,728829 0,847949
10 0,601874 0,668163 0,502277 0,573067 0,218681 0,375850
N 25 0,732143 0,764253 0,689657 0,724827 0,289130 0,586766
£| 50 0,673554 0,719779 0,608770 0,659251 0,348783 0,658056

100 0,691887 0,733364 0,634987 0,680330 0,399022 0,714903

4.6. Yol icin Farkh Optimizasyon Yontemlerinin Sonu¢ Degerlendirmesi

Bu tez ¢aligmasinin devaminda, yollarin segmentasyonu i¢in U-Net mimarisini ve
iki adet optimizasyon yontemi kullanilmistir. Bu optimizasyonlar Adam ve RMSproptur.
Iki optimizasyonun se¢ilmesinin temel nedeni, bina segmentasyonunda en iyi sonucu
veren yontemdir. Kentsel alanlardaki binalarin, yollarin ya da gesitli simiflarin
¢ikarilmasinda U-net mimarisi daha ¢ok tercih edilmektedir (Hao ve ark., 2023).
Sekil4.30’da Adam ve Sekil4.33’te RMSprop optimizasyonlarina ait kayip ve dogruluk
(Dice ve IoU) grafikleri sunulmustur. Her bir parametrenin 10epok, 25epok, 50epok ve
100 epoktaki durumlar1 incelenmistir. Ayrica Cizelge 4.31’de Adam optimizasyonundan
ve Cizelge 4.32’de RMSprop optimizasyonu sonucu elde edilen tahmin goriintiileri

bulunmaktadir.
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Sekil 4.30’de Adam optimizasyonu i¢in kayip ve dogruluk metriklerinin
grafiklerine yer verilmistir. Kayip fonksiyonu 10 epok sonunda 0,1461; 25 epokta 0,0731;
50epokta 0,0465 ve 100 epokta 0,0305 seviyelerine kadar diismiistiir. Kay1p baslangicta
0,1461 iken, 100 epok sonunda 0,0305 seviyelerine kadar diismiistiir. Baglangicta yiiksek
olan kay1p, model egitildik¢e kademeli olarak diistiigii gortilmektedir. Bu, modelin egitim
ve dogrulma verilerindeki oriintiileri 6grenmeye basladigini ve tahminlerini iyilestirdigini
gostermektedir.

Egitimin dogruluk metrikleri icin Dice ve IoU metrikleri kullanilmistir. Dice
katsayisi, iki gorlintii arasindaki kesisim ve birlesimi 6lgen bir metrik oldugunu, loU ise
iki goriintli arasindaki ortiisme durumunu 6lgen metrik oldugu ifade edilmisti. Her iki
metrik i¢in de yiiksek katsayilar olmasi, modelin dogru segmentasyonlar {irettigini ifade
etmektedir. Dice metrigi sonucunda 10 epokta 0,5480; 25 epokta 0,8066; 50 epokta,
0,8768 ve 100 epokta 0,9207 olarak elde edilmistir. loU metrigi sonucunda ise 10 epokta
0,3514; 25 epokta 0,6436; 50 epokta, 0,7504 ve 100 epokta 0,8315 sonuglari
bulunmustur. Bu dogruluk metriklerine bakildiginda segmentasyon isleminin oldukga iyi
oldugu goriilmektedir.

Kayiplar azalmakta, Dice katsayilar1 ve loU katsayilar1 artmaktadir. Bu, modelin
yol adam optimizasyonu gorevi i¢in uygun oldugunu gosterir. Sekil4.31’de 7 adet

goriintiinlin farkli epok sonuncunda tahmin edilen yol aglarini ait goriintiileri verilmistir.
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50 epok 25epok 10 epok
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Sekil 4.31. Yol agi Adam optimizasyonu sonunda elde edilen tahmin goriintiileri

RMSprop
12.png
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Sekil 4.32. Yol ag1 RMSprop optimizasyonu sonunda elde edilen tahmin goriintiileri

Sekil 4.33’te RMSprop optimizasyonu i¢in kayip ve dogruluk metriklerinin
grafiklerine yer verilmistir. Kayip fonksiyonu 10 epok sonunda 0,1490; 25 epokta 0,0834;
50epokta 0,0460 ve 100 epokta 0,0260 seviyelerine kadar diigmiistiir. Kayip baglangicta
0,1490 iken, 100 epok sonunda 0,03260 seviyelerine kadar diismiistiir. Istenilen bir
durum s6z konusudur. Dice metrigi sonucunda 10 epokta 0,6212; 25 epokta 0,7819; 50
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epokta, 0,8744 ve 100 epokta 0,9120 olarak elde edilmistir. loU metrigi sonucunda ise 10
epokta 0,4181; 25 epokta 0,6046; 50 epokta, 0,7570 ve 100 epokta 0,8272 sonuglari

bulunmustur.
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Sekil 4.33. Yol ag1 RMSprop i¢in 10,25,50 ve 100 epoktaki Kayip, Dice ve loU grafikleri
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Bu dogruluk metriklerine bakildiginda Adam optimizasyonunda oldugu
segmentasyon isleminin olduk¢a iyi oldugu goriilmektedir. Fakat Adam
optimizasyonunun metrik degerleri RMSprop’a kiyasla az daha iyi sonuglar vermistir.
Binalarin segmentasyonunda oldugu gibi yol aglarimin g¢ikarilmasinda Adam

optimizasyonu kullanilmasi daha iyi oldugu séylenebilir.

4.7. Tartisma

Calismanin sonucunda, U-net modelinin performansinin 6grenme orani, batch
boyutu, epoch sayisi, egitim verisinin miktar1 ve optimizasyon parametrelerindeki
degisikliklere gore farklilik gosterdigi belirlenmistir. U-net modeli hem yol aglarinda
hem de binalarin ¢ikariminda kullanilmistir. Binalarda egitim verisi 1000 ve 100 epok
sonunda Adam optimizasyonu kullanildiginda %82.23 dogruluk, %81.89 loU ve %91.57
dice benzerligi sonucu elde edilmistir. Bu metrikleri en yakin optimizasyon ise
RMSprop’tur. Bu optimizasyon da elde edilen sonuglar, %78.76 dogruluk, %70.85 loU
ve %85.05 dice benzerligidir. Diger optimizasyonlar verinin egitimi i¢in daha fazla epok
sayisina ihtiya¢ duyulmaktadir. Hem siire bakimindan hem de dogruluk bakimindan
incelendigin de Adam ve RMSprop optimizasyonlarinin kisa siirede yliksek metrik
degerlerine ulastig1 goriilmektedir. Calismada elde edilen bulgular literatiirdeki diger
caligmalarla kiyaslandiginda olduk¢a iyi sonuglar verildigi goriilmektedir. Yapilan
caligmalar ve metrik degerleri sunulan Cizelge 4.12°de model mimarisi, Cizelge 13’de
kullanilan optimizasyon ve Cizelge 14’de epok durumunun Onemi ve bu tez
kapsamindaki sonuglar kiyaslanmistir. Cizelge 12’in ilk satirinda sunulan metrikler, U-
Net modelinin bina tespiti icin Adam optimizasyon algoritmasi, le-3 6grenme orani, 16

batch boyutu ve 100 epok kullanilarak elde edilen sonuglar1 gostermektedir.

Cizelge 4.12. Literatiirde bina ¢ikariminda kullanilan modeller

Calisma Model Genel Dogruluk loU Dice
Bu tez ¢alismasi U-net %82.23 %81.89 %91.57
Atik ve ark. (2022) ResNet-50 - %67 --
Bischke ve ark. (2019) SegNet %74 - -
Gibril ve ark. (2024) YOLACT %81 -- -

Q. Li ve ark. (2021) FCN-8s - 9%79.33 --

Q. Li ve ark. (2021) FC-DenseNet -- %80.81 --
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Cizelge 4.12°de bina ¢ikariminda en yiiksek dogruluk bu ¢alismada kullanilan U-
net mimarisinde oldugu tespit edilmistir. U-Net mimarisi, literatiirdeki ¢esitli calismalarla
karsilastirildiginda, uzaktan algilama goriintiilerinden bina ¢ikarma gorevinde yiiksek bir
dayaniklilik sergileyerek istiin performansini kanitlamistir. Farkli optimizasyon
sonuglarinin etkisi Cizelge 13’te ele alinmustir ve ilk iki satirinda sunulan metrikler, U-
Net modelinin bina tespiti i¢in Adam ve RMSprop optimizasyon algoritmasi, le-3
O0grenme orani, 16 batch boyutu ve 100 epok kullanilarak elde edilen sonuglari

gostermektedir.

Cizelge 4.13. Literatiirde bina ¢ikariminda kullanilan optimizasyon ¢esitleri

Cahisma Optimizasyon Genel Dogruluk loU Dice
Bu tez ¢alismasi Adam %82.23 %81.89 %91.57
Bu tez galismasi RMSprop %78.76 %70.85 %85.08
Atik ve ark. (2022) SGD - %67.60 --
Dunaeva (2019) RMSprop %81

Mahmoud ve ark. (2021) RMSprop %78.9 -- --
Huang ve ark. (2021) Adam - %88.32 --

Xu ve ark. (2021) RAdam - %74.96 --

Huang ve ark. (2021) c¢alismasinda, Adam optimizasyon yontemi kullanilmis ve
loU %88.32 olarak rapor etmislerdir. Bu, Adam'in ¢esitli uygulamalarda yiiksek IoU
degerleri elde edebildigini gostermektedir. Atik ve ark. (2022) ¢alismasinda ise, SGD
optimizasyonunu tercih etmislerdir ve %67.60 loU skoruny elde etmislerdir. Bu sonug,
SGD'nin diger optimizasyon yontemlerine gore daha diisiik performans gosterebilecegini
isaret etmektedir. Bir diger optimizasyon ise, RAdam’dir. Xu ve ark. (2021) bu
optimizasyonu yaptiklari ¢alismada kullanmislardir. 9%74.96 loU skoru elde ederek,
optimizasyonun rekabet¢i bir performans sergileyebilecegini gostermislerdir.

Farkli epok segimlerinin sonuglara etkisi Cizelge 14’de belirtilmistir. Cizelge
14°0n ilk dort satirinda sunulan metrikler, U-Net modelinin bina tespiti i¢in Adam
optimizasyon algoritmasi, le-3 6grenme orani, 16 batch boyutu ile 10, 25, 50 ve 100 epok

kullanilarak elde edilen sonuglar1 gostermektedir.
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Cizelge 4.14. Literatiirde bina ¢ikariminda farkli epok degerlerinin kullanimi ve basar1 metrikleri

Calhisma Epok Genel Dogruluk loU Dice
Bu tez ¢alismasi 10 %48.63 %11.84 %28.09
Bu tez ¢alismasi 25 %56.44 %20.88 %48.36
Bu tez ¢alismasi 50 %64.52 %42.90 %72.21
Bu tez galigmasi 100 %82.23 %381.89 %91.57
Huang ve ark. (2021) 80 %88.32

Wagner ve ark. (2020) 500 %97.67 %58.2 --
Srivastava ve ark. (2024) 100 %90.81 %82.97 %90.39
Yuxuan Li ve ark. (2024) 100 %94.77 %75.53 --

Genel olarak ¢izelge yorumlandiginda, epok sayisinin artisi modelin
performansinda belirgin bir iyilesme oldugunu goriilmektedir. Ancak, her calisma ve veri
seti i¢in optimal epok sayisi farkli olabilmesi s6z konusudur. Ciinkii, epok secimi,
modele, egitim sayisina ya da probleme bagli olarak degisebilir. Epok sayisinin
belirlenmesinde dikkatli bir dengeleme yapilmali ve asir1 6grenme gibi durumlart géz
onilinde bulundurulmalidir.

Algoritmanin islem hizi, 6zellikle genis 6lgekli uzaktan algilama goriintiilerinin
analizinde kritik bir 6neme sahip oldugu i¢in, modeller egitim ve test siireleri agisindan
da degerlendirilmistir. Egitim siireleri incelendiginde tiim veri kiimelerindeki en hizli
optimizasyon SGD’dir. En yavas optimizasyon ise Adadelta da ger¢eklesmistir. Veri
kiimesi biiylidiik¢e egitim i¢in gecen siire de orantili olarak arttig1 tespit edilmistir.

Sonug olarak, U-Net mimarisinin kullanimi sirasinda optimizasyon yontemlerinin
secimi, 6grenme oranlari ve batch boyutu parametrelerinin belirlenmesinin kritik oldugu
sonucuna varilmistir. Ayrica, U-Net mimarisinin bina tespitinde etkili sonuglar verdigi
gozlemlenmistir. Ek olarak, epoch sayisinin ve egitim verisinin artigiyla birlikte modelin
daha belirgin hale geldigi ortaya ¢ikmistir.

Calismanin devaminda yol aglari ¢ikarim islemi gergeklestirilmistir. Yol
aglarinda egitim verisi 1000 ve 100 epok sonunda Adam optimizasyonu kullanildiginda
%86.14 dogruluk, %72.88 loU ve %84.79 dice benzerligi sonucu elde edilmistir. Cizelge
4.15'te model yapisi, Cizelge 16'da kullanilan optimizasyon yontemi ve Cizelge 17'de ise
epok sayisinin 6nemi ile bu c¢alismada elde edilen sonuglar karsilastirilmistir.
Cizelge15'in ilk satirinda yer alan metrikler, U-Net modelinin yol aglar1 igin Adam
optimizasyon algoritmasi, 1e-3 6grenme orani, 16 batch boyutu ve 100 epok kullanilarak

elde edilen sonuglar gostermektedir.
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Cizelge 4.15. Literatiirde yol ¢ikariminda kullanilan farkli algoritmalar ve basar1 metrikleri

Calisma Model Genel Dogruluk  loU Dice

Bu tez ¢alismasi U-net %82.23 %81.89 %91.57

M. Wu ve ark. (2019) LinkNet, -- LinkNet=%63 -
D-LinkNet DLinkNet=%64.12
AD-LinkNet ADLinkNet=%78.5

B. Liu ve ark. (2023)  LDANEet, -- %76.21 --

X. Liu ve ark. (2023) RoadFormer  -- %70.86 --

Lourenco ve ark. DeeplLabV3+ 9%86.83 -- --

(2023)

Patil ve ark. (2022) U - Net - -- %87

Hao ve ark. (2023) U-Net, - U-Net=%49.26 --
DeepLabv3+, DeepLabv3+=%70.33
PSPNet PSPNet=%72.86

Ozturk ve ark. (2020)  U-Net, U-Net = %96.18 -- --
FCN FCN=%97.69

Dewangan and Sahu RCNet %99,90 -- --

(2021)

Cizelge 4.15’te, farkli derin 6grenme modellerinin ¢esitli performans metrikleri agisindan
karsilastirilmasini icermektedir. Genel olarak, yol aglarmin belirlenmesinde yaygin
olarak kullanilan U-Net, DeepLabV3+, PSPNet ve diger modellerin dogruluk,
Intersection over Union (IoU) ve Dice katsayisi gibi metrikler lizerinden performanslari
degerlendirilmistir. Literatiirdeki ¢aligmalara gore %50 ve {izerinde bir basar1 orani
oldugu goriilmektedir. Dewangan and Sahu (2021) kullanmis olduklart RCNet modeli,
%99.90 dogruluk orani ile en yiiksek performansi gostermektedir. Genel olarak, U-Net
modeli, yiiksek dogruluk ve Dice katsayisi ile one ¢ikmaktadir. Fakat, Sariturk and Seker
(2023) yaptiklar1 ¢alismada elde ettikleri bulgular FCN modelinin basari oraninin %1.51
U-Net’e gore daha yiiksek oldugunu ifade etmektedir. Dogruluk ve dice metriklerinin

yani sira, loU degerleri agisindan AD-LinkNet ve LDANet modelleri dikkat ¢ekmektedir.
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Cizelge 4.16. Literatiirde yol ¢ikariminda kullanilan farkli optimizasyonlar ve basar1 metrikleri

Calisma Optimizasyon Genel Dogruluk  loU Dice
Bu tez ¢alismasi Adam %82.23 %81.89 %91.57
Junaid ve ark. (2020) SGD ve RMSprop -- %97.1 --

M. Wu ve ark. (2019) Adam ve RMSProp -- %78.5 --

Dewangan and Sahu (2021) SGD, Adadelta, RMSprop, %99,90 - --
Adagrad, Adam, Nadam,

Adamax
Lourenco ve ark. (2023) Adam %86.83 - --
Patil ve ark. (2022) Adam -- - %87

Cizelgede ifade edildigi iizere, gesitli ¢aligmalarda farkli optimizasyon ydntemleri
kullanmigtir. Dewangan and Sahu (2021) ¢alismasinda %99.90 gibi oldukea yiiksek bir
dogruluk orani bildirilmistir. Lourenco ve ark. (2023) %86.83 dogruluk oraniyla bu tez
calismasindan (%82.23) daha iyi bir performans gostermistir. Ayrica, Dewangan and
Sahu (2021) ¢aligmasinda genel dogruluk agisindan en iyi performansi sergilerken, Junaid
ve ark. (2020) calismasi IoU agisindan iistiinliik saglamistir. Caligmalarin genelinde
Adam optimizasyon yontemi yaygin olarak kullanilmis ve genellikle iyi performans
gostermistir.

Bina ve yol aglarinin ¢ikarimi kiyaslandiginda, U-Net mimarisinin bina tespitinde daha
iyl sonuglar elde edildigi goriilmiistiir. Yol aglarinda iyi sonuglar vermedigi tespit

edilmistir.



100

5. SONUCLAR VE ONERILER

Goriintiilerin  segmentasyonunda derin 6grenme mimarileri ge¢mise kiyasla
giiniimiizde sik¢a kullanilan yontemlerdendir. Bu tez ¢alismasinda, yeryiiziiniin zaman
bagli olarak degisimi sonucunda kentsel planlama, cografi bilgi sistemleri ve yol aglar
yonetimi gibi alanlarda, dogru ve giincel bir harita, cesitli planlama ve analiz
faaliyetlerinde kullanilabilmesi amaciyla binalar ve yol aglarmin hizli bir sekilde
belirlenmesi amaciyla arastirmalar gerceklestirilmistir.

Belirlenen problemin ¢éziimii i¢in, Goktiirk-1 uydu goriintiisii kullanarak bina ve
yol aglarini tespit etme uygulamasinda derin 6grenme algoritmasinin U-Net modeli
incelenmistir. Inria hazir veri setinden yararlanarak model egitimi gergeklestirilmis olup,
Goktiirk-1 uydu goriintiilerine uygulanmistir. Test verilerinin hazir veri seti yerine
Goktiirk-1 uydusu goriintiileri kullanilarak, Ankara’da bulunan binalarin geometrik
yapisl, yillar i¢erisindeki durumlar1 ve yogunluklar1 hakkinda ¢ikarim yapilmasi miimkiin
oldugu goriilmektedir.

Derin 6grenme teknikleri, genellikle genis miktarda dogru etiket verisine ihtiyag
duyar; bu nedenle, uzaktan algilama goriintiilerinin etiketlenmesi, genellikle manuel
olarak titizlikle gerceklestirilmesi gereken bir siirectir. Binalar, yollar ve sehirler gibi
belirli alanlarda uzmanlasmis kisiler tarafindan maskelenmis ve kamuya agik uzaktan
algilama veri kiimeleri sayesinde, farkli uydu goriintiileri iizerinde hizli ve otomatik
cikarim islemleri gergeklestirilebilmektedir. Bununla birlikte, hidroloji, buzullar,
mabhsuller ve benzeri dogal arastirma nesneleri i¢in kamuya acik uzaktan algilama veri
kiimelerinin kisith olmasi, bu alanlarda otomatik analiz ve ¢ikarimin gelistirilmesini
sinirlamaktadir. Maskelenmis goriintiilerin saglanmast ve algoritmanin dogrulugunun
artirllmasiyla birlikte, uzaktan algillama goriintiilerinin segmentasyonunda basarili
sonuglar elde etmek i¢in algoritmanin daha fazla anlamsal bilgi edinmesine yardimci
olacak sekilde birden fazla veri kaynaginin entegrasyonu da 6nem arz etmektedir.

Yol aglarimin tamami belirlenmesi miimkiin olmamistir. Bu durumun temel
sebebi, goriintiilerinin alimi sirasinda yol kenarinda ya da refiij kisminda agaclarin
bulunmasi, yol iizerinde araglarin seyir halinde olmasi ya da yol kenarlarina park edilmis
olmasinin negatif etkileri bulunmaktadir. Benzer sekilde goriintii aliminda mevsimlerin
de sonuglara etkisi bulundugu tespit edilmistir. Ozellikle yaz ve kis mevsiminin etkisi
bliytiktiir. Clinkti, 2020 ve 2021 yillarindaki goriintiiler kis mevsimi doneminde alinmis

ve sonug¢ goriintiileri anlamli bilgiler tiretmemistir. Oysaki 2018 ve 2019 yilindaki yaz
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mevsimine denk gelen donemler de alinan goriintiilerde binalarin ¢ikarimi daha anlaml
olmustur.

Benzer sekilde binalarin etrafindaki yapay ozelliklerin ve golgelerin etkisi,
Ornegin bazi binalarin gri degeri, golgelerinin gri degerine yakin oldugundan aralarindaki
siurt ayirt etmek zordur. Uzaktan algilama goriintiilerinin farkli ¢ekim agilari ve siireleri
nedeniyle her yap tas1 farkli tiirde golgeler iiretir ve bu da binalarin taninmasini etkiler.
Bazi tanima ve c¢ikarma algoritmalari, geometrik sinira dayali yontemin doku
Ozelliklerinden, tek bir bina arasindaki mekansal iliski 6zelliklerinden tam olarak
faydalanmamasi gibi bazi kusurlara sahiptir. Ayrica bina yapisinin karmasiklig1 nedeniyle
bina, genellikle diger insan yapimi1 hedefler veya dogal hedefler tarafindan gizlenir ve bu
da binanin tanimlanmasinda bir miidahale faktorii haline gelir.

Yapilan ¢aligma sonucunda derin 6grenmenin ozelliklerine gore egitim setlerinde
bulunan verinin miktar1 ve verilerin zengin 6zelliklere (geometrik ve renk) sahip olmasi
dogruluk oranini daha da arttirdigi gériilmektedir. Bu ¢alisma, U-net mimarisi kullanarak
goriintii segmentasyonunda batch boyutlarinin optimize edilmesi i¢in 6nemli bir referans
olustururken, batch boyutlarinin se¢iminde performans ve hesaplama kaynaklar
dengesinin géz dniinde bulundurulmasi gerektigini vurgulamaktadir.

Derin 6grenme algoritmalari, 6zellikle karmasik algoritmalarin egitimi sirasinda,
bilgisayar GPU'larmin yiiksek islem giici ve bellek kapasitesinden faydalanarak
hesaplama ve depolama gereksinimlerini karsilamak i¢in yiiksek performansli donanim
kaynaklarina ihtiya¢ duymaktadir. Bu nedenle kullanilan donanim goriintii islemek i¢in
uygun Ozelliklere sahip olmalidir. Ciinkii donanim, model egitimi i¢in harcanan siireyi
etkilemektedir. Optimizasyon algoritmasini sadece siire yoOniinden se¢gmek yanlis
olacaktir. Her bir optimizasyonun birbirlerine gore avantajlar1 ve dezavantajlar1 vardir.
Bu nedenle uygun olan1 segmek, genellikle veri seti ve modelini 6zelliklerine baglidir.
Algoritmanin hizi, 6zellikle biiyiik dl¢ekli uzaktan algilama goriintiilerinin islenmesinde
biiylik 6nem tagimaktadir. Bu nedenle ¢alismada model egitimi i¢in gegen siire ve
dogruluk kiyaslamasi yapilmistir. Epok sayisinin artmasi, batch boyutunun artmasi, siire
ile dogru orantilidir. Bu parametreler arttikca modelin egitimi i¢in harcanan siire de
artmaktadir. Ogrenme oram i¢in net bir sey sdylemek miimkiin degildir. Ciinkii 1e-4 ve
1e-3 6grenme oranlarinda genelde 2-3 dk farkliliklar bulunmaktadir.

Derin 68renmenin uzaktan algilama goriintiilerinden bina ve yol ¢ikarimi

konusunda umut verici sonuglar sundugu kabul edilse de bu alanda hala gelistirilmesi
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gereken birgok nokta bulunmaktadir. Ozellikle yol aglarmin tam hatlaryla
belirlenememis olmasi biiytik bir eksikliktir.

Geleneksel yontemlerle karsilagtirildiginda, derin &grenme yontemleri yol
¢ikarmanin otomasyonunu, uyumlulugunu ve dogrulugunu biiyiik 6lciide gelistirdi.
Sonu¢ olarak, gli¢lii uzaysal heterojenlige sahip goriintiiler iglenirken, ¢ikarilan
Ozelliklerde hala bir¢ok hatali ¢ikarim ve yol kisimlarinda eksiklikler bulunmaktadir.

Bu cgalismayla bir bolgedeki bina ve yol yogunlugunu belirlendikten sonra, yesil
alanlar1 korumak i¢in planlama kararlarin1 desteklemek i¢in kullanilabilmesini
saglayacagi da diisiiniilmektedir. Ya da deprem gibi afetlerin yasanmasi durumunda bina
tespitinde kullanilabilecegi diisiiniilmektedir. Yol aglarindaki problemlerin ¢dziilmesi
durumunda trafik akisini optimize etmek ic¢in ya da yol aglarmin belirlenmesi gibi
caligmalarda altlik olarak kullanilabilmesi muhtemeldir.

Gelecekte yapilacak caligmalarda, Goktiirk-1 uydu goriintiilerinden elde edilecek
cografi veri setinin olusturulmasi ve bu veri setinin egitim verileri arasina dahil edilmesi
planlanmaktadir. Bu yaklasim, gesitli bina ve yol verilerinin kapsamini genisleterek,
modelin genel performansim ve dogrulugunu artirmay: hedeflemektedir. Ozellikle
yiiksek ¢oztntrliklii uydu goriintiilerinin kullanilmasi, detayli ve dogru nesne tespiti
saglayarak, modelin genelleme kabiliyetini giiclendirecektir. Boylece, elde edilen
verilerle zenginlestirilen egitim seti sayesinde, daha etkili ve giivenilir sonuglar elde

edilebilecektir.
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EKLER

EK-1 Temin edilen Goktiirk-1 uydu goriintiisiine ait bilgiler
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EK-2 Goktiirk-1 uydu goriintiisiine ait bilgilerinin ¢ikarilmasina ait kodlar

import math
import rasterio
import matplotlib.pyplot as plt

image_file = "G18b2_@HGMO36CBHF28218613UTM.tif"
sat_data = rasterio.open(image_file)

C:\Users\Duygu\anaconda3\lib\site-packages\numpy\_distributor_init.py:30: UserWarning: loaded more than 1 DLL from .libs:

C:\Users\Duygu\anaconda3\lib\site-packages\numpy\.libs\libopenblas,EL2C6PLE4ZYW3IECEVIV3OXXGRN2NRFM2 . gfortran-win_amd64.dll

C:\Users\Duygu\anaconda3\lib\site-packages\numpy\.libs\libopenblas.GK7GXSKEQAF6UYO3P26ULGBQYHGQO7J4 . gfortran-win_amdé4.dll
warnings.warn("loaded more than 1 DLL from .libs:"

width_in_projected_units = sat_data.bounds.right - sat_data.bounds.left
height_in_projected_units = sat_data.bounds.top - sat_data.bounds.bottom

print("width: {}, Height: {}".format(width_in_projected_units, height_in_projected_units))

Width: 10602.719999999972, Height: 13938.839999999851

print("Rows: {}, Columns: {}".format(sat_data.height, sat_data.width))

Rows: 38719, Columns: 29452

row_min = @
col_min = @

row_max = sat_data.height - 1
col_max = sat_data.width - 1

topleft = sat_data.transform * (row_min, col_min)
botright = sat_data.transform * (row_max, col_max)

print("Top left corner coordinates: {}".format(topleft))
print("Bottom right corner coordinates: {}".format(botright))
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Top left corner coordinates: (531532.8, 4538882.52)
Bottom right corner coordinates: (545471.28, 4528286.159999999)

print(sat_data.count)
print(sat_data.indexes)

4
(1, 2, 3, 4)

b, g, r, n = sat_data.read()

fig = plt.imshow(b)
plt.show()

5000
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15000

20000

fig = plt.imshow(g)
fig.set_cmap('gist_earth')
plt.show()



0 10000 20000

fig = plt.imshow(r)
fig.set_cmap('inferno')
plt.colorbar()
plt.show()

fig = plt.imshow(n)
fig.set_cmap('winter')
plt.colorbar()
plt.show()
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EK-3 Goriintiilerin stenilen Formatta Kirpilmasi

In [1]:

from PIL import Image

import os|

import sys

import numpy as np

from natsort import natsorted
import glob

import cv2
import matplotlib.pyplot as plt

C:\Users\Duygu\anaconda3\1lib\site-packages\numpy\_distributor_init.py:3@: UserWarning: loaded more than 1 DLL from .libs:

C:\Users\Duygu\anaconda3\1lib\site-packages\numpy\.libs\libopenblas.EL2C6PLE4AZYW3ECEVIV30XXGRN2NRFM2.gfortran-win_amd64.d11

C:\Users\Duygu\anaconda3\1lib\site-packages\numpy\.libs\libopenblas.GK7GX5KEQ4F6UYO3P26ULGBQYHGQO7J4.gfortran-win_amd64.d11
warnings.warn("loaded more than 1 DLL from .libs:"

In [2]:

In [3]:

#Dosya Okuma
x_train_files = glob.glob('2018 10.tiff")

#0kunan dosyayi cagirma ve ekrana gésterme
im_image = Image.open(x_train_files[@])

#Gorintiuyu diziye doénustiirme
im_list_image = np.asarray(im_image)

#Gorsellestirme
plt.imshow(im_list_image)
plt.show()
0
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In [4]:

#gdriintiiniin boyutlarim kontrol etme
print{im_list_image)
print{len{im_list_image})
print{im_list_image.shape)
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In [5]: #biyik gorintiyid istenilen boyutta bdlme
height = 256
width = 256
img_size= len(im_list_image)

In [ ]: #Gdrintd bdlme isleme islevi

def ImgSplit(im):

buff = []

#Dikey bdlme numarasi

for hl in range(int(img_size/height)):

# Yatay bdlinmis sayi
for wl in range(int(img_size/width)):

w2 = wl * height
h2 = hi1 * width
#print(w2, h2, width + w2, height + h2)
c = im.crop((w2, h2, width + w2, height + h2))
buff.append(c)

return buff

#Yakalanan gdrintinin bdlinmesi
for i in range(len({x train files)}:
#Resmi yiikle
im=Image.open(x_train files[i])
file name = os.path.splitext(os.path.basename(x_train_files[i]))[8]

# Gdrinti bdlme isleminin yiirdtilmesi
hi=@
for ig in ImgSplit(im):
hi=hi+1
#Kaydetme hedef klasdrind belirtin
ig.save("C:/Users/Duygu/Desktop/tika\tiff_18%\2818 1e 256/"+ str(file name) + '_" + str(i) +_" + str(hi) +".png")



EK-4 Tiff-10 RGB ve Mask goriintiisii
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EK-5 Tiff-10 goriintiilerinin 10 Epok Sonucunda tahmin edilen goriintiileri
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EK-6 Tiff-10 goriintiilerinin 25 Epok Sonucunda tahmin edilen goriintiileri
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EK-7 Tiff-10 goriintiilerinin 50 Epok Sonucunda tahmin edilen goriintiileri
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EK-8 Tiff-10 goriintiilerinin 100 Epok Sonucunda tahmin edilen goriintiileri
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EK-9 Tiff-12 RGB ve Mask goriintiisii
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EK-10 Tiff-12 gorintiilerinin 10 Epok Sonucunda tahmin edilen goriintiileri

Adadelta RMSprop Adam

Adagrad

Nadam

40.png 20.png 0.png

60.png

O
c
o
o
0
0
O
c
Q
o
o
—
50
0 100 150 20 20
0
O
=
o
(=]
~N
—
%0
% 100 10 20 50

)

¥

V)

W0 150 20

°

B

13
3
)
B

H

8

g
g
8

¥

¥
8

H
g
¥
¥
g
3
¥
¥

8

8

140.png




EK-11 Tiff-12 gorintiilerinin 25 Epok Sonucunda tahmin edilen goriintiileri
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EK-12 Tiff-12 goriintiilerinin 50 Epok Sonucunda tahmin edilen gériintiileri
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EK-13 Tiff-12 goriintiilerinin 100 Epok Sonucunda tahmin edilen goriintiileri

RMSprop

Adadelta

Adagrad

SGD Nadam

0.png

20.png

40.png

g

H

]
8

H

§
¥
¥

¥ ¥ § § s
3
3
g
¥
13
g
¥
3

oY
c
o
o
©
L] %
o
©
oY
c
2
S
@
P2
o
c
2
o
S
% 100 150 200 k2 00 0

8
H
g
¥
b3

120.png

!l
¥

140.png




EK-14 Tiff-13 RGB ve Mask goriintiisii
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EK-15 Tiff-13 goriintiilerinin 10 Epok Sonucunda tahmin edilen gériintiileri
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EK-16 Tiff-13 gorintiilerinin 25 Epok Sonucunda tahmin edilen goriintiileri
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EK-17 Tiff-13 gorintiilerinin 50 Epok Sonucunda tahmin edilen goriintiileri
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EK-18 Tiff-13 goriintiilerinin 100 Epok Sonucunda tahmin edilen gériintiileri
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EK-19 Tiff-10 gorintiilerinin BS_8 Sonucunda Tahmin Edilen Goriintiileri

Batch Size 8
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EK-20 Tiff-10 goriintiilerinin BS 16 Sonucunda Tahmin Edilen Goriintiileri
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EK-21 Tiff-10 goriintiilerinin BS 32 Sonucunda Tahmin Edilen Goriintiileri
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