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Bu tez calismasi kapsaminda amaglanan SAR (Sentetik Aciklikli Radar) goriintiileri ile
yeni bir veri seti olusturma asamalarinin detayli olarak aciklanmasi, derin 6grenme
modelleri ile bu yeni veri setinin nasil kullanildiginin gosterilmesi ve kullanilan bu
modellerin Mc Nemar’s testi ile kiyaslanmasidir. SAR goriintiilerine ticretsiz ve kolay bir
sekilde erisilebilse de, goriintiilerdeki benek giiriiltiisii ve iicretsiz etiketlenmis veri
setinin olmamasindan dolay1 goriintii islemede direkt olarak kullanilamamaktadir. Bu
caligmada, Oncelikle bu giriltiler ortadan kaldirilmis, elde edilen goriintiilerin
boliitlemede kullanilabilmesi i¢in goriintiiler etiketlenmis ve boliitlemede en basarili
sonuglar veren derin 6grenme modelleri ile bu yeni veri seti denenmistir. Toplamda 3 ayr1
model kullanilmis olup, modellerden hangisinin daha basarilt oldugu Mc Nemar’s testi
ile kiyaslanmistir. Sonug olarak, kullanilan modellerden HRNet ile %92.23 toplam piksel
dogrulugu (PA) ve mean Intersection over Union (mloU) degeri %70.60 olarak elde
edilmistir. Ayrica, benek giiriiltiisiiniin goriintii boliitlemesindeki etkisini gostermek
amaciyla, benek giriiltiilii goriintiiler ile giirliltiistiz gorlntiiler karsilastirilmis ve
sonuclar birbirleri ile kiyaslanmistir.
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The aim of this thesis are to explain of the processes of creating a new data set with SAR
(Synthetic Aperture Radar) images in detail, to demonstrate of how this new dataset is
used with deep learning models and to compare of these models used with Mc Nemar's
test. Although SAR images can be accessed freely and easily, these are not convenient to
be used directly due to the speckle noise, and also there is almost no free available labeled
dataset for scientific research. In this study, we propose a novel process that automatedly
creates a dataset and removes the speckle noise, labeling images and using the
automatedly-created dataset to enhance semantic segmentation task results with state of
the art deep neural networks. Used 3 models are evaluated with Mc Nemar's test. As a
result, we achieved an overall pixel accuracy (PA) of 92.23% and a mean Intersection
over Union (mloU) of 70.60%. Beside, to show the effectiveness of our noise removal
process, we compare the results of models on speckled noise and noise-free versions of
our newly-created dataset.
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1. GIRIS

SAR (Sentetik Agikli Radar — Sythetic Aperture Radar) insanli/insansiz hava araglari ya da
uydularda kulllanilabilen, gece/giindiiz her tiirlii hava kosulunda (yagisli/bulutlu dahil)
yiksek ¢oziintirlikklii goriintiileme ve hedef tespiti yapabilen bir radar sistemidir. SAR
temel olarak mikrodalga sinyallerini yeryiiziine ileten ve Diinya yiizeyinden geri donen
veya sagilan sinyalleri geri toplayan aktif bir sensordiir. Aktif bir sensor olmasi enerjisini
kendi tliretmesi ve bu sayede sinyalleri geri toplamasini saglamaktadir. Sentetik agiklik
kavrami ise hava ya da uydu platformunun ugus boyunca sinyalleri toplayarak islemesidir.
Elde edilen veri ugus siirecinde elde edildigi i¢cin yliksek c¢oziintirliikli goriintiiler
olusturulabilmektedir (Curlander ve McDonough 1991). Yiiksek ¢oziiniirliiklii goriintiiler
ve gece/glindiiz her tiirlii hava kosulunda calisabilmesi sayesinde ¢ok genis bir kullanim
alan1 vardir. Hedef tespiti, yerylizii gorilintiileme, tarimsal alanlarin degerlendirilmesi, ormn
alanlarin degisimi, buzullarin kontrolii vb. degisik alanlarda bir ¢ok bilim dalinda

kullanilabilmektedir.

SAR, Carly Wiley tarafindan Goodyear Aircraft sirketinde 1951°de bir program iizerine
caligma yaparken bulunmustur (Wiley 1985). NASA 1960’11 yillarda SAR’1n gelismine ve
calismalarina destek vermeye baslamistir. Ilk sivil SAR uydusu SEASAT 1978 yilinda
uygulamaya alimmistir (Wikipedia 2020). Teknolojinin gelismesi ile beraber SAR ¢ok
cesitli hava ve uydu platformlariyla kullanilmaya baslamis ve degisim hizla artmistir.
Glinlimiizde degisik bantlarda, sensorlerle c¢alisan bir ¢ok c¢esit SAR uydusu

bulunmaktadir.

SAR, hizli ve kesin goriintii isleme (Ding vd. 2014), hedef tespiti, diinyanin
gorlintiillenmesi, tarim alanlarinin, buzullarin ve ormanlar1 kontrolii gibi bir ¢cok alanda
genis kullanim yelpazesi sunmaktadir. SAR goriintiilerinin bir ¢cok alanda kullanilmasina
ve gelisen teknolojilerle kalitesini artirmasina ragmen, uydu platformlarindan elde edilen
SAR goriintiilerinin islenmesi ve kiymetlendirilmesi konusunda biiyiikk bir eksiklik
bulunmaktadir. Hava araglar ile tespit edilen goriintiiler daha ¢ok askeri ya da spesifik
amaclara hizmet eden alanlarda kullanilmakta olup, kisitli agik kaynak veri setleri ile de
alanda bir ¢ok ¢alisma yapilmistir. Uydu platformlarindan elde edilebilecek agik kaynak

veri setleri cok olmasina ragmen etiketlenmis veri seti bulmak hala ¢ok biiyiik bir sorun



teskil etmektedir. Ayrica elde edilen goriintiiler de benek giirtiltiisii oldugu igin goriintiilere
on isleme yapilmadan goriintii isleme i¢in kullanilamamaktadir. Bu sebepten dolay1 uydu
platformlarindan elde edilen SAR goriintiilerinin bdliitlemesinde heniiz basarili sonuglar
elde edilememistir. Bu nedenle, bu ¢alismamin amacit Avrupa Uzay Ajansinin (ESA)
ticretsiz kullanima sundugu Sentinel-1 goriintiilerinden elde edilen SAR goriintiilerini 6n
isleme yaparak giiriiltiisiinii yok etmek, goriintiileri etiketleyerek veri seti elde etmek ve
elde edilen bu veri seti ile derin 6grenme modellerini kullanarak SAR goriintiilerini
boliitlemektir. Bu sayede yeni bir veri setinin nasil elde edilebilecegi ve boliitleme
metotlarmin kullanimi, birbirleriyle karsilastirilmas: detayli anlatilmaya calisilmigtir.
Kullanilan derin 6grenme modelleri Mc Nemar’s testi ile kiyaslanarak hangi modelin daha

basarili sonuglar verdigi agiklanmistir.

Bu ¢alisma ile Sentinel-1 SAR goriintiisiinden yenir veri seti olusturulmasi ve derin

ogrenme modellerin uygulanmasi hedeflenmistir. Ozet olarak bu tezin katkilari;

1) Yeni bir veri seti olusturma igin siire¢ ortaya konmustur.

2) En yiiksek basar1 elde edilen ve son donemlerde en ¢ok kullanilan derin 6grenme
modelleri kullanilarak karsilastirma yapilmistir.

3) Derin 6grenme modelleri ile sonuglar kiyaslanirken benek giiriiltiilii goriintiiler ile
giiriiltlisiiz goriintiiler kiyaslanmaktadir.

4) Mc Nemar’s testi ile kullanilan modellerin performanslart kiyaslanacaktir.



2. SAR VE SENTINEL-1 HAKKINDA GENEL BiLGILER

Bu boliimde 6ncelikle SAR hakkinda temel bilgiler verilecek, sonra veri setinde kullanilan
ve ESA’nin fcretsiz kullamma sundugu Sentinel-1 (SAR) agiklanacak ve SAR
goriintiilerinde boliitleme hakkinda detayli bilgiler verilecektir.

2.1 Sentetik Aciklikhh Radar Hakkinda Genel Bilgiler

SAR, radyo dalgalarinin kullanilarak goriintii olusturulma yontemidir. Radarin hareketli
olmas1 sebebiyle belirli araliklarla 6lgiim degerleri alinarak ve bu degerler ayni1 anda
toplanarak sentetik aciklik meydana geldiginde, biiyiik bir yapay agiklik olusacaktir
(Soumekh 1999). Olusan yapay agiklik biiyiik bir fiziksel anten, yiiksek ¢ozliniirliikli

goriintiiler elde edilmesini saglayacaktir.
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Sekil 2.1 SAR ¢oziiniirligii (O'Donnell 2009)

Sekil 2.1’de SAR goriintiilerinde ¢oziiniirliiglin nasil hesaplandigi gosterilmistir.

Hesaplamadan da anlasilacagi gibi yiiksek ¢oziiniirliiklii goriintii elde edebilmek i¢in

biiyiik antenlere ihtiya¢ bulunmaktadir.
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Sensor

Sekil 2.2 Genel SAR sistem mimarisi (Irak 2009)



Sekil 2.2°de SAR sisteminin genel mimarisi ortaya konmustur. SAR sensorii tarafindan
elde edilen ham veri iglenerek, goriintii degerlendirme biriminde artik hedefin tespiti ve
smiflandirmasi ile kullaniciya aktarilmasi siireci gosterilmistir. Her birim kendi isminden

anlasilacagi islemleri yerine getirmektedir.

SAR goriintiileri ¢ok sayida bilimsel disiplinin ayrilmaz bir pargasi haline gelmistir.

SAR'n gesitli uygulamalardaki kullanimlar1 asagida listelenmistir: (Martin 2004)
a) Deniz ve buzul goriintiileme

b) Petrol kirliligi ve ¢evre izleme

c) Gemi izleme ve gozetleme

d) Kar ve deniz buzu izleme

e) Toprak arazisinin siniflandirilmasi

f) Dalga specktrumlari ve dnemli dalga yiiksekligi 6l¢timleri

SAR goriintiilerinin elde edildigi bir ¢ok farkli frekansta ¢alisan bantlar bulunmaktadir. Bu
bantlar Cizelge 2.1’de verilmistir.

Cizelge 2.1 Frekans bantlar1 (Yumus 2019)

Bantlar Frekans (GHz)
L 1-2
S 2-4
C 4-8
X 8-12
Ku 12-18
K 18 - 27
Ka 27 - 40
\Y 40-75
75-110
MM 110 - 300




SAR sensorlerinin tarihsel siireci kisaca gizelge 2.2’de gosterilmektedir (Yumus 2019).

Cizelge 2.2 SAR sensorleri tarihgesi

Polarizasyon Frekans
Uydu Tiirii Band: Aciklamalar
1978 yilinda NASA tarafindan
SEASAT Yy L gonderilen ilk sivil SAR uydusu
1991-2000/1995-2011 yillart
ERS-1/2 DD C arasinda c¢alisan ESA tarafindan
gonderilen ilk Avrupa SAR uydusu
1992-1998 yillar1 arasinda JAXA
J-ERS-1 YY L tarafindan gonderilen ilk Japon SAR
uydusu
Nisan ve Kasim 1994 yilinda
SIR-C/ Dortlii L&C Amerika, Almanya ve Italya
X-SAR DD X tarafindan ¢oklu frekanslar ilk
gosterimi
1995 yilinda Kanada (CSA)
RADARSAT-1 YY C tarafindan gonderilen ilk Kanada
SAR uydusu
YY+DD C 2000 y1linda Amerlka.,. Almanya ve
SRTM Italya tarafindan gonderilen ve
DD X S .
uzayda bulunan ilk interferometrik
ENVISAT/ Cift ESA tarafindan 2000-2012 yillar
) C arasinda calisan gonderme / alma
ASAR Polarizasyon modiilii teknolojisi sahip ilk SAR
uydusu
ALOS/ Dortlii L JAXA (Japonya) tarafindan 2006-
PalSAR Polarizasyon 2011 arasinda yonetilen Gelismis
Arazi Gozlem Uydusu
TerraSAR-X/ Dértli X DLR/Astrium (Almanya) tarafindan
TanDEM-X Polarizasyon 2007 ve 2010 yillarinda baslayan
uzaydaki ilk iki statik radar
Dortli CONAE  (Arjanti) tarafindan
SAOCOM-1/2 Polarizasvon L 2014/2015’te baslatilan tamamen
y polarimetrik iki uydu takim yildiz1
RADARSAR Dortli CSA (Kanada) tarafindan 2017
Takimyildiz- Polarizasvon C yilinda baslatilan ve {i¢ uydu olusan
1/2/3 y takimy1ldizi




Cizelge 2.2 SAR sensorleri tarihgesi (Devam)

CSA (Kanada) tarafindan 2007

RADARSAT- Dortli i .
yilindan itibaren ydnetilmekte ve
2 Polarizasyon Coziintirlik: 1 m x 3 m (yanca x
menzil), Serit genisligi: 500 km
COSMO- Cit ASI/MID (italya)  tarafindan
SkyMed-1/4 Polarizasyon yonetilen dort uydu takim yildiz1
e ISRO (Hindistan) tarafindan 2016
Dortli . g
RISAT-1 yilinda piyasaya siiriilen uydu
Polarizasyon (RISAT-1a),gelistirilmekte olan
RISAT-3 (L-band)
CRESDA/ CAST/ NRSCC (Cin)
HJ-1C DD tarafindan dort uydu takimyildizi,
ilk uydu 2012'de baglatildi.
KOMPOSAT- Cift KARI (Kore) tarafindan 2013’te
5 Polarizasyon baslatﬂ%n .(';o.l‘< afnagll uydu5,1m'ye
kadar ¢oziintirliik
Dortli CDTI (ispanya) tarafindan 2013
PAZ Polarizasvon yilinda baglatilan  TerraSARX,
y TanDEM-X ile takimyildizs
Dértlii JAXA (Japonya) tarafindan 2013
ALOS-2 yilindan baglatilan ve Coziintirliik:
Polarizasyon 1 m # 3 m (yanca # menzil), serit
genisligi: 490 km
SENTINEL- Dértlii ESA tarafindan 2013 ve 2015
yillarinda baglatilan ve detaylar
1A/1B Polarizasyon asagida anlatilan, iki uydudan

olusan takim yildizi, serit




2.2 Sentinel-1

Sentinel, Avrupa Uzay Ajansi (ESA) tarafindan isletilen Kopernik adli programin adidir.
Sentinel-1 ayn1 yoriingeyi paylasan 2 uydudan (Sentinel-1A ve Sentinel 1-B) olusmakta
olup programin ilk uydu kiimesidir. Sentinel-1A 3 Nisan 2014 tarihinde , Sentinel-1B ise
25 Nisan 2016’da uzaya firlatilmistir.

Sentinel-1, her tiirlii hava sartinda, 24 saat esasina gore veri elde eden, C-bantli ve sentetik

aciklikli bir radar tasimaktadir (Anonymous 2020).
Sentinel-1’e ait temel parametreler Cizelge 2-3’de gosterilmistir.

Cizelge 2.3 Sentinel-1 sistem parametreleri (Bourbigot 2016)

Parametre Deger
Bakis YOnii Sag
Radar Tasiyic1 Frekans 5.405 GHz
Radyo Frekans Tepe Giicii 4.141 kW
Anten Uzunlugu 123 m
Pals Tekrarlama Frekans Degerleri 1000 Hz — 3000 Hz
Polarizasyon Cesitleri YY,DD (Tek) ve YY+YD, DD+DY (Cift)
Anten Kiris Genisligi 0.23°
Anten Genisligi 0.82m
Yiikseklik Kiris Genigligi 3.43°
Yiikseklik Kirig Direksiyon Menzili [-13.0°, +12.3°]

Sentinel-1 veri toplamayi 4 farkli modda yapilmaktadir. Bu modlar; (Anonymous 2020)

1. Stripmap (SM) modu: 80 km'lik bir serit seridiyle verileri 5 m'ye 5 m uzamsal
cOziinlirliikten biraz daha iyi bir sekilde alir. Anten 1511 sabit bir azimut agisina ve
yaklagik olarak sabit bir uzak en diisiik agisina isaret ederken (bu, doniis yoniinden dolay1
kiigiik degisikliklere tabidir), zemin alani siirekli bir darbe dizisi ile aydinlatilir. SM

goriintiileri, yaklasik olarak sabit bir gelis agisinda siirekli iz goriintii kalitesine sahiptir.

2. Interferometrik Genis (IW) serit modu: Arazi iizerinde ana goriintii edinim modudur

ve hizmet gereksinimlerinin ¢ogunu karsilamaktadir. 5 m'ye 20 m uzamsal ¢dziiniirliikte



(tek bakista) 250 km'lik bir seritle veri alir. IW modu, Asamali Taramalar SAR ile Arazi
Gozlemini kullanarak ii¢ alt seridi yakalamaktadir (TOPSAR).

3. Ekstra Genis (EW) serit modu: IW moduna benzer sekilde, bes alt serit kullanan IW
modundan daha genis bir alanda veri elde etmek i¢cin TOPSAR teknigini kullanmktadir.
EW modu, 20 m'ye 40 m uzamsal ¢oziliniirliikte 400 km'lik bir serit iizerinde veri

toplamaktadir.

4. Wave (WV) Modu: Bu modda serit haritas1 goriintiisii, yoriinge boyunca her 100
km'de bir 20'ye 20 km'lik pargalar elde etmek i¢in sabit bir agik / kapali goérev dongiisiinde
degisen yiikseklik 1sinlar1 kullanilarak ¢ekilmektedir.

SAR radarinin modlarinin temel parametreleri Cizelge 2.4’de belirtilmistir.

Cizelge 2.4 Sentinel-1 SAR goriintiileme modlar1 temel parametreleri (Dirk vd. 2014)

Mod G(g;sreAc‘é‘)s‘ Bant Genisligi (Hz) | Coziiniirliigii (m)
SM 20-43 87.6-42.2 5x5
IW 30-42 56.5-42.8 5x 20
EW 20-44 22.2-10.4 20 x 40
WV 23 & 36,5 745 & 48.2 5x5

Yukarida anlatilan modlara gore sensoriin tarama bicimleri Sekil 2.3’de gosterilmistir.
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wave Mode
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Sekil 2.3 SAR modlarmin zemini tarama bigimleri (Bourbigot 2016)



Hava araglari ve uydu platformlariyla elde edilen goriintiiler teknolojinin hizla
gelismesiyle birlikte kalite ve sayr olarak artmistir. Bu sebeple bu konuda yapilan
calismalar ve goriintliniin islenmesi giin gectikge onem kazanmaktadir. Bu alanda yapilan
caligmalar ise heniliz yiiksek basariya ulagamamistir. Ciinkii SAR imgelerinin
islenmesi,kiymetlendirilmesi ve ¢ok sayida etiketli SAR goriintiisiinii elde edilmesi ¢ok

zorlu bir siiregtir.

Bu nedenlerden dolay1 alan g¢alismasinin ¢ok biiyiik bir bolimii goézetimsiz 6grenme
algoritmalarin1 kullanmis ve sonuglar belli bir basar1 diizeyinde kalmistir. Yapilan bu
calisma ile etiketlenmis veri setinin elde edilme asamalar1 detayli olarak agiklanacak,

gbzetimli 6grenme metotlar ile daha yiiksek basarilar elde edilmeye calisilacaktir.
2.3 CORINE Veri Seti

CORINE arazi ortiisii Avrupa Cevre Ajanst (EEA) tarafindan koordine edilen tutarli bir
Pan-Avrupa arazi ortiisii haritalama girisiminin ¢ok 6nemli 6rneklerinden biridir (Biittner
vd. 2004) (Bossard vd. 2000) . CORINE, cevreyle ilgili bilgilerin koordinasyonu
anlamma gelmektedir. Bu c¢alisma uzun vadeli uygulanmasi hedeflenmekte ve
Avrupa’nmn siniflandirma arazisi icin 4 yilda bir giincellenmektedir (Séepanovié¢ vd.
2021). CORINE haritalar1 Avrupa'daki gesitli miisteri gruplari igin de operasyonel
amaglara uygun 6nemli bir arazi Ortiisii bilgisi kaynagi saglamaktadir. Toplamda 44 sinifa

sahip olmakla birlikte, bu siniflar arazi kullanim siniflaridir.

CORINE cergevesindeki ulusal arazi oOrtiisii haritalari, daha kiigiik haritalama birimleri
sergilemektedir. Bu ¢alimada, 44 sinifli CORINE veri seti 5 sinifa indirilmis ve 5 sinifla
kullanilmistir. CORINE arazi ortiisii kendi sayfasindaki 2018 bu calisma igin
kullanilmistir ve bu veri seti licretsiz elde edilebilmektedir (Corine Land Cover 2020). Bu

calismada kullanilan CORINE veri setine ait 6rnek goriintii Sekil 2.4’de gosterilmistir.
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Sekil 2.4 CORINE arazi ortiisii 6rnek goriintii (Corine Land Cover 2020)
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3. SAR GORUNTU BOLUTLEMESI

SAR Goriintii boliitlemesinde amag; SAR goriintiilerinde farkli 6zelliklere sahip anlami
bolgelerin yiiksek dogrulukla birbirinden ayrilmasidir (Jiao vd. 2010). Boliitleme siireci

temel olarak Sekil 3.1°de gosterilmistir.

Bolitleme
Modelleri

SAR Goriintuisu Boliitlenmis
Gorunti

Sekil 3.1 Boliitleme siireci

Hava araglari ve uydu platformlariyla elde edilen goriintiiler teknolojinin hizla
gelismesiyle birlikte kalite ve sayr olarak artmustir. Bu sebeple bu konuda yapilan
calismalar ve goriintiiniin islenmesi giin gectikce onem kazanmaktadir. Bu alanda yapilan
calismalar ise heniiz yiiksek basariya ulasamamistir. Ciinkii SAR imgelerinin islenmesi,
kiymetlendirilmesi ve ¢ok sayida etiketli SAR goriintiisiinii elde edilmesi ¢ok zorlu bir

stirectir.

Bu nedenlerden dolay1 alan calismasiin ¢ok biiyiik bir bolimii gozetimsiz 6grenme
algoritmalarin1 kullanmis ve sonuglar belli bir basar1 diizeyinde kalmistir. Yapilan bu
calisma ile etiketlenmis veri setinin elde edilme asamalar1 detayl olarak agiklanacak,

gbzetimli 6grenme metotlari ile daha yiiksek basarilar elde edilmeye calisilacaktir.

Goriintii  boliitlemesinde temel olarak 4 teknik kullanilmaktadir. Bu teknikler; Bolge
Temelli Goriintii Boliitlemesi (Region Based Image Segmentation), Ayrit Bazli Gorintii
Boliitlemesi (Edge Based Image Segmentation), Kiimeleme Bazli Goriintii Boliitlemesi
(Clustering Based Image Segmentation) ve olan Konvoliisyonel Sinir Aglan
(Convolutional Neural Network-CNN) Bazli Goriintii Boliitlemesi (CNN Based Image
Segmentation)dir (Kaushik ve Kumar 2019).

Bu ¢alismada CNN bazl goriintii boliitlemesi uygulanacagindan 6ncelikle CNN hakkinda

daha sonra literatiir incelemesi hakkinda detayli bilgi verilecektir.
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3.1 Konvoliisyonel Sinir Aglar:

Konvoliisyonel Sinir Aglari, (Lecun vd. 1989) tarafindan ortaya ¢ikarilan ve en fazla
kullanilan derin 6grenme modelidir. Bu model yillar i¢inde goriintii boliitlemesini de
kapsayan degisik goriintii isleme gorevleri i¢in kullanilmistir. CNN'nin ana amaci,
goriintliniin sahip olduklari 6zellikleri ¢ikarmak ve hangi amag i¢in kullaniliyorsa o amag
i¢in bir sonu¢ elde eetmektir. CNN mimarisi temel olarak ii¢ katmandan olusmaktadir:
Giris katmani, sakli katmanlar ve ¢ikis katmani. Sakli katmanlar, konvoliisyon katmani,
havuzlama katmani ve tam bagh katmani icermektedir. CNN mimarisi Sekil 3.2°de

gosterilmistir.

Cikarsama

i
st MR

Pixelwise
Prediction
r

.

Cikis Katmani

Girig Katmani

Konvoliisyon Havuzlama Konvoliisyon ~ Havuzlama “.\
Katmani Katman Katmani Katmani

Tam Bagl
Katman

Ogrenme

Sekil 3.2 CNN mimarisi
3.1.1 Konvoliisyon katmani

Konvoliisyon katmant CNN mimarisinde en ¢ok kullanilan ve en 6nemli katmandir. Bu
katman 6zellik ¢ikarimini yaptig1 icin en temel katmandir. Kenar ve koselerin, renklerin
tespit edildigi katmandir. Bu 6zellikler, iki matris arasinda bir i¢ ¢arpim kullanilarak
cikarilir. Bunlardan ilki, agin 6grenilebilir parametreleri olan ¢ekirdekler veya filtreler

olarak adlandirilir. Digeri ise matris goriintliniin bir pargasidir.

Bu katmanda filtreler uygulanarak goriintiiniin 6zellikleri ortaya cikarilir. Filtreler
goriintiiniin {izerinde sabit adim kaydirma (stride) islemi ile yapilir. Istenen sonuglar1 elde
edebilmek i¢in adim kaydirma icin kullanilacak boyutlarin secilmesi ¢ok onemlidir.
Gorilintii lizerinde filtreleme yapilirken, filtrenin iizerinde bulundugu goriintiiniin

parcastyla filtrenin i¢ carpimi hesaplanir. RGB goriintiileri (genislik * ytlikseklik * 3) i¢in

12



cekirdekler, giris gorlintlisinden daha kiiciik genislik ve yiikseklige sahiptir, ancak
derinlik parametresi veya kanal parametresi goriintiiniin {i¢lincii parametresine esittir.

Cikt1 derinlik ¢ekirdek sayisina esittir.

Cekirdekler ayni goriintii genisligine ve yiiksekligine sahip olmasa da, tiim goriinti
pikselleri i¢in tiim ¢ekirdeklere uygulamak i¢in adim kaydirma islemi gereklidir. Adim

kaydirma, filtrelerin giris verileri lizerinde kag¢ birim hareket ettigini ifade eder.

///7{' arpun islemm

0 ] o o i 0o 1 3 a 1 2 0
o111 ]|1]o 3|22 | mp|2]|2]3
0 1 2 2 1 o o 2 1 a 3 1
¢ : ’ ’ ! 0 33 x ve v eksenine Cikas dzellik matrisi
0 1 1 1 1 0 konvolitsyon oore simetrik
filtresi konvoliisvon filtresi

] 1] 0 o o 0

Girls Gorintiisi
Sekil 3.3 Konvoliisyon islemi (Unlii 2019)

Ornek konvoliisyon islemi Sekil 3.3’de gosterilmistir. 3x3 liik konvoliisyon filtresi
uygulanmis ve adim kaydirma 2 olarak belirlenmistir. Filtre, 2 kaydirarak tiim veri

tizerinde ¢arpim ile uygulanir.

Her bir konvoliisyonel katmandan sonra, bir aktivasyon foknsiyonu bulunmaktadir.
CNN’de kullanilan bir ¢ok aktivasyon fonksiyonu bulunmaktadir (Sharma vd. 2020).
Bunlardan bazilari: RELU, sigmoid, hyperbolic tangent, Softmax vb. dir. Sekil 3.4’de
ornek olarak aktivasyon fonsiyonlar1 gosterilmistir. Aktivasyon fonksiyonlari temel
olarak kullanilan noronlarin aktif edilip edilmeyecegine karar veren fonksiyonlardir.

Modelin ¢iktisini belirlemede yardimci olan temel etmendir.
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fix) = max(0,x)

f(x) = x, x>=0
= 0, nel) T

f(x) = 2/ (1e0*(-2x)) -1

Sekil 3.4 Aktivasyon fonsiyonlari (sirastyla RELU,sigmoid ve hyperbolic tangent)
(Sharma vd. 2020)

3.1.2 Havuzlama katmani

Havuzlama katmani, girdinin boyutlarini (derinlik degerini degistirmeden sadece genislik
ve yiikseklik) azaltma kabiliyeti nedeniyle ¢ok Onemli bir katmandir. Bu azalma,
hesaplamalar1 daha kolay ve daha az karmasik hale getirir; ayrica 6zellik ¢ikarma islemini
daha dogru hale getirir. Havuzlama katmanlar1 ayrica kayan pencereler igerir, ancak
evrisimli katmandan farkli olarak 6grenmesi gereken agirliklara sahip degildir, hatta giris

degerleriyle carpilabilir.

Havuzlama ornekleri Sekil 3.5°de gosterilmektedir. Max pooling i¢in degerlerin

maksimum degeri alinirken, average pooling ic¢in degerlerin ortalam degerleri

alinmaktadir.
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Havuzlama i¢in en ¢ok kullanilan 2 fonksiyon bulunmaktadir (Machine Learning Mastery
2019):

Max Pooling: Uygulanan alandaki maksimum degeri ¢ikt1 olarak alir. Bu islem ile agin

boyutu azalmakta fakat bazen veri kayb1 olusabilmektedir.

Average Pooling: Uygulanan alandaki ortalama degeri ¢ikt1 olarak alir.

Average pooling

Sekil 3.5 Havuzlama 6rnekleri
3.1.3 Tam bagh katman

Yukaridan asagiya olusan bu yapi genellikle bir piramit yapist olusturur, bu
katmanlardaki parametrelerin sayist nihayet istenen smnif sayisina ulagana kadar
yakinlasmaya devam etmektedir. Katmandaki gizli birimlerin sayisini artirmak, agin
O0grenme yetenegini artirmaktadir, ancak agin dogrulugunda bir genel simir
bulunmaktadir. Genellikle deneme ile segilen bu siirecin formiilasyonu yoktur (Kaushik
ve Kumar 2019). Arastirmadaki aglarin ¢ogu, genellikle 64'iin katindaki birim sayisiyla
iyi performans gostermektedir. Evrisimli katmanlarin ¢iktilarini diizlestirdikten sonra aga

yeterli desen gegirilirse iki veya ti¢ katmanli aglar genel olarak tercih edilmektedir.
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3.1.4 Kullanilan diger 6nemli parametre ve fonksiyonlar

Konvoliisyonel sinir aglarini etkileyen ve modelin basarisini etkileyen bir ¢ok degisken
ve etken bulunmaktadir. Bunlardan en temel olanlar1 yukarida anlatilmis olup bunun

disinda basariyi etkileyen bir ¢ok katman bulunmaktadir. Bunlardan ilki 6grenme hizidir.

Ogrenme hizi, kayip fonksiyonunun degerini minimize etmek amaciyla, her yineleme
adiminda ne kadar degiskenlik gosterecegini optimize eden bir parametredir. Genel
olarak baslangigta 0,1 veya 0,01 degerleri kabul edilir. Ogrenme oran1 biiyiik oldugunda
egitimin siiresi kisa, 6grenme orani bliylik oldugunda ise egitim siiresi uzun olacaktir

(Bengio 2012).

Diger 6nemli bir katman seyreltme katmanidir. Seyreltme katmani egitim esansinda bazi
noronlarin artik kullanilmamisin1 ve egitimin daha basarili ilerlemesine yardimci
Oolmaktadir. Giris katmanindaki noronlarin %20, gizli katmanlardaki néronlarin

%50’sinin seyreltilmesinin en uygun oldugu gorilmiistiir (Srivastava vd. 2014).

Bunun disinda modelin basarisini etkileyen bir diger parametre egitim tur sayisidir.
Egitim tur sayis1 egitimin baslangicinda tanimlanan bir degerdir. Egitim tur sayisi
genellikle biiylik olarak tanimnlanir ve egitim siirecinde siirekli takip edilerek, modelin

basarisina gore egitim sonlandirilir.
3.2 Literatiir incelemesi

SAR goriintiilerinin boliitlenmesi konusunda bir ¢ok farkli algoritma ve veri seti
kullanilmigtir. Tim bu ¢alismalarda ortak konular asagida belirtilen alt basliklarda

anlatilacak ve kullanilan metot ve materyallere gore olusan sonuglar karsilagtirilacaktir.
3.2.1 Kullamlan veri setleri

Hava ve uydu platformlarindan elde edilen SAR goriintiileri veri seti olarak kullanilmistir.
Veri setlerindeki temel farklilik ise ¢ok farkli kaynaklardan, ayr1 bantlardan ve ayri
cozlinlirliige sahip olmalaridir. Veri setlerinin ¢oziiniirliigli ve giirtiltiisii basariy1
etkileyen en temel faktorlerden bir tanesidir. Bu galismada kullanilan veri setinin uydu
platformu araciligiyla elde edilecek olmasi sebebiyle veri seti olarak uydu goriintiileri

kullanan makale ve tezler incelenmistir.
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Bu alanda en fazla kullanilan veri seti Amerika Hava Kuvvetleri tarafindan tiretilen, X-
bant HH polarizasyonda elde edilmis olan MSTAR veri setidir (Wang vd. 2020) . Ornek
MSTAR goriintii 6rnekleri Sekil 3.6’da gosterilmektedir. Bunun disinda literatiirde en
¢ok kullanilan veri setleri 41 Sentinel-1 goriintiisii ve 11000 ¢esit gemiden olusan
OpenSARShip 2.0 (Huang vd. 2018), ormanlarin kontrolii i¢in olusturulmus olan ve
orman/orman olmayan bolgeleri gosteren JAXA's ALOS PALSAR (Shimadaa vd. 2014)
ve TerraSAR-X uydusundan elde edilen goriintiilerden olusan SARptical (Wang ve Zhu
2018) veri setleridir. Ayrica, agik kaynak SAR veri setleri genel olarak (Zhu vd. 2021)

calismasinda tanitilmistir.

Sekil 3.6 MSTAR SAR gériintii 5rnegi
3.2.2 Karsilasilan ortak temel sorunlar
Literatiir incelemesi sirasinda tespit edilen ortak temel sorunlar asagida belirtilmistir:

1) SAR gorintiilerinin ¢oziiniirliiklerinin boliitlemeyi kolay yapabilecek kadar
net olmamasi

2) SAR goriintiilerinde benek giiriiltiistiniin olmasi

3) Etiketlenmis veriye ulasilamamasi

4) Bazi SAR gorintiilerinin ticretli olmasi
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5) Veri setinin agik kaynak olmamasi sebebiyle kullanilan veri setlerinde egitim

ve test goriintii sayilarinin az olmasi.
3.2.3 Literatiir o6zeti

SAR goriintiilerinde yapilan ¢aligmalar, teknolojinin gelismesiyle artmis ve ¢ok cesitli bir

hal almstir.

SAR teknolojisi uzun yillardir kullanidigi igin, ¢ok gesitli ¢alismalar yapilmis ve
konvoliisyonel sinir aglarinin yaygin kullanilmasiyla ¢ok basarili sonuglar elde edilmeye
baslanmigtir. Konvoliisyonrl sinir aglar1 ile MSTAR veriseti kullanilarak yapilan
calismada (Malmgren-Hansen ve Nobel-Jorgensen 2015), uzman kisilerce manuel
boliitleme isleminin yerini alan SAR goriintiilerine piksel bazinda agiklama yapmanin
yeni bir yolu onerilmistir. Bu ¢alisma, nesnelerin ve sahnenin 3B CAD modellerine
dayanir ve bunlari bir SAR goriintisiindeki tiim pikseller i¢in etiketlere

doniistlirilmiistiir.

SAR goriintiilerinde yol boliitlemesi i¢in yapilan ¢alismada FCN-8s, Deep Residual U-
Net, DeepLabV3+ modelleri karsilastirilmis, TerraSAR-X goriintiileri (X bant)
kullan1lmis ve FCN-8s IoU degeri %45.46, precision %71.69 ve recall degeri 75.17 olarak
tespit edilmistir. Deep Residual U-Net IoU degeri %40.18 ve DeepLabV3+ IoU degeri
de %45.64 olarak bulunmustur (Henry vd. 2018).

Arazi Ortlisii boliitlemesi ile ilgili bir ¢ok ¢alisma yapilmistir. Bu ¢alismalardan birinde
PoISAR goriintiilerinde boliitleme i¢in FCN ve U-Net kullanilmis olup, kiigiik veri
setleriyle basar1 orani artirilmaya ¢alisilmistir. FCN MIoU degeri 0.50 iken, U-Net MloU
degeri 0.44 olarak tespit edilmistir (Wu vd. 2019). PolSAR goriintiileriyle yapilan bir
baska calismada RF, FCN-32s, FCN-16s, FCN-8s, Segnet ve yeni Onerilen FCN
modelleri karsilastirilmistir. Encoder ve Decoderdan olusan temel bir yapisi olan makale
F1l-score a gore degerlendirilmistir. RF F1-score 0.74, FCN-32s F1-score 0.69, FCN-16s
F1-score 0.75, FCN-8s F1-score 0.81, Segnet F1-score 0.76 ve yeni Onerilen FCN F1-
score 0.84 olarak bulunmus ve yeni olusturulan model basarty1 artirmistir ( Fariba vd.
2019). Diger bir arazi ortiisii boliitlemesi c¢alismasi da (Séepanovi¢ vd. 2021), bu

calismada oldugu gibi Sentinel-1 SAR goriintiileri ile yapilmistir. Boliitlemede kullanilan

18



ve ¢ok basarili sonuglar elde edilen derin 6grenme modellerinden 7 tane modeli

kullanilmis olup, FC-DenseNet 9%90.7 ile en basarili sonug elde edilmistir.

Etiketlenmis veri setine ulasilamamasindan dolay1 gozetimsiz 6grenme metotlar1 da ¢cok
tercih edilmistir. Bunlardan ilkinde, alan diizlestirme ve etiket diizeltme (RSLC) (Shang
vd. 2020) 6nerilmistir. Goriintliniin uzamsal bilgi polinomlarinin etkilerini gdstermek i¢in
diizlestirme kullanilmistir. Bu ¢alisma, boliitleme siirecinin RSLC ile hizli ve etkili bir
sekilde gergeklestirilebilecegini belirtir. Diger bir ¢alismada, Bir Convolutional Deep
Neural Network (CDNN), kesilen alanlar1 siniflandirmak ve bu alanlarin SAR uydu
goriintiilerinde yetistirme durumunu tespit etmek i¢in kullanilir (Natteshan ve Kumar
2020). Bu amagla, boliimlere ayrilmis veri kiimesi, Yiiksek Gegisli Uzamsal (HLS) Filtre
ile egitimde dnceden islenir. Daha sonra, test asamasinda siniflandirma i¢in Modifiye
Bolge Yetistirme (MRG) algoritmasi kullanilir ve siniflandirilmis her bir mahsuliin

yetistirme durumu Oklid Mesafesi (ED) ile tanimlanr.

Denizlerde yer alan buzullarin boliitlemesi ile ilgili olarak yapilan ¢alismada (Tan vd.
2018) Sentinel-1 SAR goriintiileri kullanilmi ve yar1 otomatik béliitleme hedeflenmistir.
Bu siire¢ iki asamadan olusmaktadir. Oncelikle deniz buzu yorumunda tercih edilen
ozellikler, random forest dznitelik secimi yontemi ile belirlenmistir. Tkinci asamada ise
denetimsiz bir grafik kesim goriintii boliitlemesi uygulanmistir. Sonuglar, Snerilen is
akisinin Sentinel-1 goriintiilerini uygun sayida smifa bolebildigini ve potansiyel su

tanimlama oraninin %95'e ulastigin1 géstermistir.

SAR goriintiileri denizlerde geni tespiti ve boliitlemesi alaninda siklikla kullanilmis ve
bir ¢ok calisma yapilmistir. Yiiksek ¢oziiniirliiklii SAR goriintiileri kullanilarak yapilan
calismada (Wei vd. 2020), gemi tespiti ve instance bdliitlemesi yapilmistir.
Konvoliisyonel sinir agmna dayali nesne dedektorleri, kara-okyanus segmentasyonu
olmadan bile SAR gemisi algilamada yiiksek performans gostermekte, ancak gemi tespiti
icin SAR goriintiilerinin nispeten kii¢iik boyutu, sinirli SAR egitim 6rnekleri ve mevcut
SAR gemisi veri kiimelerindeki uygun olmayan agiklamalar gibi ilgili eksikliklerden
dolayr mutlak basar1 elde edilemedigi i¢in yeni Yiiksek Coziiniirliiklii SAR Veri Seti
(HRSID) olusturulmustur. Toplamda 5604 SAR goriintiisii ve 16951 gemi igeren bu veri
seti ile yiiksek basar1 elde edilmistir.
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SAR goriintiileri hava olaylarmin tahmininde de etkili olarak kullanilmaktadir. Cig
boliitlemesi ile ilgili yapilan bir ¢alismada (Bianchi vd. 2021) , derin 6grenme modelleri
kullanilarak SAR goriintiileri ile denenmistir. 118 adet Sentinel-1 SAR goriintiisii ile
yapilan calismada, U-Net modeli kullanilmis olup, %54.3’liik bir IoU degeri elde

edilmistir.

Tarim triinlerinin degisimi ve izlenmesi i¢in SAR goriintiileri siklikla kullanilmaktadir.
Bu kapsamda yapilan c¢aligmalardan birinde (Clauss vd. 2018) piring alanlart SAR
goriintiileri ile takip edilmistir. Piring tarlalarinin dagilimi hakkinda bilgi, serayla ilgili
metan emisyonlari, hastalik bulagmasi ve su kaynaklari yonetimi baglaminda da
onemlidir. Bu ¢alismada piring yetistirilen alanlarin dogru ve zamaninda haritalanmasi
icin bu verilerin potansiyelini gosteren yeni bir yontem gelistirilmistir. Benek giiriiltiistine
kars1 dayanikl ve islenecek veri miktarini azaltan, uzaysal olarak ortalamali geri sagilim
zaman serileri olusturmak igin siiper piksel boliitlemesi kullanilmis ve %83’liik PA elde

edilmistir.

SAR gorintiilerinin  boliitlemesinde kullanilan bir diger alan petrol sizintilariin
tespitidir. SAR goriintiileri, denizdeki petrol sizintilarinin tespiti igin degerli bir bilgi
kaynagidir.Petrol sizintis1 analizi i¢in yapilan ¢alismada (Cantorna vd. 2019), Envisat ve
Sentinel-1 uydu gorintiilerinde petrol sizintilarmin tespiti i¢in kiimeleme, lojistik
regresyon ve konvoliisyonel sinir ag1 algoritmalarinin uygulanmasini ele almaktadir. Her
ne kadar lojistik regresyon ve kiimeleme algoritmalari petrol sizintisi segmentasyonu i¢in
faydali olarak kabul edilebilse de, konvoliisyonel teknikler ve sinir aglarmin
kombinasyonu, diisiik hesaplama siiresi ile en iyi sonuglar1 elde ettigini bu c¢alisma

gostermistir.

Ayrica, kisa gosterimlere dayali yeni bir yontem ve hiyerarsik bulanik C-ortalamalari
(FCM) yaklasimi &nerilmistir (Shang vd. 2020). 1k olarak, gériintii dzelliklerine gore
piksel gruplarina ayrilir ve kii¢iik pikselin olusturulmasi i¢in ana piksel gruplari kullanilir.

Daha sonra, boliitleme gorevi igin FCM kullanilir.

Diger etkili SAR goriintii boliitleme ¢alismalar1 da threshold-based (Zeng vd. 2014),
clustering-based (Fen vd. 2013) , wavelet-based (Zhang vd. 2013) , and level set-based
(Ebrahiminia vd. 2014) metotlari ile yapilmistir. Son zamanlarda, bazi ¢alismalar, speckle

istatistigi gibi yayilma fonksiyonlarmin yardimiyla verimli bdliimleme kriterleri
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sagladiklar1 i¢in, bir SAR goriintii boliimlemesini formiile etmek icin seviye belirleme

yontemlerini kullanmigtir (Feng vd. 2012).

Derin 6grenme yoOntemlerinin niteliklerini ve eksikliklerini belirlemek oOnemli bir
gorevdir. Cesitli arastirmalarda bu amagla Mc Nemar’in testini kullanilmigtir. Mc
nemar’s testi ile 5 farklt makine Ogrenmesi modeli smniflandirma sonuglart igin

karsilastirilmis ve bu testin basaris1 gosterilmistir (Bostanci ve Bostanci 2013).

Bu ¢alisma en iyi derin 6grenme modellerini kullanmak {izere, yeni bir veri seti olusturma
stirecini Onerdigi ve mloU, MA ve PA degerleri ile degerlendirdigi i¢in daha Onceki
calismalardan farklidir. Bununla, SAR veri seti olusturma ile baslayan ve derin 6grenme

modeli degerlendirmesi ile biten siire¢ detayli olarak diger boliimlerde anlatilacaktir.
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4. UYGULAMA

4.1 Genel Bakis

Yukarida deginildigi gibi, SAR goriintiilerinde boliitleme i¢in kullanilan bir ¢cok metot ve
veri seti bulunmaktadir. Bu ¢alismada oncelikle veri seti yaratilacak, daha sonra uygun
modeller kullanilarak egitim ve test yapilacak ve sonuglar birbirleriyle karsilastirilacaktir.

Ayrica kullanilan modeller birbirleriyle kiyaslanarak, en dogru model tespit edilmeye

caligilacaktir.

Veri setinin olusturulma adimlar1 asagida adim adim agiklanmistir. Veri setinin
olusturulmasina miiteakip kullanilan model ve materyaller anlatilmistir. Goriintiilerin

elde edilmesi, 6n islemeye tabi tutulmasi ve goriintiilerin etiketlenmesine miiteakip, derin

ogrenme modelleri kullanilmis olup, bu siireg sekil 4.1°de gosterilmistir.
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4.2 Veri Seti Olusturma

Yukarida anlatildig1 gibi ¢esitli bir cok veri seti olsa da, bu ¢alismada iicretsiz bir setinin
nasil olusturuldugu anlatilmis ve bu veri setini derin 6grenme modelleriyle kullanilarak

sonuglar kiyaslanmistir.

Veri seti i¢in Oncelikle, SAR goriintiileri Avrupa Uzay Ajansinin (ESA) Copernicus

(https://scihub.copernicus.eu/dhus/#/home)  internet  sitesinden ficretsiz  olarak

indirilmistir (Copernicus 2020). Sentinel-1 6zellikleri yukarida anlatilmis olup, bu
calisma i¢in en uygun goriintiilerin Sentinel-1’den elde edilen IW modunda GRD’ye ait

goriintiiler oldugu anlasilmistir. Goériintiiler Tiirkiye’nin belirli boliimlerinden alinmis

olup Cizelge 4.1°de detayli bilgiler sunulmustur.

Cizelge 4.1 Veri seti genel bilgileri

Istanbul, Tiirkiye

Boyut,
Cografi Koordinat Bat1 ve Dogu,
Cografi Koordinat Giiney ve Kuzey,

Referans Bilgiler

12288x12288 piksel
28.443 , 29.546
39.93, 41.063

20210123-036260-0440DA-330D

Izmir, Tiirkiye

Boyut,
Cografi Koordinat Bat1 ve Dogu,
Cografi Koordinat Giiney ve Kuzey,

Referans Bilgiler

12228x12228 piksel
26.604 , 27.703
38.654 , 39.752

20210128-025357-03051D-2D81

Adana, Tiirkiye

Boyut,
Cografi Koordinat Bat1 ve Dogu,
Cografi Koordinat Giiney ve Kuzey,

Referans Bilgiler

12228x12228 piksel
34.906 , 36.004
36.643 , 37.742

20210120-025240-03015D-DC9A
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Daha sonra elde edilen goriintiiler Sentinel-1’in iicretsiz sagladigit SNAP (The Sentinel
Applicaiton Platform) uygulamasinda 6n isleme islemi yapilmistir. On isleme igin

onerilen islem adimlar1 (Federico 2019) asagida olup, bu ¢alismada da uygulanmuistir.

1) Thermal Noise Removal: Sentinel-1 SAR goriintiilerin yogunlugu, ek termal
giiriiltiiden dolay1 6zellikle ¢apraz polarizasyon kanalinda bozulma yapmaktadir. Termal
giiriiltii ortadan kaldirilmasi, 6zellikle tiim Sentinel-1 sahnesi i¢indeki geri sagilim
sinyalini normallestirerek ve ¢oklu alan edinme modlarinda sahneler i¢in alt alanlar
arasindaki siireksizliklerin diigmesine neden olarak, alt alanlar aras1 dokudaki giiriiltii
etkilerini minimum seviye indirir. Sentinel-1 seviye-1 {irlinleri, her 6lgiim veri seti igin
kalibre edilmis ve dogrusal giicte saglanan GRD verileriyle eslesen giiriiltii profillerini

ortaya ¢ikarmak i¢in kullanilan bir giiriiltii arama tablosu (LUT) imkani verir.

2) Apply Orbit File: SAR iiriinlerinin meta veri bilgilerinde bulunan yoriinge durum
vektorleri siklikla yanlistir. Uydularin kesin yoriingeleri iki ti¢ glin sonra belirlenir ve
tirlinlin ortaya ¢ikmasindan uzun bir siire sonra kullanilabilir. SNAP'de mevcut olan kesin
bir yoriinge uygulama islemi, iirlin meta verilerindeki her SAR sahnesi i¢in ydriinge
durum vektorlerinin otomatik olarak indirilmesine ve gilincellenmesine izin vererek,

dogru bir uydu konumu ve hiz bilgisi saglar.

3) Border Noise Romoval: Seviye-1 firiinler iiretirken, Diinya'nin egrilik farkliligini
diizenlemek maksadiyla 6rnekleme baslangi¢c zamani degistirilmelidir. Bu sirada, azimut
ve menzil sikigtirma, goriintii kenarlarinda radyometrik artefaktlara yol acar. SNAP'de
operatdr olarak bulunan siir giiriiltii giderme algoritmasi, sahne kenarlarindaki diisiik

yogunluklu giiriiltiiyli ve gegerli olmayan verileri yok etmek igin tasarlanmistir.

4) Calibration: Kalibrasyon, dijital piksel degerlerini radyometrik olarak kalibre edilmis
SAR geri sacilimina doniistiiren siiregtir. Kalibrasyon denklemini uygulamak i¢in ihtiyag
duyulan bilgiler Sentinel-1 GRD i¢inde bulunmaktadir; 6zellikle, liriine agiklama olarak
eklenen bir kalibrasyon vektori, goriintii yogunlugu bilgilerinin sigma sifir degerlerine
basit bir sekilde doniisiimiinii saglar. Kalibrasyon, seviye-1’de iiriin olusumu esnasinda
uygulanan 6lgeklendirme faktoriinii ters ¢evirir ve mutlak kalibrasyon sabiti dahil olmak

lizere sabit bir sapma ve araliga bagli bir kazan¢ uygular.
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5) Speckle Filter: SAR goriintiilerinde giiriiltii olarak goriinen benek, bir¢ok temel
sacicidan yansiyan dalgalarin girisiminden dolayi ortaya ¢ikmaktadir. Benek giirtiltiisiinii
yok edilerek goriintii kalitesini yiikseltmek temel hedeflerdendir. SAR'mn erken bir isleme

asamasinda boyle bir islem uygulandiginda veri, benek miiteakip donemde yayilmaz.

6) Terrain correction: Her bir pikselin yerini diizenlemek i¢in bir dijital yiikseklik modeli
ile, topografyanin sebep oldugu kisalma ve golgeler gibi geometrik diizensizliklerin
diizeltilmesidir. Tam konum belirleme i¢in meta verilerde, radar zamanlama
aciklamalarinda ve egimden yer araligina doniistiirme parametrelerinde mevcut yoriinge

durumu vektor bilgisini referans dijital yiikseklik modeli verileriyle birlikte kullanir.

On isleme adimlarinda sonra yiiksek ¢oziiniirliiklii goriintiiler RGB olarak kaydedilmistir.
Sentinel-1 goriintiilerinde RGB goriintiileri elde etmek i¢in dual pol ratio, dual pol
multiple ve dual pol difference secenekleri bulunmaktadir. Dual pol ratio kullanildiginda
kirmizi VV kanalini, yesil VH kanalin1 ve mavi VV/VH kanalim1 kullanmaktadir. Dual
pol multiple ise kirmizi VV kanalini, yesil VH kanalin1 ve mavi VV*VH kanalini, dual
pol difference ise kirmizi VH kanalini, yesil VV kanalin1 ve mavi VV-VH kanalini
kullanmaktadir. Bu ¢aligma i¢cin RGB goriintiileri dual pol ratio ile ¢ikartilmigtir. Bu
calismada ozellikleri Cizelge 4.1°de sunulan 3 adet yiiksek c¢oziiniirliklii goriintii
kullanilmig olup,bu ii¢ goriintii 256x256 piksellik goriintiilere boliinmiis ve toplamda
6722 goriintii elde edilmistir. Elde edilen goriintiilerden 6rneklem olarak bazilar1 Sekil
4.2’de sunulmustur. Ayrica Copernicus’un ac¢ik kaynak olarak sundugu CORINE Land
Cover veri seti iicretsiz olarak indirilmistir (Corine Land Cover 2020). Bu veri setinde
toplamda 44 sinif bulunmaktadir. SAR goriintiisiiniin ¢6ziirligiinden dolay1, bu veri seti

QGIS programi vasitastyla 44 siniftan 5 sinifa diistiriilmiistiir. Bu siniflar;

1) Sehir Alanlar

2) Ekilebilir Arazi

3) Ormanlik Alan

4) Su (Deniz,gol,nehir vb.)

5) Diger Alanlar.
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Sekil 4.2 Ornek RGB SAR gériintiileri

CORINE Land Cover veri seti 5 sinifa diistiriildiikten sonra, QGIS programi vasitasiyla
SNAP programindan elde edilen goriintiiler ile ayn1 koordinatlardan ve ayni1 ¢oziiniirliikte
olacak sekilde kesilmistir. Sonu¢ olarak, QGIS programi ile 5 smifli 6722 RGB
etiketlenmis goriintii, SNAP programi vasitasiyla da 6722 RGB SAR goriintiisii elde

edilmistir.

4.3 Egitim ve Materyaller

Bu c¢alismada MMSegmentation (Anonymous 2020) toolu, tek bir 11 GB ekran kartli
GTX 1080TTI iizerinde ¢aligtirilmistir. MMSegmentation Pytorch altyapisini kullanan
acik kaynak bir semantik bdliitleme aracidir. Bu toolu kullanmak i¢in 6ncelikle veri Seti
custom hale getirilmis olup, miiteakiben tolda bulunan config ayarlar1 modifikasyon ile
uyumlu hale getirilmis ve egitime baglanmistir. Yeni olusturulan 256x256 piksellik veri

setinde %80’1 egitim i¢in, kalan1 da test islemi i¢in ayrilmistir.
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Data augmentation (veri artirma) ve normalization (normallestirme) egitim veri verisinde
kullanilmistir. Data augmentation (veri artirma) igin goriintiiler yatay ve dikey olarak
cevirilmektedir. ADAM iyilestiricisi kullanilmis olup baslangigta 6grenme katsayisi
0.003 olarak belirlenmis ve her iterasyondan sonra 6grenme katsayisi iistel 0.9 oraninda
diistiriilmiistiir. Her bir modelde 80.000 iterasyon uygulanmis olup egitimde en basarili

modeller kaydedilerek test esnasinda kullanilmastir.

loU (Intersection over Union), toplam yiizeyleri (birlesim) iizerinden tahminler ve
etiketler (kesigim) arasindaki Ortlisme oranini verdigi i¢in segmentasyon kalite
degerlendirmesi i¢in kullanilan en 6nemli metriklerden bir tanesidir. Bu c¢aligmada
modeller mloU (mean Intersection over Union), MA (Mean Accuracy) ve PA (Pixel
Accuracy) metrikleri kullanilarak degerlendirilecektir. loU, mloU, MA ve PA

degerlerinin matematiksel karsiliklar1 asagida belirtilmistir (Wang vd. 2020).

TP

oV = s T P+ PN

o xin( D) 9 n(i, i)
D EYCH) K V0 ety

B 1 n(i, i)

n: piksel sayisi, i: hedeflenen sinif, j: tahmin edilen sinif, C: toplam sinif sayist
4.4 Modeller

Literatiirde SAR goriintiilerinin boliitlenmesi i¢in yapilan arastirmalar incelendiginde
kullanilan mimariler arasinda en basarili olanlar arasindan U-Net, PSPNet ve HRNet

kullanilacak ve sonuglar birbirleriyle karsilagtirilacaktir.
4.4.1 U-Net

U-Net, veri setinin kiiclik olmast durumunda olsa dahi, piksel seviyesinde boliitleme
yapan bir ¢ok mimariye gore yiliksek basart imkan1 saglamaktadir (Anonim 2020). U-Net
biomedikal alaninda basarili bir sekilde kullanildiktan sonra (Ronneberger vd. 2015),
gorlintli  boliitlemesi alaninda yaygin bir sekilde kullanilmaya baslandi. SAR

goriintiilerinde tercih edilmesinin sebebi ise az sayida egitim verisi ile daha basarili
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sonuglar elde edebilmesidir. U-Net ana mimarisi isminden de anlasilacagi tizere U harfi
gibi olup genel mimarisi Sekil 4.3’de gosterilmistir. Temel olarak iki bdliimden
olusmaktadir. Ik béliimde yiikseklik ve genislikte boyut azaltma islemi yapilirken,
goriintiideki icerigi ortaya cikarmak temel hedeftir. Ikinci boliimde ise boyut artirma

islemi yapilirken boliitmeye calisilan bolgeyi dogru bir sekilde bolmeye ¢alisir.
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Sekil 4.3 U-Net mimarisi (Ronneberger vd. 2015)

4.4.2 Pyramid Scene Seperation Network (PSPNet)

PSPNet, farkli bolge tabanli baglam birlestirme yoluyla kiiresel baglam bilgisinden
yararlanan bir piramit ayristirma modiiliinii kullanan bir anlamsal boliitleme modelidir.
(Zhao vd. 2018). Kullanilan lokal ve global anlamsal bilgiler boliitlemedeki tahmini daha
giivenilir hale getirmektedir. Sekil 4.4’de PSPNet genel mimarisi gosterilmistir. Pyramid
Pooling Module, modelin goriintiideki kiiresel baglami yakalamasina yardimer oldugu
icin bu modelin ana pargasidir ve bu da pikselleri goriintiide mevcut olan kiiresel bilgilere
gore siniflandirmasina yardimci olur. Feature map adimindan sonra, farkli boyutlarda

pooling islemi uygulanir ve daha sonra bir evrisim katmanindan gegirilir. Daha sonra,

28



pooling islemi yapilmis ozellikler {lizerinde orijinal 6zellik haritast ile ayni boyutta

olmalar1 i¢cin Upsample islemi gergeklestirilir.
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Sekil 4.4 PSPNet mimarisi (Zhao vd. 2017)
4.4.3 High-Resolution Network (HRNet)

HRNet oncelikle insanlarin hareketlerindeki duruslarini tahmin etmek igin ortaya
cikmigtir (Sun 2019). Daha sonra iizerindeki modifikasyonlarla semantik boliitleme,
nesne tespiti ve goriintii siniflandirmasi gibi genel goriintii isleme alanlarinda basarili bir
sekilde kullanilmigtir. HRNet tiim siire¢ boyunca yiiksek ¢ozliniirliik sunmaktadir.
Yiiksek ¢ozlniirliiklii bir evrisim akisindan baslanip, kademeli olarak ytiksek-diistik
¢oztiniirliiklii evrisim akislarini birer birer ekleyerek, ¢ok ¢oziniirliklii akislar paralel
olarak birbirine baglanmaktadir. HRNet aslinda, giris verilerinin yiiksek ¢6ztniirliikli
temsilini koruyarak bunlar yiiksek ile diisiik ¢Oziiniirlikli alt aglarla paralel olarak
birlestirirken, verimli hesaplama karmasikligin1 ve parametrelerin sayisini Koruyarak
yenilik ortaya koymustur. 4 evreden olusan HRNet mimarisi Sekil 4.5’de sunulmustur.
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Sekil 4.5 HRNet mimarisi (Sun vd. 2019)
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4.5 Mc Nemar’s Testi

Mc Nemar’s testi, 6l¢iimle bulunan siirekli bir degisken i¢in degisik iki zaman ya da
durumdaki degerleri arasinda fark olup olmadigininin anlasilmasi igin yapilan testtir. Bu
calismada kullanilan modeller birbirleriyle karsilastirilacak ve hangi modelin daha
basarili oldugu ortaya koyulmaya calisilacaktir. Mc Nemar’s testi i¢in z degeri
hesaplanmakta ve modeller karsilastirilmaktadir. Z degeri ortalama ile veri arasindaki

uzaklu belirtir ve asagidaki gosterildigi gibi hesaplanmaktadir:

(1410 =401l = 1)

VA0 T 4o

X ve Y admda iki algoritma oldugunu diisiiniirsek; A; o, X algoritmasiin basarili, Y

algoritmasinin basarisiz oldugu durumlar1 vermektedir. A ;, X algoritmasinin basarisiz,
Y algoritmasinin basarili oldugu durumlar1 vermektedir. Yukarida belirtilen formiile gore
sonu¢ hesaplandiginda, eger z degeri 0 ¢ikarsa, iki algoritma benzer seviyede basarilidir
denmektedir. z degeri pozitif yonde ne kadar artarsa, basar1 seviyelerinin farklilagtig
sOylenmektedir. Z degerine bagli giiven parametresi (confidence level) ile tahmini bagari

durumlan Cizelge 4.2’de sunulmustur:

Cizelge 4.2 z degerine baglh giiven parametreleri (McNemar 1947)

z degeri Tek Tarafli Tahmin Iki Tarafli Tahmin
1.645 %95 %90
1.960 %97.5 %95
2.326 %99 %98
2.576 %99.5 %99

Tek tarafli tahmin, tek yonli tahminler i¢in kullanilmaktadir. Yalnizca negatif ya da
pozitif bdlgedeki hesaplamalarda kullanilir. iki tarafli tahmin de ise ¢ift yonlii tahminleme
bulunmaktadir. Pozitif ve negatif olmak {lizere tiim olasilik degerleri birlikte

hesaplanmaktadir.

Bu calismada, dncelikle test amaciyla kullanilan 1345 goriintiiniin her bir tanesinin PA

degeri hesaplanmakta, daha sonra her bir goriintii i¢in modellerin PA degerleri
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birbirleriyle karsilagtirilmaktadir (HRNet-PSPNet, HRNet-UNet, PSPNet-UNet). Bu
karsilastirma esnasinda PA degerlerine gore yliksek modele 1, kiiglik modele 0 degeri
verilmektedir. Esit PA degerleri hesaplamaya dahil edilmemistir. Daha sonra z degeri,

hesaplama formiiliine gére hesaplanmistir.
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5. DEGERLENDIRME

Bu boliimde, modellerin semantik bdliitleme sonuglart gosterilmis ve boliitleme

performanslar1 kiyaslanmistir. Modellerin performans degerlendirmesi i¢in ayrica Mc

Nemar’s testi uygulanmigtir. Miiteakiben genel bir degerlendirme yapilmustir.

5.1 Boliitleme Performanslari

Benek giiriiltiilii goriintiiler ile giirtiltlisiiz goriintiilerin tiim siniflar i¢in tiim modeller ile

kullanilarak ayr1 ayri mloU ve MA degerleri hesaplanmis olup Cizelge 5.1’de U-Net’e,

Cizelge 5.2°de PSPNet’e ve Cizelge 5.3’de HRNet’e ait sonuglar sunulmustur.

Cizelge 5.1 U-Net modeli boliitleme sonuglari

Benek Giuriltiili

Giiriiltiisiiz Goriuntiiler

Simiflar Goriintiiler

loU % Acc % loU % Acc %
Sehir Alanlar 12.29 25.21 18.06 34.84
Ekilebilir Arazi 57.57 65.12 58.64 67.74
Ormanlik Alan 69.09 80.34 71.35 83.46
Diger Alanlar 70.67 83.78 72.17 85.42
Su (Deniz, gol, nehir vb.) 92.67 94.15 94.15 95.58
Ortalama 60.46 69.72 62.87 73.41

Cizelge 5.2 PSPNet modeli boliitleme sonuglari

Benek Giuriltili

Giiriiltiisiiz Goruntiiler

Simflar Gorintiiler

loU % Acc % loU % Acc %
Sehir Alanlar 14.86 27.91 15.20 32.06
Ekilebilir Arazi 62.41 68.94 64.32 71.23
Ormanlik Alan 73.87 84.04 77.43 87.92
Diger Alanlar 74.45 86.63 78.36 89.53
Su (Deniz, gol, nehir vb.) 92.11 94.21 94.66 96.90
Ortalama 63.54 72.34 65.99 75.53
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Cizelge 5.3 HRNet modeli boliitleme sonuglari

. Begi‘;ﬁl‘:fl‘l‘::“l“ Giriiltiisiiz Goriintiiler

loU % Acc % loU % Acc %
Sehir Alanlar 21.13 39.77 27.13 44.27
Ekilebilir Arazi 71.54 83.24 14.47 85.20
Ormanlik Alan 72.33 82.74 74.06 84.71
Diger Alanlar 74.49 86.21 79.59 89.67
Su (Deniz, gol, nehir vb.) 93.51 95.56 97.56 98.49
Ortalama 66.6 77.50 70.60 80.47

Elde edilen sonuglar incelendiginde, tim modellerin sehir alanlar1 boliitlemesi konusunda
basarisiz oldugunu, Su (Deniz, gol, nehir vb.) alanlar i¢cin boliitlemede ise son derece
basarili oldugu géstermektedir. Diger alanlarin boliitlemesinde ise kismen basarili oldugu
ortaya ¢cikmaktadir. Benek giiriiltiilerinin kaldirilmasi ile tiim siniflarda basari oranini

yaklagik %3 artirmistir.

Yukaridaki ¢izelgelerde gosterildigi gibi HRNet modeli ile mIoU degeri %70.60 olarak,
MA degeri ise %80.47 olarak hesaplanmis ve en biiylik bagar1 bu model ile elde edilmistir.
Sonuglara gore en basarili model olarak HRNet, daha sonra PSPNet ve en son olarak U-
Net ortaya ¢ikmustir. Modeller ayrica Mc Nemar’s testi ile kiyaslanacak ve basari

durumlar tekrar gézden gegirilecektir.

Kullanilan modeller ayrica PA degerlerine gore birbirleri ile karsilagtirilmislardir. Cizelge
5.4’de mlou, MA ve PA degerleri birlikte sunulmustur. Sonuglar bu konuda basarili bir

calisma olan (Séepanovi¢ vd. 2021) ile kiyaslanmistir.

Cizelge 5.4 mloU, MA ve PA degerleri karsilastirma cizelgesi

FC-DenseNet
U-Net PSPNet HRNet (Sc’epanovié 2021)
mloU % 62.87 65.99 70.60 -
MA Degeri % 73.41 75.33 80.47 -
PA Degeri % 88.59 90.74 92.23 90.7
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HRNet modelinin kullanilmas1 sonucunda ortaya ¢ikan boliitlenmis goriintiilerden
ornekler Sekil 5.1° sunulmustur. Soldaki siitunda goriintiilerin etiketlenmis hali yer

alirken sagda boéliitleme sonucunda ortaya cikan goriintiiler yer almaktadar.

- Sehir Alanlar
- Ekilebilir Arazi
- Ormanlik Alan

Diger alanlar

- Su (Deniz, gol, nehir vb.)

Sekil 5.1 HRNet modelinin uygulanmasi sonucu bazi érnekler
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5.2 Mc Nemar’s Test Sonuclari

Uygulanan modeller sonucunda en basarili modelin HRNet modeli oldugu iist kisimda
anlatilmistir. Bu boliimde ise Mc Nemar’s testi ile hangi modelin daha basarili oldugunu
tekrar degerlendirilmistir. Mc Nemar’s testinin nasil uygulandigi 4’lincli boliimde
aciklanmigtir. 1345 test goriintiisiinlin  PA  degerlei bulunmus olup birbiriyle

kiyaslanmistir. Karsilastirma i¢in yapilan 6rnek degerler Cizelge 5.5’de gosterilmistir.

Cizelge 5.5 Her bir test goriintiisii i¢in modellerin PA degerleri ve kiyas drnekleri

Goriing | HRNet | PSPNet | U-Net NN et i
Nu. lF;ﬁgeri ]F;IeA\geri ]F;IeA\geri
Aao [ Aoy | Aao | Aoy | Aao) | Ao

1 1,000 1,000 | 1,000 0 0 0 0 0 0
2 0,921 0,770 | 0,766 1 0 1 0 1 0
3 0,892 0,847 | 0,768 1 0 1 0 1 0
4 0,800 0,829 | 0,741 0 1 1 0 1 0
5 0,967 0,967 | 0,964 0 1 1 0 1 0
6 0,986 0,997 | 1,000 0 1 0 1 0 1
7 1,000 1,000 | 1,000 0 0 0 0 0 0
8 0,898 0,903 | 0,868 0 1 1 0 1 0
9 1,000 1,000 | 1,000 0 0 0 0 0 0
10 0,809 0,764 | 0,846 1 0 0 1 0 1
11 1,000 1,000 | 1,000 0 0 0 0 0 0
12 0,884 0,684 | 0,730 1 0 1 0 0 1
13 1,000 1,000 | 1,000 0 0 0 0 0 0
14 1,000 1,000 | 0,996 0 0 1 0 1 0
15 0,975 0,979 | 0,979 0 1 0 1 0 0
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Cizelge 5.5 Her bir test goriintiisii i¢in modellerin PA degerleri ve kiyas ornekleri
(Devam)

1327 | 1,000 | 1,000 | 1,000 0 0 0 0 0 0
1328 | 1,000 | 1,000 | 1,000 0 0 0 0 0 0
1329 | 0,843 | 0,875 | 0,843 0 1 0 1 1 0
1330 | 0,872 | 0,817 | 0,723 1 0 1 0 1 0
1331 | 0,943 | 0,777 | 0,777 1 0 1 0 1 0
1332 | 0,764 | 0,742 | 0,876 1 0 0 1 0 1
1333 | 0,662 | 0,641 | 0,629 1 0 1 0 1 0
1334 | 0,855 | 0,860 | 0,773 0 1 1 0 1 0
1335 | 1,000 | 1,000 | 1,000 0 0 0 0 0 0
1336 | 0,971 | 0,971 | 0,971 0 0 0 0 0 0
1337 | 0,974 | 1,000 | 1,000 0 1 0 1 0 0
1338 | 0,885 | 0,901 | 0,900 0 1 0 1 1 0
1339 | 0,974 | 0,972 | 0,982 1 0 0 1 0 1
1340 | 0,767 | 0,789 | 0,767 0 1 1 0 1 0
1341 | 0,872 | 0,872 | 0,777 1 0 1 0 1 0
1342 | 1,000 | 1,000 | 1,000 0 0 0 0 0 0
1343 | 1,000 | 1,000 | 1,000 0 0 1 0 1 0
1344 | 0,834 | 0,836 | 0,733 0 1 1 0 1 0
1345 | 0,948 | 0,981 | 0,980 0 1 0 1 1 0
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Yukarida ornekleri sunuldugu sekilde tim PA degerleri kiyaslanmigtir. Ay degeri
karsilastirilan iki PA degerinde biiyiikse 1, kiigiik ise 0 olarak alinmustir. A, 1y degeri ise
karsilastirilan iki degerde PA degeri biiyiikse 0 olarak, kiiclik ise 1 olarak alinmistir.
Sonug olarak tiim karsilastirmalarda 1 degerleri toplanmis ve z degerleri hesaplanmustir.

Hesaplanan z degerleri Cizelge 5.6’da gosterilmistir.

Cizelge 5.6 Tiim modeller i¢in uygulanan Mc Nemar’s testi sonuglari

HRNet | PSPNet U-Net

HRNet «— 3,536 | «— 18,685
PSPNet «— 15,423
U-Net

Modellerin karsilagtirllmasinda («—,7) oklar1 kullanilmakta ve daha basarili modeli
gostermektedir. Cizelge 4.2°de gosterilmis olan z degerlerine gore kiyaslama degerlerine
gore Cizelge 5.6’da HRNet modeli, PSPNet ve U-Net modellerine kiyasla %99’dan fazla
basar1 saglamistir. PSPNet modeli de U-Net modeline gore daha basarilidir. Mc Nemar’s

testi yukarida bulunan sonuglarin dogrulugunu kanitlamaktadir.
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6. SONUC

SAR goriintiilerinde boliitlemede 2 temel sorun bulunmaktadir. Bunlardan birincisi,
neredeyse hig¢ iicretsiz etiketlenmis veri setinin olmamasi, SAR goriintiilerinde benek
giiriiltiisiiniin olmas1 ve goriintii isleme i¢in kullanima hazir olmamasidir. Digeri de SAR
goriintiilerinde boliitleme konusunda heniiz net bir basarinin ortaya konulamamasidir.
Yapilan arastirmalarin ¢ogu etiketlenmis veri setinin nasil ortaya konulacagindan daha
cok gozetimsiz 68renme metotlarini kullanilarak yapilmistir. Gozetimsiz 6grenme
modelleri ile yapilan ¢aligmalar bazi yonleri eksik kalmis ve ¢ok yiiksek basar1 oranlari

elde edilememistir.

Bu c¢alismada, yeni bir veri seti yaratma siireci ortaya konulmus ve olusturulan bu veri
seti, en basarili derin 6grenme modellerinde kullanilmistir. En iyi performans HRNet
modeli kullanilarak %92.23’liik PA degeri ile elde edilmistir. Kullanilan modeller ayrica
MC Nemar’s testi de kullanilarak degerlendirilmis ve en iyi performan gosteren model

yine HRNet olarak tespit edilmistir.

Sonuglar detayli olarak incelendiginde sehir alanlarindaki bdliitleme basarisinin ¢ok
diisiik oldugu goriilmiistiir. Tiim alanlara gore sehir alanlarinin orani ¢ok az oldugu icin
basar1 orani belirli bir seviyede kalmaktadir. Sehir alanlarin boliitlemesi ayri1 olarak

yapildiginda basar1 oraninin artabilecegi degerlendirilmektedir.

SAR goriintiileri tiim hava kosullarinda calisabilse de, hava olaylarindan goriintiiniin
kalitesi etkilenmektedir. Elde edilen goriintiilerde ayni yere ait goriintiiler farkli RGB
goriintiileriyle ortaya ¢ikmistir. Piksel seviyesinde boliitleme yapilirken goriintiilerin
RGB degerleri ¢ok 6nemli oldugu i¢in veri setinin artirilmasi konusunda sikintilar
yasanmistir. Ayni zaman diliminde benzer hava kosullarindaki verileri elde etmek ve

onlar1 islemek bu konuda elde edilen basarinin temel etmenlerinden bir tanesidir.

SAR goriintiilerinde boliitleme konusunda mutlak bir basar1  heniiz ortaya
konulamamigtir. SAR goriintiilerinin giiriiltiilii olmasi, veri etiketlenmesinde yapilacak
hatalar, kullanilan modellerin SAR goériintiilerine uygunlugu vb. bu siireci etkileyen temel
faktorlerdir. SAR goriintiileri yiliksek c¢Oziintlirliiklii olsa da boéliitleme igin zor
goriintiilerdir. Ileride yapilan c¢aligmalarda SAR goriintiilerine 6zel modellerin

gelistirilmesinin mutlak basariy1 getirecegi degerlendirilmektedir.
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Bu ¢aligmada, yeni bir veri setinin olusturulmasini detayli olarak anlatilmig ve yeni veri
seti ile boliitleme basarist artirllmistir. Derin 6grenme modellerinde yliksek basari
saglayabilmek icin ¢ok biiylik veri setleri kullanmak gerekse de, ortalama seviyede

sayilabilecek goriintii sayisiyla egitim basarili bir sekilde yapilmistir.
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