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OZET

Erdal OZTURK

UYDU GORUNTULERINDEN EVRIiSiIMSEL SiNiR AGLARI iLE BiNA BOLGE
TESPITI VE CATI TiPi SINIFLANDIRMASI

Baskent Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dah

2022

Cografi Bilgi Sistemleri (CBS); verimlilik, planlama, hasar tespiti ve daha fazlasi dahil
olmak tizere bir bina modelinin bir¢ok yoniinii analiz eder. CBS uygulamalarinin ihtiyag
duydugu temel bilesenlerden biri, bir binanin ¢at1 tipi ve geometrisidir. Bu nedenle, ¢atilarin
tanmimlanmasi ve siiflandirilmas: CBS'de arastirilan 6nemli bir konudur. Gelisen teknoloji
sayesinde genis alanlarin yiiksek ¢oziintirliiklii uydu gortintiilerini elde etmek kolay ve ucuz
bir hale gelmistir. Uydu goriintiileri lizerinde yapilabilecek siniflandirma yontemi ile genis
alanlar hizli bir sekilde analiz edilebilmektedir. Bu sayede zaman, maliyet ve iscilik
konusunda onemli derecede kazang saglanabilmektedir. Bazi nesne algilama yontemleri,
giiniimiizde uydu goriintiilerinde bina ¢atilarmin konumlarimi belirleyebilmektedir. Derin
Ogrenme, nesne tespiti i¢in kullanilan bu yontemlerden biridir. Klasik makine 6grenme
metodu bu sorunu ¢ézmede basarili sonuglar elde etmis olsa da, derin 6grenme iizerine
yapilan son aragtirmalar dogruluk oranlarindaki bagarinin daha yiiksek seviyelere
cikabilecegini gostermistir. Bu c¢alismada, derin 6grenme yontemleri kullanilarak bina
bolgelerine ait ¢at1 konumlarinin alansal olarak belirlenmesinin yani sira ilgili ¢at1 tipleri de
simiflandirilmistir. Bunu basarmak i¢in, CNN yonteminin performansi, orta seviye
¢oOziinlrlikli gorintiler kullanilarak test edilmistir. Farkli bolgelere ait elde edilen uydu
gorintiilerinin test sonuglari incelendiginde, AlexNet'in %92,30, GoogleNet'in ise %87,18
dogrulukla cat1 bolgelerini tespit ettigi goriilmektedir. Ayrica, incelenen ti¢ mimariden bina

cat1 tiplerinin siiflandirilmasi i¢in en uygun modelin AlexNet oldugu sonucuna varilmigtir.



ANAHTAR KELIMELER: Bina Cat1 Tipi, Uydu Gériintiileri, Nesne Siniflandirma,
Evrisimsel Sinir Ag1 (ESA)



ABSTRACT

Erdal OZTURK

BUILDING ZONE DETECTION AND ROOF TYPE CLASSIFICATION FROM
SATELLITE IMAGES USING CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORKS

Baskent University Institute of Science and Engineering
Department of Computer Engineering

2022

Geographic Information Systems (GIS) analyzes many aspects of a building model,
including efficiency, planning, damage assessment and more. One of the key components
required by GIS applications is the roof type and geometry of a building. Therefore, the
identification and classification of roofs is an important topic explored in GIS. With
developing technology, obtaining high-resolution satellite images of large areas can be easy
and inexpensive. Large areas can be analyzed quickly with the classification method that can
be done on satellite images. In this way, significant savings in time, cost and labor can be
achieved. Some object detection methods can now determine the positions of building roofs
in satellite images. Deep learning is one of these methods used for object detection.
Although the classical machine learning method has achieved successful results in solving
this problem, recent research on deep learning has shown that the success in accuracy
rates can reach higher levels. Inthis study, besides the regional determination of the roof
locations of the building regions by using deep learning methods, the related roof types are
also classified. To achieve this, the performance of the CNN method is tested using
medium resolution images. When the test results of the satellite images obtained from
different regions are examined, it is seen that AlexNet produced successful results in
region detection with 92.30% accuracy and GoogleNet produced 87.18% accuracy. In
addition, it was concluded that AlexNet was the most suitable model for the classification

of building roof types among the three architectures examined.

KEYWORDS: Building Roof Type, Satellite Images, Object Classification, Convolutional
Neural Network (CNN)
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1. GIRIS

Giliniimiizde c¢esitli ugak veya uydulardan goriintii almanin maliyeti diiserken, elde
etme kolaylig1 artmistir. Uydu goriintiileri, sehirlerin, binalarin ve nesnelerin tespiti ve
analizi i¢in vazgegilmez bir veri kaynagi haline gelmistir. Uydu goriintiileri, sehirlerde
yillar icinde meydana gelen degisiklikleri, yapisal analizleri ve dogal afetlerden
kaynaklanan hasarlar1 belirlemek i¢in yaygin olarak kullanilmaktadir. Derin 6grenme
yontemi, derin evrigimsel sinir aglarimin kullanimina dayanan bir makine 6grenmesi
yontemidir ve bu yontemin kullanildigi bir¢cok c¢alismada yiiksek hassasiyetli nesne
algilama ve siniflandirma sonuclari elde edilmistir. Bina tespiti ve siniflandirmada
evrisimsel sinir aglarinin kullanilmas: bu basari oranin1 daha da artirmaktadir. Yapi enerji
verimliligi, kentsel yapilagsma, sehir planlama ve dogal afet hasar tespiti gibi cesitli
analizlerin yapilabilmesi konusunda binalara ait cat1 tipi, renk ve geometri gibi verilere
ihtiyag vardir. Bu sebeple binalara ait gatilarin tespiti ve siiflandirilmasi, CBS alaninda
kritik 6neme sahip problemlerden biri haline gelmistir. Evrisimsel sinir aglarinda en 6nemli
veri kaynagi goriintiilerdir. Glinlimiiz teknolojisinde uydu goriintiilerine ¢ok kolay erisim
saglanabilmektedir. Evrisimsel sinir aglar1 kullanilarak genis alanlara ait binalarin ¢ati
simiflandirilmasinin kisa siire igerisinde ve diisiik maliyetle yapilabilmesi miimkiin
olmaktadir. Ozellikle dogal afetlerde durum tespiti, kentsel yerlesimde planlama ve
istatistiksel calismalar i¢in  verilerin olusturulabilmesi konusunda biiyiikk fayda
saglamaktadir. Son zamanlarda yapilan benzer ¢aligmalarda elde edilen yiiksek dogruluk

oranlari, bu yontemi daha cazip kilmaktadir.

Ayrica, dogal afetlerden sonra meydana gelen hasarlarin tespitinin yapilmasi ve hizl
miidahale edilebilmesi amaciyla kisa siirede yiiksek dogrulukta tespit gereklidir. Genis
alanlarin analiz edilebilmesinin zaman alici olmasi ve yiiksek maliyeti, tespit ve
simiflandirma icin evrisimsel sinir aglarinin kullanilmasinin diger énemli bir nedenidir.
Gilinliimiizde evrisimsel sinir aglarina dayali ¢esitli yontemler Onerilmistir. GOriintii
boliitleme, maskeleme ve YOLO (You Only Look Once)[1] bu yontemlerden bazilaridir.
Yakin zamanda yapilan bir ¢alismada amag, R-CNN mimarisi ile bir maskeleme yontemi
kullanarak bina algilama bagar1 oranini artirmakti [2]. Yatay ve dikey kaydirma, kontrast,
guiriiltii degerleri ve parlaklik ayarlanarak bina algilama tizerindeki etkileri gézlemlenmistir.

Baska bir ¢alismada ise depremde hasar goren binalar tespit edilmistir [3]. Bu ¢alismada



DarkNet derin 6grenme mimarisine dayali olarak YOLO-V3 yonteminin tespit dogrulugunu
iyilestirmeye yonelik bir ¢aligma yapilmistir. Calisma, YOLO-V3 kullanilarak gézlemlenen
%35.24'liik bir performans artis1 ile yaklasik %91'lik bir basar1 oram elde etmistir. Ozyurt
(2019) yapmis oldugu calismada WHU-RS19 veri setinden elde edilen uzaktan algilama
goriintlilerinin siiflandirilmasi i¢in farkli derin 6grenme modellerinden alinan 6zniteliklerin
komsuluk bilesen analizi (KBA) ile indirgenip Destek Vektor Makinesi (DVM) ile
smiflandirmasimi  yapmustir. CNN modellerinden AlexNet, VGG-16 ve GoogleNet’i
kullanarak her mimarinin son tam bagh katmanindan 1000’er adet 6znitelik elde etmistir.
Ayrica li¢c mimariden elde edilen Oznitelikler birlestirilerek komsuluk bilesen analizi
yontemiyle 1000 6znitelige indirgenmistir. Havaalani, plaj, kopri, ticari alan, ¢dl, tarim
arazileri, futbol sahasi, orman, sanayi bolgesi, ¢ayir, dag, park, park yeri, golet, liman, tren
istasyonu, konut, alan, nehir ve viyadiik olmak iizere toplamda 20 sinif olusturulmustur.
Ayni veriyi kullanan diger ¢alismalar ile kiyaslama yapilabilmek igin veri setinin %60 ve
%401 kullanilarak egitimi DVM ile gergeklestirilmistir. Her siniftan yaklagik 50 goriintii
olmak iizere toplamda 1005 goriintii veri seti olarak alinmistir. Caligma sonucunda verilerin
%60°1 egitim olarak kullanildiginda %98.75, %40°1 egitim olarak kullan1ldiginda ise %97.01
oraninda bagsarim elde edilmistir [4]. CNN kullanilarak yapilan diger bir ¢alismada fotograf
ve video goriintiilerine ait veri seti kullanilarak goriintii igerisindeki bardak gdriintiisiiniin
tespiti yapilmustir [5]. Bu ¢alismay1 gergeklestirmek i¢in Faster R-CNN adinda bir derin
ogrenme teknigi ve Object Detection API kullanilmistir. Bardak ve kupa resimlerinden
olusan 502 adet goriintli veri setini etiketlemek igin “Labellmg” kullanilmistir. Bu
calismada, 18 farkli deneyde 502 goriintiiden olusturulan bir veri seti iizerinde derin 6grenme
teknikleri kullanilarak Faster R-CNN kullanilarak nesne tespiti ger¢eklestirilmistir. Toplam
100.000 adimlik egitimde %97.83 basar1 ve %2.16 kayip orani elde edilmistir. Siniflandirma
lizerine diger bir calismada CNN modelleri kullanilarak c¢igeklerin siniflandirilmast
yapilmistir [6]. CNN modellerinden AlexNet, VGG-16 ve VGG-19 kullanilarak, 4326 adet
gorlintiiden olusan veri seti ile ¢alisma gerceklestirilmistir. Cigcek goriintiilerinden elde
edilen 6zellikler destek vektor makineleri (DVM) ile siniflandirilmis ve elde edilen sonuglar
karsilagtirillmistir. Elde edilen bulgulara gére en iyi sonucu %86,56 dogruluk oraniyla VGG-
16 saglamistir. AlexNet ise %86,29 ile ¢ok yakin bir deger iireterek basarili oldugunu
gostermistir. Sonraki asamada CNN mimarilerinin son tam baglantili katmanindan elde
edilen 1000 6zellik birlestirilerek 3000 6zellik seti olusturulmustur. Ardindan, 6zellik se¢im

yontemlerinden; Maksimum Bilgi Katsayis1 (MBK), Ridge regresyonu ve Ozyinelemeli



Ozellik Eleme (OOE) yontemleri kullanilarak dzellik sayis1 300’e diisiiriilmiistiir. DVM
yontemi ile tekrar siniflandirma yapilmistir. Siniflandirma sonucu basarit orani yaklasik

%4,54 artarak %91,10 olmustur.

Literatiirde bina catilarinin siniflandirilmasina yonelik onemli calismalar yer
almaktadir. CNN yontemiyle yapilan bir ¢aligmada binalarin ¢at1 tipleri siniflandirilmistir
[7]. Bu ¢alisma icin Diiz (Flat), Uggen (Gable) ve Sarkik (Hip) tiplerinde ii¢ farkli cati
sinift tanimlanmistir. Goriintli icerisinde tek bir bina goriintlisii olacak sekilde veri seti
olusturulmustur. Bu calisma temel olarak iki asamadan olusmaktadir. lk olarak, bir CNN
modeli; agag, yol ve bina gibi kentsel nesneleri ¢ikarmak i¢in egitilmistir. Daha sonra, bir
diger CNN modeli kullanilarak farkli gat1 tiplerine gore siniflandirilmasi gergeklestirilmistir.
Degerlendirme sonuglari, tespit ve tanima adimlarinda sirasiyla yaklagik %97 ve %92 basari
oranlar1 ile Onerilen yontemin etkinligini kanitlamistir. Diger bir calisma ise yliksek
¢ozinlrliklii uydu goriintiilerinden bina ¢atilarinin tespit edilmesidir [8]. Bu g¢alismada,
egitim veri kiimesinin olusturulmasi, model egitimi, goriintii segmentasyonu ve bina ¢atilar
siniflandirilmas: gibi birkac ana adim s6z konusudur. Ilk olarak; agag, yol, meydan ve bina
gibi kentsel nesneler, nesne yonelimli siniflandirma yaklasimi ile rastgele orman
algoritmasina gore siniflandirilmis, yapr bolgeleri gorsel olarak yorumlama ve diizeltme
yardimu ile diger siniflardan ayrilmistir. Sonrasinda agirlikli olarak renk ve boyut bilgilerine
gore kategorize edilen farkli bina ¢atilart, CNN kullanil. Son olarak, endiistriyel ve konut
bina catilar1 ayr1 ayr1 taninmis ve sonuglar ayr1 ayr1 dogrulanmaistir. Degerlendirme sonuglari,
Onerilen yontemin etkinligini sirasiyla yaklasik %91 ve %88 basar1 oranlar ile
kanitlamaktadir. Bir diger c¢alismada, goriintii verileri kullanarak c¢ati1 sekillerinin
taninmasina ilave olarak bina tespiti i¢in Evrigimli Sinir Aglari’nin basarisi arastirilmistir
[9]. Calismadaki islem adimlari, veri seti olusturma, modelin egitimi, goriintii
segmentasyonu, bina algilama ve cati seklini tanimay igerir. Ilk olarak, bir CNN mimarisi
kullanilarak; agag, yol ve bina gibi kentsel nesneleri ¢ikarmak i¢in egitim yapilmistir. Daha
sonra, ikinci egitimli CNN kullanilarak farkli ¢at1 tiplerinin diiz, tiggen ve sarkik sekillerine
gore siniflandirilmast gergeklestirilmistir. Calismaya ait degerlendirme sonuglari, tespit ve
tanima adimlarinda sirasiyla yaklasik %97 ve %92 kalite oranlar1 ile Onerilen yontemin
etkinligini kanitlamaktadir. Bagka bir ¢alismada, Cin uydusu Gaofen-2'nin ¢ok yiiksek
¢ozuntrlikli (VHR) gorintilerinden Evrisimsel Sinir Agi kullanarak bina ¢atilar
cikarilmaya calistlmistir [8]. CNN'nin, nesne tabanli smiflandirma yaklagimiyla

smiflandirilamayan ayrintili 6zellikleri tanima konusunda daha yiiksek bir kapasiteye sahip



oldugu kanitlanmistir. Bu ¢alismada, egitim veri kiimesinin olusturulmasi, model egitimi,
goriintli segmentasyonu ve bina ¢atilarinin taninmasi gibi birka¢ ana adim s6z konusudur.
Ik olarak, agac, yol, meydan ve bina gibi kentsel nesneler nesne yonelimli siniflandirma
yaklasimi ile rastgele orman algoritmasina gore siniflandirilmis, yap1 bolgeleri gorsel olarak
yorumlama ve diizeltme yardimu ile diger siniflardan ayrilmistir. Daha sonra, agirlikli olarak
renk ve boyut bilgilerine gore kategorize edilen farkli bina ¢atilari, egitimli CNN
kullanilarak egitilmistir. Son olarak, endiistriyel ve konut bina catilar1 ayr1 ayri taninmis ve
sonuglar ayri1 ayr1 dogrulanmistir. Degerlendirme sonuglari, 6nerilen yontemin, endiistriyel
ve konut bina catilarimin tespitinde sirasiyla yaklagik %91 ve %88 kalite oranlar ile
etkinligini kanitlamaktadir. Bu, CNN yaklagiminin binalar1 ¢ok daha yiiksek bir dogrulukla
tespit etmede basari gosterdigi anlamina gelmektedir. Diger bir ¢alismada uydu goriintiileri
lizerinden bina yerini tespit eden ve binanin catilarini siniflandiran 43 katmanli bir CNN
mimarisi kullanilmigtir [10]. Binanin ¢ati materyalleri smiflandirilmig, eksik ve
tamamlanmamis olan binalarin tespiti yapilarak bir afet durumunda meydana gelecek hasar
artisin1 6nlenmek amaglanmistir. Kullanilan mimari ile GoogleNet mimarisi kiyaslanmis ve
%5 ila %7 oraninda bir performans artis1 gozlemlenmistir. BRI-CNN model yaklagimi
tasarlanan diger bir ¢alismada, ¢ok dlgekli ¢ekirdekleri paralel olarak kullanarak ig, kenar ve
bitisik dzellikleri birlestirmek icin yeni bir yaklasim sunulmustur [11]. I¢ spektral 6zellikler
nedeniyle bina ¢atis1 da dahil olmak {izere arazi ortiisii tiirlerinin taninmasinda en uygun olan
1x1 Oznitelik matrisi se¢ilmistir. 3 x 3 boyutundaki ¢ekirdeklerin bina ¢atisinin kenarinda
iyi calistigi ve 5 x 5 boyutundaki c¢ekirdeklerin ise bitisik binalari ayirmak igin verimli
oldugu bulunmustur. Yaklasim Indian Pines (IP) veri seti kullanilarak test edilmis ve bu
karsilastirmali ¢alisma, BRI-CNN modelinin kapsiil ag modelinden en az %0,2 ve CNN
modellerinden %2'den fazla daha yliksek genel dogruluk elde ettigini gdstermistir. Bagka bir
calismada, gorsel ozelliklere sahip derin 6grenme aglarinin birlesimi, goriiniir farklilik bitki
ortiisii indeksi (VDVI), Sobel kenar algilama 6zellikleri ve UAV goriiniir goriintiilerinin
farkli 6zellik kombinasyonlarinin kirsal bina ¢ati tiplerinin model tanima iizerindeki etkisini
analiz etmek i¢in degerlendirilmistir [12]. Bu amaca ilaveten gecis 6grenmeli ResNet152
Oznitelik ¢ikarma ag1 kullanilarak bina gatilarinin farkli goriintii tlirlerinin daha karmasik
ozelliklerini 6grenmek icin gelistirilmis bir Mask R-CNN modeli tasarlanmstir. Uggen, diiz,
kirma, karmasik ve tek egimli catilar gibi kirsal alana ait ¢at1 siniflar1 belirlenmistir. Calisma
sonunda iki sonug elde edilmistir. Elde edilen sonuclarindan birincisi, Sobel kenar algilama

ozelliklerini iceren RGB goriintiilii modelin en yiiksek dogruluga sahip olmasidir. Ayrica,



farkli morfolojideki kirsal binalarin ¢at1 tiplerini giderek daha dogru bir sekilde tanimak ve
RGB goriintiilerine kiyasla model tanima dogrulugu ortalama olarak 0,115 oraninda
iyilestirilmesidir. Cikarilan ikinci sonug, Orijinal Mask R-CNN, U-Net, DeeplabV3 ve
PSPNet derin 6grenme modelleri ile karsilastirildiginda, gelistirilmis Mask R-CNN modeli,
F1 puani, KC ve KC ile kirsal binalarin ¢at1 tiplerini tanimada en yiiksek dogruluga sahip
oldugunun gozlemlenmesidir. Baska bir calismada, GaoFen-2 goriintiilerine dayali
DeeplabV3+ anlamsal segmentasyon sinir agi, Cin'in onemli imalat sanayi {issii olan Nanhai
bolgesinde Foshan'daki (Shishan, Guicheng, Dali ve Lishui kasabalar1 dahil) mavi ¢elik
catilarin miktarini ve mekansal dagilimini analiz etmek i¢in kullanilmistir [13]. Elde edilen
sonugclara gore DeeplabV3+, maksimum olabilirlik siniflandirmasindan %92 sonucu ile daha

yiiksek bir genel dogrulukla tatmin edici bir performans gostermistir.

Tez ¢aligmasi kapsaminda yapilan aragtirmanin temel sorularindan birisi, evrisimsel
sinir aglar1 kullanilarak orta seviye ¢ozinirliiklii veri seti igerisindeki bina bolgelerinin
tespiti ve cati simiflandirilmasinin yapilmasinda elde edilecek basar1 diizeyidir. Tez
raporunun siradaki boliimiinde uzaktan algilama, derin 6grenme ve evrisimsel sinir aglari
hakkinda bilgilere yer verilmistir. Takip eden materyal ve metot boliimiinde ise modelin
egitilmesi, arayiiziin tasarlanma algoritmasi ve test asamalar1 agiklanmistir. Tez ¢aligmasinin
diger boliimiinde ise sirasiyla deneysel sonuglar, genel sonuglar ve degerlendirmeler yer

almaktadir.



2. TEMEL KAVRAMLAR

2.1. Uzaktan Algilama

Uzaktan algilama giinlimiizde bir¢ok alanda kullanilan ve ¢okca duydugumuz bir
konudur. Uzaktan algilama belirli bir alana ait goriintii isleme ¢alismalarinda veri kaynagi
olarak kritik bir 6neme sahiptir. Yerylizii ve genis alanlara ait veri kaynaklar1 bu yontem

araciligiyla elde edilerek bircok ¢alismada veri seti olarak kullanilmaktadir.

2.1.1. Uzaktan Algilama nedir?

Uzaktan algilama, arada fiziksel bir temas olmaksizin cisimler hakkinda uzaktan bilgi
toplanmas1 veya arada mekanik bir temas olmaksizin bir cisimden yayilan 1sinimin nitelik
ve nicelik yoniinden degerlendirilmesi ile cismin 6zelliklerinin uzaktan ortaya konmasi ve
olgtilmesi seklinde tanimlanabilir [14]. Diger bir deyisle fiziksel bir temas olmadan belli bir

mesafeden nesneler hakkinda bilgi edinme yontemidir.

Uzaktan algilamanin calisma prensibini en temel seviyede anlatacak olursak,
yerylizline giren aktif ve pasif 151k kaynaklar1 nesneler tlizerinden yansiyarak geri donerler.

Bu yansimalar bize ilgili nesne hakkinda bilgi verir.
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Sekil 2.1. Uzaktan Algilama Sistemi [15]
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Uzaktan algilama tanimini biraz daha daraltacak olursak, genis alanlarda yeryiizii ve
tizerinde bulunan nesneler hakkinda bilgi toplama amaciyla 151k kaynagi kullanilarak temas
olmadan yapilan bir yontemdir. Temel olarak calisma prensibinden bahsetmek istersek
uzaktan algilamada; algilayici, nesneler ve 151k kaynagi olmak iizere ii¢c ana bilesen
bulunmaktadir. Yeryiizii ve lizerindeki nesnelere gelen 151k 1s1inlar1 nesne {izerinden yansir.
Bu yansiyan 1smlar algilayicilar tarafindan algilanir. Algilanan bu 1sinlar bize nesne

hakkinda bilgi edinmemize imkan tanir.

Uzaktan algilama sistemini Platform, Kullanilan Enerji ve Algilayict Sistem olmak

lizere li¢ ana baslik altinda inceleyebiliriz.

2.1.1.1. Platform

Uzaktan algilamada goriintli alanin biiyiikliigii, goriintiilere ait ¢oziiniirliik, goriintii
elde etme maliyeti gibi bircok sebeplerden dolay: farkli platformlar kullanilmaktadir. Bu

platformlar sirasiyla yer platformu, hava araglari platformu ve uydu platformudur.

2.1.1.1.1. Yer Platformu

Yer platformlari, yiliksek ¢oziiniirlik ve ayrintt gerektiren calismalarda
kullanilmaktadir. Goriintii aldiklar1 alan kiigiiktiir. Biiyiik alanlarda ve yiiksek ¢oziiniirliik
gerektirmeyen calismalar i¢in yiiksek maliyete sebep olur. Yer platformlarina ait bazi

orneklere Sekil 2.2°de yer verilmistir.

Sekil 2.2. Ornek Yer Platformlart
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2.1.1.1.2. Hava Platformu

Uzaktan algilama sensorlerinin hava araglarina monte edilmesiyle yapilan uzaktan
algilama modelidir. Yer platformlarina gore daha diisiik ¢6ziiniirliikte goriintii elde edilir
ancak daha genis alanlara ait goriintiilleme yapilabilir. Temsili bir hava platformu

goriintlisiine Sekil 2.3te yer verilmektedir.

Sekil 2.3. Ornek Bir Hava Platformu Gériiniimii [16]

2.1.1.1.3. Uydu Platformu

Uzay platformlarina monte edilen sensorlerden olusur. Coziiniirliigli diger iki

platforma gore en diisiik olanidir ancak bunun yani sira tarama alani gok genistir (Sekil 2.4).



Sekil 2.4. Ornek Bir Uydu Platformu Gériiniimii

Yapilacak olan uzaktan algilama caligmasinda; istenilen alan, ¢oziiniirliik, detay
seviyesi gibi faktorlere gore hangi platformun se¢ilmesi gerektigi belirlenerek optimum
maliyet tasarlanir. Biitiin platform cesitleri ve elde edilen goriintii 6rnekleri Sekil 2.5°te

gosterilmektedir.
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Sekil 2.5. Platformlar ve Elde Edilen Ornek Gériintii Verileri [17]

2.1.1.2. Kullanilan Enerji

Uzaktan algilama sistemleri kullandiklar enerji kaynaklarina gore ikiye ayrilir. Bunlar
pasif ve aktif enerji kaynaklaridir. Pasif enerji kaynagi giines 1sinlaridir. Uzaktan algilama
sensorleri giines 1s1nlarinin cisim iizerindeki yansimalarini algilar. Enerji kaynaginin gilines
olmasi sebebiyle goriintiilleme sadece giindiiz yapilabilir. Sensorler mor 6tesi ve mikro dalga
frekanslar1 arasinda algilama yapar. Aktif enerji kaynag: ise kendi elektromanyetik 151k
kaynagina sahip olan algilama sistemleridir. LIDAR ve RADAR bunlara birer érnek olarak
verilebilir. Aktif sistemler pasif sistemlere gore daha uzun dalga boyunda calisirlar. Bu

sayede karanlik, bulut ve sis gibi engellerde bile goriintiileme yapabilirler.

2.1.1.3. Algilayic1 Sistemler

2.1.1.3.1. Pankromatik Goriintiilleme

Pankromatik goriintii, elektromanyetik spektrumun genis bir bolimiinden yansiyan

enerjiyi Olgen algilayict sistemler tarafindan elde edilir. Pankromatik algilayicilar igin
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bantlar, spektrumun goriinen ile yakin kizil 6tesi boliimiinii icerirler. Elde edilen bu goriintii

veriler siyah-beyaz olurlar [18].

2.1.1.3.2. Multi-Spektral Goriintiileme

Multi-spektral goriintiileme sistemi pankromatik goriintiileme sisteminin aksine ayni
alan1 farkli dalga boylarinda goriintiileme yaparak ve bu katmanlari birlestirerek ¢oklu bir
goriintiileme saglar. Landsat 7 uydusu multi-spektral sisteme bir Ornektir. Landsat 7
uydusunun TM sensorii mavi (bantl), yesil (bant2), kirmizi (bant3), yakin-kizilotesi (bant4),
orta-kizilotesi (bant5 ve 7) ve uzak-kizilotesi (bant6) olmak iizere toplam 7 bantta yansiyan
ya da emilen 15mim1 kaydederek multi-spektral tarama yapabilmektedir. Ornek bir multi-

spektral goriintiiye Sekil 2.6’da yer verilmistir.

Sekil 2.6. Multi-Spektral Goriintii

2.1.1.3.3. Hiper-Spektral Goriintiileme

Hiper-spektral ~goriintiiler, multi-spektral goriintiilerin  gelismis sekli olarak

diistintilebilir. Ayn1 yiizeyin, elektromanyetik spektrumun mordtesi, goriinlir bolge ve
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kizil6tesi dalga boylarinda ardisik yiizlerce dar bantta goriintiilenmesiyle meydana gelirler.

Ornek bir hiper-spektral goriintii kiipiine Sekil 2.7’de yer verilmistir.
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Sekil 2.7. Hiper—spektral Goriinti

2.1.2. Uydu Sistemleri ile Uzaktan Algilama

Uzaktan algilama teknolojilerinin kullanildigi en 6nemli alanlardan birisi tematik
harita tiretimidir. Uydu goriintiileri, arazi Ortlisii ve arazinin kullanim1 belirlenerek tematik
haritalarin {iretilmesi amaciyla kullanilmaktadir. Bu haritalar yardimiyla planlama veya
doganin korunmasina yonelik ¢esitli caligmalar yapilmaktadir. Dogal afete maruz kalan
yerlesim yerlerinde hasar tespiti yapilmasi, uydu goriintiilerinin kullanildig1 diger bir alandir.
Dogal afet sonucu hasar tespiti, hasar durumuna gore miidahale planlarinin yapilmasi ve afet
hasarlarinin en hizli sekilde giderilmesi i¢in kullanilan uydu goriintiileri, glinlimiizde afet
aninda hayat kurtaran bir yontem olmustur. Uydu goriintiileri iilkelerin ekonomik ve siyasi
kalkinma politikalarinin olusturulmasinda dahi kullanilmaktadir. Haritacilik, hidroloji,

tarim, maden, ormancilik, ¢cevre ve sehircilik baslica kullanim alanlaridir.

Farkl1 kullanim amagclari i¢in diinya tlizerinde ¢esitli teknik 6zellik ve ¢oziintirliikte
uydu sistemleri bulunmaktadir. Bu uydu sistemleri asagidaki tabloda gosterilmistir (Tablo
1). Bu tablo igerisinde gosterilen uydu sistemlerinin konumsal ¢6ziiniirliikleri 1 m ila 1 km,
radyometrik ¢oOziiniirliikleri 3 ila 12 bit ve zamansal ¢oziiniirliikleri 1 ila 40 giin arasinda

degismektedir.
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Tablo 1. Uydu Sistemleri ve Ozellikleri [19]

LCILAYIC] COZUNURLUK SERIT
UYDU TARIH® | ,Tii’i Konumsal | Radyometrik | Zamansal | GENISLIGI
(metre) (bit) (giin) (km)
. PALSAR 10-T00 3 bit/a bit - 20-350
A?QLAOSSDA 2004- PRISM 2.5 8 bit ]
(NASDA) AVNIR-2 10 8 bit )
ALSAT-1 2002- | Multispektral 32 8 bit 4 600
(Cezayir)
ASTER/ 15 8 bit 48 (16) 60
TERRA 1999- ASTER 30 8 bit 48 (16) 60
(METI& NASA) 90 12 bit 48 (16) 60
MODIS/ 250 8 it 1-2 2330
TERRA 1999- MODIS 500 8 bit 1-2 2330
(METI&NASA) 1000 8 bit 1-2 2330
?SE?TT/A-IL } 2003- Pankromatik 12 8 bit (116) 25
BILTEN) B Multispektral 26 8 bit 4(52) 55
ENVISAT ASAR 12.5-75 .
. 54-
(ESA) 2002 MERIS 300 8 bit 3 34-400
ED-1 2000- ALl 10-30 12 bit 16 (7-9) 3
(NASA) HYPERION 3 12 bit 16 (7-9) 7.7
EROS-AI 2000~ | Pankromatik |y g0 9 11 bit 1.8-4 12.5/6
(lmage Sat)
ERS-1/2 91-00/ SAR Image
= o) _ 235 1
(ESA) 94- Mode 30 53 0o
IKONOS SAR 18 3 bit 44 75
(Space 1999- Pankromatik 1 11 bit 3.5-5 11
Imaging) Multispektral 4 11 bit 3.5-5 11
Pankromatik 5.8 6 bit 24/25 70.5
IRS-1C/D 1995-/ LISS-111 23 7 bit 24/25 141
(ISRO Hint.) 97- LISS-I11 70 7 bit 24/25 141
WIFS 188 7 bit 24/25 812
LISS-III 2 7hit 2 140
:Eﬁn-(f;ﬁmm : 2003- LISS-1V 6 7bit 5 24/70 mono
T ’ WIFS 60 10bit 2 740
JERSI-] o 1992-99 OPS‘ 18 6 b!l 44 713
(Japonya NASDA) OPS 18 6 bit 44 75
KOMSAT-1 EOC o . 17
(G.Korea KARI) 1999- OSMI (ocean) 0.6 8 bit ) 800
LANDSAT - 1972-78/
1/2/3 1975-82/ MSS 80 8 bit 18 180
(NASA-EOSAT) 1978-83

Uydunun faaliyete gegtigi ve kullanim dist kaldigi yillar (Ornek; 1972-78: 1972 yilinda faaliyete gecmis ve
1978 yilinda kullanim dis1 kalmis; 1999- : 1999 yilinda faaliyete gecmis ve halen faal)
© Uydu goriintiisiiniin gegis izine dik yonde yerviiziinde kapsadigi alan

13




COZUNURLUK SERIT
uyYDU TARIH | ALGILAYICI | Konumsal | Radyometrik | Zamansal | GENISLIGI
(metre) (bit) (giin) (km)
L‘ANDSAT-MS 1987-87/ ™ _:O 8 b!l 16 ]8:1
(Space 1084 ™ 30 8 bit 16 183
Imaging) 7o ™ 120 8 bit 16 183
. Pankromatik 15 8 bit 16 185
]ﬁAANSI;)SAT T 1 1999- ETM 30 8 bit 16 185
(NA ETM 60 8 bit 16 185
NIGERIASAT-1 R i R )
(NIGERIA) 2003- Multispektral 32 - - 600
ORBVIEW -3 2003- Pankromatik 1 11 bit 8 8
{(ORBIMAGE) o Multispektral 4 11 bit 8 8
RADARSAT -1 60% . i
1995- - - 235 (24 50-5
(CSA) 05 SAR 8-100 3-35(24) 50-500
RADARSAT-2 . ~g () 5
(CSA-MDA) 2003- SAR 3-100 - 3-35(24) 20-500
, . MMRS 175 - 9/7 360
Sfr(.i‘n(t‘m) 2000- HRTC 35 ; 16 90
(Ar)e HSTC 250 ; 2 1000
SeaStar (ORB- . . 4500 GAC 10 bit 150200 GAC
IMAGE NASA) 1997- SeaWifs 1100 LAC 10 bit ! 280100 LAC
SPIN-2 ve $8/95 MK-4 15.8,15 - 8 150
Mekikler Periy )Ei"k KVR-1000/DKI 2-1 - - 40
(Rusya) Fryod TK-350 10 - - 200
oL T e |0 | ww | o | w
. oy - -/ R » 2
1093-96 HRV 20 8 bit 1-4(26) 60
HRV-PAN 10 8 bit 1-4(26) 60
SPOT-4 1998- HRVIR 20 8 bit 1-4(26) 60
(CNES/ SPOT) HRVIR 20 8 bit 1-4(26) 60
Vegetation 1000 4/8 bit | 2200
HRS-PAN 10 8 bit 1-4(26) 120
. HRG-PAN 2.5-5 8 bit 1-4(26) 60
SC',’T\?FTSTfSP()T) 2002- HRG 10 8 bit 1-4(26) 60
(CNES/SPC HRG 20 8 bit 1-4(26) 60
Vegetation 1000 4/8 bit | 2250
QUICKBIRD-2 2001- Pankromatik 0.61-0.73 11 bit 3.5 16.5
(Digital Globe) Multispektral 2.5-2.9 11 bit 35 16.5

Uzaktan algilama i¢in kullanilan algilayicilar optik ve radar olmak iizere ikiye ayrilir.

2.1.3.

Optik Algilayicilar

Optik algilayicilar giinesten yayilan enerjinin yeryiiziinden yansimasini algilayan

sensorlerdir. Bu nedenle gece ve kotii hava sartlarinda calisamazlar. Uydu {izerine

yerlestirilen algilayicilar, elektromanyetik spektrumun optik dalga boylarinda faaliyet

gosteren algilayicilardir.

Optik algilayicilardan elde edilen goriintiiler ¢oziliniirliiklerine gore 4’e ayrilir. Bunlar;

Konumsal, Radyometrik, Zamansal ve Spektral ¢oziiniirliiklerdir.
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2.1.3.1. Konumsal Coziiniirliik

Konumsal ¢oziiniirlikk goriintii igerisindeki piksellerin boyutlarin1 ifade eder.
Konumsal ¢oziiniirliigiin diismesi goriintii izerindeki detaylarin artmasi ve goriintiiniin daha
net olmasi anlamina gelmektedir. Farkli konumsal ¢oziiniirliige ait 4 adet goriintii Sekil

2.8’de gosterilmistir.

LANDSAT TM (30 metre)

- \\' : ., —
Ao -

F R »
- -

P AT,

KVR1000 (2 metre) IKONOS (1 metre)

Sekil 2.8 Farkli Konumsal Coziiniirliikte Optik Uydu Goriintiileri

Konumsal ¢o6ziiniirliik iic gruba ayrilmaktadir. Bunlar; diisiik, orta ve yiiksek

¢Oziiniirliikklii uydu gorintiileridir.

2.1.3.1.1. Diisiik Coziiniirliiklii Uydu Goriintiisii
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Konumsal ¢oziintirliigii 100 metreden fazla olan goriintiilerdir (OrbView2, MODIS).
Piksel biiyiikligii 0,25 — 1,1 km arasinda degismektedir. 1/500.000 ve daha kii¢lik 6lgekli
haritalarin iretiminde kullanilir. Ormancilik agisindan bu tiir goriintiiler genel bitki ortiisii
hakkinda bilgi saglarlar. Diisiik ¢6ziiniirlikli bir uydu goriintiisii 6rnegi Sekil 2.9°da

verilmigtir.

Sekil 2.9. Diigiik Coziintirliiklii Sentinel-2 Goriintiisti

2.1.3.1.2. Orta Coziiniirliiklii Uydu Gériintiileri

Konumsal ¢oziiniirligii 10 ile 100 metre arasinda olan uydu goriintiileridir. Bu
¢Oziiniirliikteki goriintliler ¢ogunlukla 1:50.000 ve 1:100.000 o6lcekli veri tabanlarinin
hazirlanmasinda kullanilir. Ulusal orman envanterinde arazi kullanim haritalarinin
olusturulmasinda kullanilmaktadirlar. Goriintii kaplama alani olarak 30x30 km’den 180x180
km genislige kadar algilama yapilmaktadir. Landsat 7 ETM+, SPOT 5 ve ASTER bu tip
¢Oziiniirlige sahip uydulardan bazilaridir. Orta seviye ¢oziiniirliklii bir uydu goriintiisi

ornegi Sekil 2.10°da verilmistir.
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Sekil 2.10. Orta Cozuniirliiklii Sentinel-2 Goriintiisii

2.1.3.1.3. Yiiksek Coziiniirliiklii Uydu Goriintiileri

Konumsal ¢oziiniirliigii 10 metreden daha diisiik olan goriintiilerdir. Bu goriintiiler
1999 yilindan itibaren kullanilmaktadirlar ve bir¢cok alanda hava fotograflar1 yerine tercih
edilmeye baglanmistir. Yiiksek ¢oziniirliige sahip uydu goriintiilerinin avantajlari;
sayisallik, yiiksek geometrik dogruluk, topografik kaymanin olmamasi, yilin her zamaninda
veri alim1 yapilmasi ve alanin biiylikligline bagli kalmaksizin alim yapilabilmesi olarak
siralanabilir. Bu tiir goriintiiler veren uydulardan bazilart Ikonos ve Quickbird olarak
siralanabilir. Yiiksek ¢oziintirliige sahip iki farkli uydu goriintiisiine Sekil 2.11 ve Sekil

2.12°de yer verilmistir.
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Sekil 2.11. Yiiksek Coziintrliiklii PlanetScope Goriintiisii

Sekil 2.12. Yiiksek Céziiniirliiklii SkySat Gériintiisii

2.1.3.2. Radyometrik Coziiniirliik

Radyometrik ¢oziiniirliik, algilayicinin elektromanyetik enerjinin biiyiikliigiine karsi
duyarhiligini ifade eder. Goriintiileme sisteminin radyometrik ¢6ziiniirliigii enerjideki kiigiik
farkliliklar1 ayirma yetenegi ile tanimlanir. Diger bir anlatimla bu, kaydedilen enerjinin

bolindigi “bit” sayisidir (https://www.hvkk.tsk.tr/Custom/Hvkk/244). Herhangi bir
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goriintiiye ait her bir pikselin alabilecegi rakamsal degerleri kapsayan araliktir. Ornegin, 8-
bitlik bir radyometrik ¢6ziiniirliige sahip goriintiide her bir piksel 0-255 arasi bir deger alir.
Bu deger, siyah ile beyaz arasindaki ton farklarina ait degerlerdir. Piksellerin goriintii deger
araliginin artmasi goriintiiniin radyometrik ¢oziiniirliigiinii ve dolayisiyla ayirt etme
hassasiyetini arttirmaktadir. Uydularin biiylik ¢ogunlugunun radyometrik ¢oziintirliigi 8-
bittir. Ikonos ve Quickbird gibi bazi uydularin radyometrik ¢oziiniirlikkleri 11-bit oldugu i¢in
radyometrik ¢oOzlniirliikleri digerlerine gore daha yiiksektir. Farkli radyometrik

¢ozinirliklere ait uydu goriintiilerinden bazi1 6rnekler Sekil 2.13°te yer almaktadir.

4-bit (16 renk tonu) 8-bit (256 renk tonu)

Sekil 2.13. Radyometrik ¢ozliniirliige ait goriintiiler

2.1.3.3. Zamansal Coziiniirliik

Uydular diinya etrafinda belirli bir yoriingede hareket eder. Zamansal ¢oziiniirliik,
uydunun bir noktadan goriintii aldiktan sonra ayn1 yoriinge tizerinde tekrardan ayni1 noktadan
aldif1 goriintii arasinda gegen siireye bagl olan ¢dziiniirliiktiir. Ornegin Landsat-TM
algilayicisi bir alanin goriintiisiinii 16 giinde bir alirken, NOAA-AVHRR algilayicisi ayni
alan1 giinde 2 defa algilamaktadir.
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2.1.3.4. Spektral Coziiniirliik

Spektral ¢oziiniirliik, algilayicilarin duyarli oldugu dalga boyu araligidir. Bir bandin
algiladig1 dalga boyu araliginin kiiciik olmasi ve ¢ok sayida algilayici sistemin olugsmasi
Spektral ¢oziniirliigiin iyi oldugunu gosterir. Spektrumun kii¢iik pargalara ayrilarak
algilama yapmasi, spektral ¢oziniirliigiin yliksek oldugunu ifade eder. Sekil 2.14’te farkli

spektrum araliklarina yer verilmistir.

0,4 0,7um

0,4 0,5 0,6 0,7um

04 045 05 05 0,6 0,65 0,7um

Sekil 2.14. Spektral Coziiniirliige Ait Bant ve Kanal Degerleri

Yukaridaki sekilde ayn1 dalga boyu araligina ait farkli bant sayilar1 iceren algilayici
bulunmaktadir. Bant sayisinin artmasi diger bir deyisle araliklarin ¢ogalarak daralmasi
spektral ¢oziintirliigii arttirmaktadir. Asagidaki tabloda bazi uydularin algilayici sistemlerine

ait dort farkli ¢oziiniirlikteki degerleri gosterilmektedir (Tablo 2).
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Tablo 2. Cesitli Algilayicilar igin Farkli Coziiniirlikklerdeki Degerler

Algilayia
NOAA

AVHRR

TERRA/
AQUA
MODIS

LANDSAT-7
ETM+

SPOT-4
HRY

SPOT-5
HRG

RapidEye

QuickBird
IKOMNOS
GeoEye- |

Waorldview-2

2.14.

Piksel
boyutu

| km (LAC)
4km (GAC)

0.25km
0.5km

| kem

| Sm
30m
30m
&0m

| Om
20m

Em
| Om
20m

Em

0.6m
2.4m

I m
4m

0.5m
|.7m

0.5m
|.Bm

10

12

Radyometrik
coziiniiriik
(bit)

Spektral ¢oziiniiriik

Bant
sayisi

5
|-2

i-7
B-36

Spektral
dlge
Gérlnlr
Y&, Isil Ka.
Garinlr Ka.,
Kisa Dalga K&/
lsi1l K.,

Pan
Garlnir, YES.
Kisa Dalga Ké.

[s1l ko5,

Pan
Garlnlr, YEG.
Pan
Garlnlr, YEG.
Kisa Dalga K&.
Garuntr, Yiks,
Pan
Garlnir, YES.
Pan
Gartnir, YES.
Pan
Garlnlr, YEG.

Pan
Garlnlr, YEG.

Lamansal
coziiniirlik
(giin)

giinde 2 kez

| giin

26

2-3
{Enleme bagh)

| i
(5 wﬁnile]
| -4
{Enleme bagh)

3

2-8

Radar sistemleri, enerji kaynagini kendileri irettikleri igin aktif sistemler olarak

anilirlar. Araziye ait bilgileri toplayabilmek i¢in gerekli enerjiyi liretir ve bu enerjiyi

cisimlerin lizerine gonderir. Gonderilen bu enerji, nesneden yansiyarak geri doner. Sistem

yanstyan bu enerjiyi Olcer. Radar sistemleri, elektromanyetik spektrumun mikrodalga

araliginda faaliyet gostermektedir. Diinyan1 gozlemleyen radar uydularindan baglicalar

sunlardir:

« RADARSAT-2 (SAR, Kanada, 2007)
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e ERS-1 & ERS-2 (Avrupa Uzaktan Algilama Uydusu) (altimetre, birlesik
SAR/scatterometer)

e JERS-1 (SAR Japonya, 1992)

e TanDEM-X (SAR Almanya, 2010)

e RISAT-1 (SAR, ISRO Hindistan, 2012)

Radar goriintiileri, topografik haritalarin tretiminde, sivil ve askeri uygulama
alanlarinda en az kullanilan gériintiilerdir. Radar sistemlerinin kullanim alanlar1 ve
geometrik diizeltmeleri iizerine ¢ok sayida arastirma bulunmaktadir. Ozellikle radar
goriintiilerinin rektifikasyonunda, radarin algilama geometrisinden kaynakli sorunlar
bulunmaktadir. Bu sorunlarin ¢6ziimii i¢in yeni algoritmalar gelistirilmistir. Yapilan bir
calismada polinomlarla rektifikasyon ve yiikseklik diizeltmesine dayali bir yontem
kullanilmis ve bu yontem RADARSAT, ERS-2 ve ugaga takilt SAR sistemi goriintiileri
tizerinde test edilmistir. Sonuglar gorlintii tiiriine ve arazi yapisina bagli olarak o6zellikle

daglik alanlarda 2 ila 5 piksel arasinda dogruluklara ulasilabilecegini gostermistir [20].

2.2. Derin Ogrenme

2.2.1. Derin Ogrenme (Deep Learning) Nedir?

Derin 6grenmenin bir makine 6grenmesi yontemi oldugunu sdylememiz yanlis bir
tabir olmayacaktir. Derin 6grenme, yapay sinir aglari olarak adlandirilan, insan beyninin
yapisindan ve islevinden ilham alan algoritmalari destekleyen bir yontemdir. Derin 6grenme
ozellik ¢ikarma ve bu 6zellikleri isleme iizerine calismaktadir. Ozellik ¢gikariminda birgok
dogrusal olmayan islem katmanini kullanilmaktadir. Bu yontemde dnceki katmanin ¢iktis
bir sonraki katmanin girdisi olacak sekilde ardisik katmanlar kullanilmaktadir. Derin
ogrenmede, verilerin birden fazla 6zellik seviyesinin veya temsillerinin 6grenilmesine
dayanan bir yap1 s6z konusudur. Ust diizey 6zellikler, alt diizey dzelliklerden tiiretilerek
hiyerarsik bir temsil olusturur. Bu temsilde, soyutlamanin farkli seviyelerine karsilik gelen
birden ¢ok temsil seviyesini 6grenir [21]. Derin 6grenmenin yapay zekadaki yerini asagidaki

sekilde daha iyi gorebiliriz (Sekil 2.15).
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Sekil 2.15. Derin Ogrenme ve Yapay Zeka iliskisi

Derin 6grenmenin ¢alisma mimarisi {i¢ temel adimdan meydana gelir. Bunlar; girdi,
islem ve cikti adimlaridir. islem adimlarmin ¢ok olmasi dgrenme modelinin derinligini
belirlemektedir. Girdi olarak alman deger, islem adimlarindan gegirilerek Oznitelik
cikarimlar1 yapilmaktadir. Ortaya c¢ikan Ozniteliklerin hepsi ayri1 bir katman olarak
olusturulur. Bu islem adimlarinda iglem sonrasi elde edilen ¢ikt1, bir sonraki islemin girdisi
olarak kullanilir. Mimari elde ettigi 6znitelik katmanlarindan ¢ikarimlar yaparak bir ¢ikti

elde etmektedir. Sekil 2.16’da sistemin ana ¢alisma adamlar1 sunulmustur.

O—
S>—0

GIRDI ISLEM ISLEM CIKTI

Sekil 2.16. Derin Ogrenme Sistemi
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2.2.2. Derin Ogrenmenin Tarihi

Derin 6grenme 1940 senesinde basit bir yapay sinir ag1 modeli ile baslamis, biiylik
gelisimler gdstererek giiniimiize kadar gelmistir. Insan beyninin diisinme islevini
inceleyerek bir sinir aginin matematiksel modelini ortaya koyan mantik¢i Walter Pitts ve
sinir bilimci Warren McCulloch “A Logical Calculus of Ideas Immanent in Nervous
Activity” adli ortak calismalarin1 ortaya c¢ikarmis ve derin Ogrenmenin ilk adimini
atmiglardir. Walter Pitts ve Warren McCulloch’un basit bir sinir ag1 modeli, girislerden ve
girislerden elde edilecek bir ¢ikistan ibarettir. X girdileri Y ise ¢iktiy1 belirtmektedir (Sekil
2.17). 1k yapay sinir ag1 yapisi olarak ¢ikan bu model, diger modellere de 151k tutmustur.

ye{0,1}

///'
Tp € {(), 1 }

Sekil 2.17. Yapay Sinir Ag1 Modeli (https://www.elektrikport.com/haber-roportaj/derin-ogrenme-nedir-

serisi-2-bolum/23407#ad-image-0)

Yeni bir kavram olan “Perceptron” 1950-1960 tarihinde karsimiza c¢ikmaktadir.
Cornell Universitesi’nden psikolog Rosenblatt tarafindan bir yapay sinir ag1 olarak énerilen
Perceptron’lar ismini sadece girdi ve ¢ikti katmani bulunan aglardan yani tek katmanli sinir
aglarindan (Perceptron) alir. Basit tek katmanli sinir ag1 modeli olan Perceptron, temel
olarak egitilebilecek tek bir yapay sinir hiicresinden olusmaktadir. En eski sinir aglarindan
olan Perceptron’lar son derece sinirlidirlar ve bu sebeple karmagik problemlerin ¢oziimiinde

etkisizlerdir.
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Sekil 2.18. Perceptron Model [22]

Sekil 2.18'de de goriildiigi gibi Perceptron yapisit tek katmanli ve sadece giris/gikisa
sahip olan bir islem {initesidir. Burada x degerleri girisleri, w degerleri ise agirliklart
gostermektedir. 1970°1i yillarda tek katmanl algilayicilarin dogrusal olmayan durumlarin
¢ozlimiinde basarili olmadigi anlasilmistir. Giinlik hayatta karsilasilan problemler her
zaman dogrusal degildir, bu sebeple dogrusal olmayan problemlerin ¢dziimii 6nem arz
etmektedir. Perceptron yapisinin XOR ¢6ziimlerinde basarisiz olmasi sebebiyle dogrusal
olmayan durumlarin ¢6ziilemeyecegi iddia edilmistir. Bu sebeple yapay sinir ag1 caligmalari
aniden durma noktasina kadar gelmistir. Bu durum yapay zeka ¢alismalarinin da oniine
gecmistir. Bu yiizden 1986 yilina kadar olan bu donem “Karanlik Doénem” olarak
adlandirtlir.  1980°lerin  ortalarinda ise multi-layer perceptron’larin  (¢cok katmanli
algilayicilar) gelistirilmesi ile XOR problemi ¢6ziilmiis ve dogrusal olmayan problemlerin

coziilebilecegi anlagilmistir. Cok katmanli bir ag yapisina Sekil 2.19°te yer verilmistir.
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Sekil 2.19. Cok Katmanli A§ Modeli

Cok katmanl1 algilayicilar ¢ok yiiksek islem giicline gereksinim duyduklar igin farkli
bir algoritma pesinde olan arastirmacilar yeni bir algoritma kesfetmislerdir. 1995 yilinda V.
Vapnik ve C. Cortes yaptiklar1 arastirmalar sonucunda Destek Vektdr Makineleri (Support
Vector Machine) adli bir 6grenme algoritmasi gelistirdiler (Sekil 2.20). Destek Vektor
Makineleri, temelde iki farkli sinifa ait verileri en uygun sekilde birbirinden ayirmak igin
kullanilir. Bunun i¢in karar sinirlart ya da diger bir ifadeyle hiper diizlemler belirlenir. Veri
setini ikiye ayiran bu dogru, karar dogrusu olarak adlandirilir. Sinirsiz karar dogrusu

¢izebilme imkan1 olsa da 6nemli olan en uygun karar dogrusunu belirlemektir.
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Sekil 2.20. Destek Vektor Makineleri

2006 yilinda Geoffrey Hinton tarafindan “Cok Katmanli Yapay Sinir Aglari”nin daha
verimli bir sekilde egitilebileceginin one siiriilmesiyle “Derin Ogrenme” kavrami ortaya
cikmistir. Derin sinir aglarinin ortaya ¢ikmasiyla yapay sinir aglarinin islem giiciiniin artmasi
saglanmistir. 2000 yilindan sonra 6zellikle bilgisayar donanimlarinin hizla gelismesi yapay

zeka caligsmalarini daha da ateslemistir.

Stanford Universitesi Yapay Zekd Laboratuvari basi olan Profesor Fei-Fei Li,
2009°da ImageNet’1 baslatmistir. ImageNet ile derin 6grenme, evrisimsel yapay sinir agi
modelleri kavramimi sozliigiine eklemis ve derin 6grenmede hizli ilerleyecek bir yol
agilmistir. Nesne tanimlama alaninda en biiyiik yarisma olan Biiyiik Olcekli Gorsel Tanima
Yarigsmasi (ImageNet Competition 2012) o yil derin 6grenmede temel mimari kabul edilen
Evrisimsel Sinir Ag1 (ESA) [23] ile kazanilmistir. Bu gelisme, Derin Ogrenmenin inanilmaz
bir yiikselisi olmustur. Ciinkii yarismada %26,1 olan Top-5 hata oran1 %15,3 gibi bir orana
diistiriilmiistiir [23]. Derin Ogrenmedeki ilerlemeler Top-5 hata oranmi %3,6’ya kadar
diisirmiistiir [24]. Giinimiizde evrisimsel yapay sinir aglar1 yapay zeka sektoriinde
kullanilan en popiiler yontemlerden biridir. Yillar i¢cinde yapilan ¢alismalarda evrisimsel

yapay sinir aglari ciddi bir yol kat etmis ve kendini ispatlamistir.
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2.2.3. Derin Ogrenmenin Kullanim Alanlar

Derin 6grenme giiniimiize kadar 6nemli bir yol almistir. Yapilan ¢alismalarda elde
edilen yiiksek basari oranlari, derin 6grenmenin daha etkin bir kullanima sahip olmasini
saglamistir. Gliniimiizde derin 6grenme pek ¢ok alanda basaril1 bir sekilde kullanilmaktadir.

Derin 6grenmenin baslica kullanildigi alanlardan bazilari asagida gosterilmektedir.

1- Goriintii Isleme

2- Smiflandirma

3- Nesne Tespiti

4- Ses Verilerinin Siniflandirilmast

5- Medikal Alanda Teshis ve Tani

6- Endistriyel Alanda Tespit ve Siniflandirma

2.2.3.1. Goriintii isleme

Basit nesnelere ait gorsellerin islenmesi ile baglayan derin 6grenme, bu alanda kendini
gelistirilmistir. Gorsel verilere ait disliik ¢ozlnirlikli goriintilerin ¢oziinirliiklerini
iyilestirme, nesne tespiti, medikal ¢alismalar, parmak izi ve gbz taramasi gibi biyometrik
verilerin islenmesini konu alan birgok kullanim alanlar1 vardir. Yiiksek dogruluk ve diisiik
hata orani derin 6grenmenin en dikkat c¢ekici 6zelliklerinden biri olsa da, islem siiresinin
kisalmas1 diger bir 6nemli 6zelliktir. Bu alanda yapilan bazi ¢alismalardan bahsedecek
olursak, birincisi Google Brain arastirmacilarindan Dahl, Norouzi ve Shlens tarafindan
yapilan ¢aligsmadir. Derin 6grenme yontemi kullanilarak bir yiiziin ¢ok diisiik ¢oziintirliiklii
bir goriintiisiine dayanarak yiiziin nasil goriindiiglinli anlamaya c¢alisan uygulama
gerceklestirmislerdir. Video goriintiilerindeki yiizlerin ¢ozlniirliigii ¢ok diisiik oldugu i¢in
yiizler goriilemez ve net bir sekilde goriintiilenemediginden bunu ortadan kaldirmak i¢in bir
uygulama uygulamislardir. Olasiliksal derin 6grenme mimarileri kullanilarak diisiik
¢cozlinlirliiklii yiiz goriintiilerini yiiksek ¢Oziiniirlikklii yliz goriintiilerine doniigtiirmeye
calistlmistir [25]. Isola ve arkadaslari, yapmis olduklar1 ¢alismada pix2pix yaziliminda
kullandiklar1 bir derin 6grenme yaklasimini olusturmuslardir. Derin 68renme yontemini
kullanarak, haritalanmis bir goriintiiden renklendirilmis ve tamamlanmis yeni bir goriintii
elde etmislerdir. Calismalarinda bu derin 6grenme yaklasimi pix2pix yaziliminda

kullanilmigtir [26]. lizuka, Simo-Serra, Ishikawa tarafindan yiiriitiilen arastirmada, gri
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tonlamali siyah beyaz goriintiilerin renklendirilmesi basariyla saglanmistir [27]. Bu
caligmada, evrigimli sinir aglarina dayali derin 6grenme algoritmasina ek olarak bir fiizyon
katmani kullanilmistir. Genel ve bolgesel dnceliklere sahip tiim ¢ergeveler ugtan uca egitilir.
Bu modeli egitmek i¢in genis bir sahne siniflandirma veritabani kullanilmistir. Bu ¢alismada,
yiizlerce yil 6ncesine ait goriintiiler otomatik olarak renklendirilmistir. Bu aragtirma, derin
ogrenme aglari tarafindan kendisine verilen kaliplar1 6grenmistir. Ornegin; denizin mavi
olmasi, gokyiiziiniin mavi olmasi ve bulutlarin beyaz-gri olmasi gibi. Yapilan bu ¢alismada
gri seviyeli goriintiileri renklendirmek i¢in farkli sonuglar ortaya ¢ikabilmektedir. Ancak,
ayni resim i¢in farkli renklendirmeler sunulabilecegi i¢in bu durumun insan tarafindan fark

edilmesi de pek miimkiin degildir [28].

2.2.3.2. Smiflandirma

Goriintii siiflandirilmasinda goriintii icerisinde tanimladigimiz nesneler, belirlenen
baz kriterler dogrultusunda etiketlenerek smiflandirilir. Ornek verecek olursak, bir goriintii
icerisinde farkli renklere ait bardaklar1 renklerine gore siniflandirmak diyebiliriz. Goriintii
siiflandirilmasi ile ilgili yapilmis pek ¢ok calisma mevcuttur. Derin 6grenme ile
siniflandirmada; uygulama, calisma alan1 ve yontemlere gore farkli algoritmalar
kullanilmaktadir. Bu sebeple algoritmalar her ¢alismada farkli sonuglar verebilmektedir.
Smiflandirma i¢in kullanilacak en uygun derin 6grenme algoritmasini segcmek, ¢aligmanin
istenilen bagariya ulagmasinda ilk adim olarak disiinilebilir. Siniflandirma; uydu
goriintiilerinin  siniflandirilmasi, trafik isaret ve plakalarin simiflandirilmasi, araglarin
siniflandirilmasi gibi bircok problemin ¢ozliimiinde kullanilmaktadir. Siniflandirmanin
kullanildigi diger bir onemli alan da medikal sektordeki teshis ve tant koyma
uygulamalaridir. Trafik isaretlerinin  siniflandirilmast  [29], uydu goriintiilerinin
smiflandirilmast [30], [31], [32], yiiz tamima-simflandirma [33], [34], [35], [36],
hiperspektral ~verilerin ~ siniflandirilmast  [37], tomografi goriintiilerinden akciger
keseciklerinin smiflandirilmas1 [38], EEG verilerinin smiflandirilmast baslica yapilan
calismalardan sadece birka¢idir [39]. Siniflandirmada elde bulunan etiketlere gore
siiflandirma yapilirken nesne tespitinde goriintii i¢erisinde yer alan bir nesnenin konumu

tespit edilir.
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2.2.3.3. Nesne Tespiti

Nesne tespiti, goriintii igerisindeki nesnelerin yerlerinin tespit edilmesi anlamina
gelmektedir. Nesne tespitinde derin 6grenme yaklasimlar1 basarili sonuglar elde etmislerdir.
Nesne tespiti ile smiflandirma birbirine benzer goriinse de birbirinden farklidirlar.
Siniflandirmada eldeki etiketlere gére goriintiilerin ait olduklar: siniflar belirlenir. Nesne
tespitinde ise bir goriintii igerisinde bir nesnenin varligi aranarak konumu belirlenmeye
calisilir [40]. Ozellikle 2014 yilindan sonra nesne tespiti ¢alismalarinda derin dgrenmenin
kullanilmasiyla basarili sonuglar elde edilmeye baglanmistir. Derin 6grenmede kullanilan ve
gelistirilen birgok nesne tespiti algoritmas: bulunmaktadir. Elde edilen basarili ¢alismalar
nesne tespitinde derin Ogrenmenin kullanilmasiyla daha iyi sonuglar alinabilecegi
konusunda umut olmustur. Ozellikle son zamanlarda bilinen algoritmalarda yapilan
degisiklikler ile algoritmalar modifiye edilerek daha iyi sonuglar bulma arayislar1 ortaya
cikmigtir. Bir ¢aligmada, AlexNet mimarisinin son katmani degistirilerek DetectorNet adli
bir algoritma Onerilmistir. Ayni ¢alismada, bir goriintiideki ayni nesnenin birden fazla
tespitine izin veren bir derin 6grenme mimarisi olan DeepMultiBox 6nerilmistir [41]. Elde

edilen sonuclarin oldukg¢a basarili oldugu raporlanmastir.

2.2.3.4. Ses Verilerinin Siniflandirilmasi

Derin 6grenme artik giiniimiizde ses verilerinin tanimlanmasi ve siiflandirilmasi gibi
calismalarda da kullanilmaktadir. Ses verilerinin egitilmesi ile seslerin ait oldugu canli ve
nesnelerin tanimlanmasi, ses verilerinin islenerek farkli alanlarda kullanilmasi baslica
calismalardan bazilaridir. Salamon ve Bello ses verilerini kullanarak sesin ait oldugu nesne
ve canlilarin siniflandirmasini yapmistir. Bu ¢alismada Siren, araba kornasi, silah sesi, sokak
miizigi, sondaj, kopek havlamasi, klima, ¢ekig, oynayan ¢ocuklar ve ara¢ motoruna ait 10
adet sinif belirlenmistir. Kisa ses verileri ile olusturulan bu simiflara ait bir siniflandirma
yapilmistir [42]. Fried ve Fiebrink ses haritalar1 olusturmak igin derin 6grenme metodu
gelistirmiglerdir. Goriintii haritasini ¢ikarabilmek i¢in sesin tanimlamasi yapilmistir. Sese
karsilik gelen goriintiiler eslestirilmistir. Bu ¢alismada derin 6grenme mimarilerinden oto

kodlayicilar kullanilmistir [43].
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2.2.3.5. Medikal Alanda Teshis ve Tan1

Derin 6grenmenin girdigi ¢alisma alanlarindan biri de medikal alandir. Bilgisayar
sistemlerinin insan goziinden daha hassas degerlendirme yapabildigi bilinmektedir. Saglik
alaninda teshis ve tan1 konmasinda insan goziiniin yetersiz kalabildigi bazi durumlar s6z
konusu olmaktadir. Saglikta erken teshisin hayat kurtaran bir durum olmas1 ve bilgisayar
sistemlerinin teshis konusunda insan géziinden ¢ok daha hassas noktalar1 yakalayabilecegi
diistintildiigiinde, derin 6grenmenin bu alanda hayati bir konuya el attig1 asikardir. Rontgen,
tomografi, laboratuvar 6rneklerinin derin 6grenme ile detayli incelenmesi sayesinde tespit
edilmesi zor olan hasarli veya zararl organizmalar tespit edilebilmektedir. Bir ¢alismada diz
kireclenmesi oranini, radyolojik goriintiilerden derin konvoliisyonel sinir aglarini kullanarak
Olgmeye calisan bir yontem hakkinda g¢alisgilmistir. Bu ¢alismada VGG16 ve AlexNet
algoritmalarindan faydalanmiglardir [44]. Bir diger ¢calismada ise 17 adet hastalik sinifinin
tespitinin nasil yapildigr sunulmustur. Burada gdgiis rontgen goriintiileri degerlendirilmis,

daha sonra GoogleNet ve AlexNet ile kiyaslanmistir [45].

2.2.3.6. Endiistriyel Alanda Tespit ve Siniflandirma

Derin 6grenmenin kullanildig1 diger bir alan ise endiistridir. Uretim giiniimiiziin en
onemli konularindan biridir. Uretimde minimum hata, diisiik maliyet, hiz ve kalite 5nemli
etkenlerdir. Derin 6grenme algoritmalarini bu otomasyonlara entegre ederek daha hizli
¢alismanin yaninda daha hatasiz sonuglar almak, derin 6grenmenin sektorde ileriye doniik
biiyiik umutlar tasimasina neden olmaktadir. Uretimin iyilestirilmesinde, firenin daha az
verilerek hammaddenin daha etkin kullanilmasi, hizli {iretim bantlarinda hatalarin daha
hassas tespit edilebilmesi gibi bir¢ok amagla kullanilmaktadir. Bir ¢alismada, nesnelerin
durus-poz tahmini yapmak, onlari kavramak ve segilen hedefe dogru yonelen bir robot

gorme sistemi sunulmustur [46].

2.3. Evrisimsel Sinir Aglar1 (CNN)

Yapay Sinir Agi, insan beyninden esinlenilerek olusturulan bir yontemdir. Bu

yontemde insan beyninin sinir yapisi kullanilmaktadir. Her ndron bilgi islem birimini temsil
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eder ve birbirine bagli yapay noronlardan olusur. Bu néronlara diigiim de denilmektedir.
Diigtimler kendi aralarinda etkilesimdelerdir ve her diigiim bir sonraki diiglime bilgi
tasimaktadir. Her diigiim girdi (input) alir ve islemlerden gegirerek bir sonraki diigiime ¢ikti
(output) verisi aktarir. Bu diigiimdeki ¢ikt1 verisi bir sonraki diigiimde girdi olarak alinarak
bu iletim devam eder. Dogrusal olmayan matematiksel bir fonksiyon olan aktivasyon
fonksiyonu ile bu islemler gerceklestirilir. Her diiglimiin bir agirlig1 vardir ve bu agirliklar
sirekli giincellenmektedirler. Dogruluk orani1 yiiksek olan agirliklar giincellenmezken diistik
olan agirliklar 6grenmedeki her geri beslemede dogrulugu arttirmak igin giincellenirler.

Ornek bir yapay sinir ag1 Sekil 2.21°de gosterilmektedir.

GiZLi

S
250

5
QOO0

Sekil 2.21. Yapay Sinir Ag1

Sekilde de goriildiigii gibi en soldaki katman girig (input) katmanidir. Birgok gizli
(hidden) katmandan gegirildikten sonra ¢ikt1 (output) katmanina ulasarak ¢iktiyi olusturur.
Bu gizli katmanlar igerisinde birgok diigiim barindirir. Diiglimlerin artmasi daha fazla veri
cikarimi yapilabilmesini saglar. Bu sebeple temelde diigiim sayis1 arttikga dogruluk artar.
Ancak, digiim sayisinin belli bir sayidan daha fazla arttirilmasi tersine bir ekti yaratarak
dogrulugu azaltmaya baslar. Diigiim sayisindaki artisin diger bir olumsuz etkisi ise her

diigiimde islem yapilmasi sebebiyle donanimsal olarak sistemin zorlanmaya baslamasidir.



Bu zorlanma sebebiyle islem siiresinin uzamasi ve donanimin yetersiz kalmasi gibi olumsuz

durumlar olusabilmektedir.

Yapay sinir aglar1 6grenme esasina dayali, deneyimlerden yararlanan bir sistemdir.
Ogrenme ile olusturdugu deneyimi kullanarak karar veren bir mekanizmaya sahiptir. Cnn
(Convolutional Neural Network) goriintiiyii ¢esitli katmanlarda isler. Bu katmanlar sirasiyla

Convolutional layer, ReLu, Pooling, Flattening Layer ve Fully-Connected Layer’dir.

2.3.1. Convolutional Layer

Convolutional Layer CNN’nin en 6nemli katmanidir. Bu katmanda goriintiiye ait
diisiik ve yiiksek seviyede ozellikler ¢ikarilir. Bu ¢ikarim i¢in bir filtre kullanilir. Asagidaki
sekilde convolutional layer’a ait 3x3 bir filtre gosterilmektedir (Sekil 2.22).

1 (0 |-1
10 |-1
10 |-1

Sekil 2.22. 3 x 3 Convolutional Layer Filtresi

Bu filtre yardimiyla goriintii {izerinden ¢ikarimlar yapilir. Birden ¢ok 6zelligi tespit
etmek i¢in birden fazla konvoliisyonel filtre kullanilir. Asagidaki sekilde konvoliisyonel

filtrenin nasil galistig1 gosterilmektedir (Sekil 2.23).
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Sekil 2.23. Konvoliisyonel Filtrenin Calisma Prensibi

Konvoliisyonel katmanda segilen filtreler ana goriintii {izerinde islenerek bir ¢ikt
olusturulur. Her konvoliisyonel islem sonucunda ana goriintii izerinden bir 6zellik ¢ikarimi
yapilir. Her Ozellik ¢ikarimi bir katmana ait olmaktadir. Sekil 2.24’te gortildigii gibi,

konvoliisyonel islem sonrasi goriintiiniin boyutu azalirken kayman sayis1 artmaktadir.

Katman 1

6dx75x75
Girdi
B3x83

Ox9
Konvolisyon

Sekil 2.24. Konvoliisyonel Cikti

2.3.1.1. Stride

Stride, sinir agindaki konvoliisyonel filtrenin bir parametresi olup goriintii veya video

tizerindeki hareket miktarin1 degistirir. Asagidaki gorselde de goriilebilecegi gibi, bir sinir
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aginda stride degeri 2 olarak ayarlanirsa, filtre bir seferde iki piksel veya iki birim hareket
eder.

Girdi .
Filtre
4 |9]2)s5|8]3 Sonug
1 L1 I |
pmigp) 2 44 |03 2 [ 1
% * 10| =
2|9 |sd4|s5]2
B 1104
5| 6 L 5| 4|7 |8
* Parametreler:
5 T T'-.. 5 9 2 1 Size: If_ 3 E m 2%+ 50 + 3°(-1) +
5|85 :; BT B - Stride: s=2 21 +4%0 + 3'(-1) +
Padding: p=o 5"+ 470+ 2°(-1)

Ebat: 6x6

Sekil 2.25. Stride isleminin etkisi

2.3.1.2. Padding

Bir imgeye filtre uygulandiginda boyutlarindan dolay1 ¢ikt1 orijinal gorselden daha
kiiciik hale gelir. Bunu oOnlemek igin kullanabilecegimiz yontem ise padding yani
dolgulamadir. Dolgulama isleminde goriintiiye dort taraftan da sifirlar eklenir. Filtrenin

boyutuna gore eklenen bu sifir degerleri artirilabilir.

2.3.2. RelLu

ReLu (Rectified Linear Unit) f(x) = max(0,x) seklinde calisan dogrusal olmayan bir
fonksiyondur. Basit bir anlatimla negatif degerlerden kurtulmamizi saglayan bir
fonksiyondur. CNN islemlerinde ¢ok 6nemli olan bu fonksiyon, modeli ya da bazi 6zellikleri
negatif degerlerden dolay1 kavrayamamasinin dniine gegmek i¢in kullanilir. Ornek bir ReLu

deger grafigi Sekil 2.26’da goriilmektedir.
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Sekil 2.26. ReLu Deger Grafigi

2.3.3. Pooling

Pooling yani havuzlama katmani konvoliisyonel katmandaki gibi goriintliniin
boyutunu kiigiiltiir. Amaci goriintiiniin boyutunu kiiciilterek gereksiz 6zellikleri atmak ve
goriintliyli daha diisiik boyuta indirgemesi sayesinde islem siiresi ve hacmini azaltmaktir.
Performansi dogrudan etkileyen bu katman, CNN mimarisi i¢in 6nemli bir islem adimidir.
iki farkli pooling teknigi vardir. Bunlar; Max Pooling ve Average Pooling’dir. Her iki

yonteme birer 6rnek Sekil 2.27°de verilmistir.

11 17 i 4

Sekil 2.27. Pooling Islemi

Yukaridaki sekilden de anlasilacagi gibi evrisimsel katmandaki gibi bir filtreye sahip

olan pooling, bu filtre degeri kadar goriintiiyii bolerek icerisindeki degerleri alir ve goriintii
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boyutunu kiigiiltiir. Iki yontem arasindaki fark ise; birinde filtre boyutu kadar segilen ana

goriintii igerisindeki en biiyiik deger alinirken digerinde bu degerlerin ortalamasi alinir.

2.3.4. Flattening

Konvoliisyonel ve havuzlama islemleri matris {izerine islem yapan ve ¢iktisini da
matris olarak veren adimlardir. CNN’nin son islem adimi olan Fully Connected Layer (tam
baglantili katman) tek boyutlu diziyi girdi olarak kullanir. Flattening katmaninin goérevi
matris olarak alinan ¢iktiy1 tek boyutlu diziye ¢evirerek Fully Connected Layer i¢in girdi

olusturmaktir. Ornek bir diizlestirme islemine Sekil 2.28°de yer verilmistir.

S

—_—

001

IS | ) Flattening

0| 1]1

— | =

Sekil 2.28. Flattening Islemi

2.3.5. Fully Connected Layer

Bu katman yapay sinir ag1 ile 6grenme isleminin gerceklestigi boliimdiir. Bu katmanda
tek sira dizi haline getirilen 6zellik ¢ikarimlari yapay sinir ag1 ile degerlendirilerek 6grenme
gerceklestirilir (Sekil 2.29). Sonrasinda elde edilen degerler softmax gibi bir siniflandirma

katmanina aktarilarak siniflandirma islemi tamamlanir.
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Sekil 2.29. Fully Connected Islemi

2.4. R-CNN, Fast R-CNN ve Faster R-CNN

24.1. R-CNN

Region based Convolutional Neural Network yani kisaltmast R-CNN, CNN {izerine
kurulu bir yontemdir. Adindan da anlagilabilecegi gibi bolge bazli bir metottur. Bu yontemin
gelistirilmesinin ana sebeplerinden biri goriintii i¢erisindeki ¢oklu obje se¢iminde yasanan
sorunlardir. R-CNN mimarisi, goriintiilerde bulunan objelere ait siniflar1 ve bu objelere ait
bounding box’lar1 (sinirlayict kutular) tespit etmek icin kullanilir. R-CNN temelde iki
adimdan olugsmaktadir. Birinci adim olan selective search (segici arama) ile gorselde obje
olmaya aday 6zellikler belirlenir. Selective search gorsellerde yakalanmasi gereken bolgeleri
belirlemek i¢in kullanilir. Kiigiikten biiylige dogru calisan yontemde Oncelikle kiigiik
bolgeler belirlenir. Sonra birbirine benzer olan bolgeler birlestirilir ve daha biiyiik bolgeler
ortaya cikar. Bu islem siirekli olarak devam ederek daha biiylik bolgeler ortaya ¢ikar ve
gorselde bulunan objeler bir nevi gruplandirilir. R-CNN ile gerceklestirilen 6rnek bir obje

tespiti uygulamasina ait gorsel Sekil 2.30’da verilmistir.
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Sekil 2.30. R-CNN Balgesel Isaretleme

Birinci adimda yaklasik 2000 bolge belirlendikten sonra ikinci adimda her biri ayri
ayrt bir CNN modeline gonderilir ve smirlart yani bounding box’lart tahmin edilir.
CNN(ConvNet) islemi ile elde edilen 6zellik haritalarinin SVM kullanilir. R-CNN yapisinin

islem adimlarina Sekil 2.31°de yer verilmistir.

R-CNN: Regions with CNN features
——m=] warped region -

. == [ R :

4 H 7 G
NN S peontyes ]
CNNN, :

1. Input 2. Extract region 3. Compute 4. Classify
image  proposals (~2k) CNN features regions

Sekil 2.31. R-CNN Islem Adimlari

39



Alman sonu¢ umut verici olmasina ragmen, bu yontemin de bazi olumsuz yonleri
bulunmaktadir. Bu sorunlardan biri egitim ve test siirelerinin uzun siirmesi, digeri ise islem
yiikiiniin fazlalig1 sebebiyle donanimsal olarak sistemin zorlanmasidir. Bu sorunlar iizerine

yapilan ¢alismalar sonucunda Fast R-CNN yaklasimi ortaya ¢ikmustir.

2.4.2. Fast R-CNN

R-CNN yonteminde karsilagilan islem ve zaman sorunlarini ¢6zmek amaciyla Fast R-
CNN yontemi gelistirilmistir. Bu yontem R-CNN’nin aksine dnce ana goriintilye CNN
yaklasimini uyguladiktan sonra ortaya ¢ikan COVNS o6zellik haritasi iizerinde bdolge
Onerilerini ortaya cikarir. Diger bir farki ise siniflandirmada SVM yerine yapay sinir agi
katmanlar1 iginde gergeklestirebilecegi bir derin 6grenme siniflandirmasi olan softmax
yontemini kullanmasidir. Bu yontem sayesinde egitim siiresi yaklagik 10 kat diisiiriilebilmis

ve tahmin siiresi de yaklasik 2-3 saniyeye kadar indirilmistir.

2.4.3. Faster R-CNN

Bu yontem ile, Fast R-CNN yontemine benzer sekilde oncelikle goriintiyii CNN
islemine sokarak 6zellik haritas1 ¢ikarilir. Bu noktadan sonra Fast R-CNN’e gore degisiklik
baglar. Bolge onerileri kismi selective search ile degil daha kullanigli olan Region Proposal
Network ile yapilmaktadir. Faster R-CNN yaklasimi1 Region Proposal Network (RPN) ve
Fast R-CNN seklinde iki asamada incelenebilir.

2.4.3.1. Region Proposal Network (RPN)

RPN bolge dnermeye yarayan derin, evrisimli bir sinir agidir. ilk asamada RPN, girdi
olarak herhangi bir boyutta girdiyi alir ve obje skoruna gore bir dizi nesnelere ait olabilecek
dikdortgen tekliflerini ortaya ¢ikarir. Bu Oneriyi, evrisimli katman tarafindan olusturulan

Oznitelik haritas1 tizerinde kiiciik bir ag1 kaydirarak yapar.

RPN tarafindan gergeklestirilen bu hesaplamalar Fast R-CNN mimarisine sokulur ve
bir siniflandirici ile objenin sinifi, regressor (degisken) ile de bounding box’u tahmin edilir.

Ornek bir Faster R-CNN yapisina Sekil 2.32’°de yer verilmistir.
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3. MATERYAL VE METOT

Gergeklestirilen ¢alisma ti¢ baslik altinda incelenebilir. Bunlar; model egitimi, arayiiz

tasarimi ve test adimlaridir.

3.1. Model Egitimi

Egitim asamasi, modelin islevselligi ve yiiksek dogruluk orani i¢in onemli bir
adimdir.. Egitim basarisin1 etkileyen cesitli etmenler bulunmaktadir. Bunlar; egitimde
kullanilacak veri seti biiytikliigi ile ¢ozlniirliik kalitesi, evrisimsel sinir ag1 mimari yapist
ve egitim i¢in se¢ilen parametrelerdir. 1989 yilinda LeNet ile baslayan CNN macerasi
zamanla daha iyi sonuglar almamizi saglayan farkli mimari yapilar olusturularak giiniimiize
kadar gelmistir. LeNet, AlexNet, VGGNet, GoogleNet, Resnet, ZFNet gibi bircok farkli
CNN mimarisi gelistirilmis ve bu mimariler bir¢ok problemin ¢oziimiinde kullanilmistir.
Daha 6nce yapilan ¢aligsmalari inceledigimizde her mimarinin farkli alanda basarili sonuglar
vererek On plana ¢iktigini gérmekteyiz. Bu tez calismasinda bina bolge tespiti ve cati
smiflandirilmasinda AlexNet, GoogleNet ve DarkNet53 mimarileri kullanilarak basari
oranlari incelenmistir. Elde edilen sonuglara gore, gorece diisiik ¢oztniirliikli goriintiilerden

olusan veri setinin {i¢ mimarideki basar1 oran ¢ikarimlari yapilmistir.

3.1.1. AlexNet

ImageNet Biiyiik Olgekli Gérsel Tanima Yarismasi ile ilk kez ortaya ¢ikan AlexNet,
CNN kullanarak yarigmay1 %80 dogruluk oraniyla biiyiik bir farkla kazanmistir. Bu ag ilk
kez, 6grenme yoluyla elde edilen 6zniteliklerin el ile tasarlanmis 6znitelikleri asabildigini
ve bilgisayarla gormede daha 6nceden aligilagelen kaliplarin kirilabilecegini gostermistir.
AlexNet mimarisinde 5 adet konvoliisyon katmani, 3 adet maxpool katmani, 2 adet dropout
katmani, 3 adet tam bagh katman, 7 adet relu katmani, 2 adet normalizasyon katmani,
softmax katmani, giris ve siniflandirma (¢ikig) katmani olmak iizere toplam 25 katman

bulunmaktadir. Asagidaki sekil bu katmanlarin siralamasini gostermektedir (Sekil 3.1). Giris
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katmani 227x227x3 boyutlarinda verilerden olusmaktadir. Son katmanda ise siniflandirma

yapilarak giris gortintiisiindeki siniflandirma sayis1 degeri elde edilir.

1x1 Imagelnputlayer

1x1 Convolution2DLayer

1x1 RelULayer

1x1 CrossChannelMormalizationLayer
1x1 MaxPooling2DLayer

1x1 GroupedConvolution2DLayer

Ix1 Rel Ul ayer

1x1 CrossChannelMormalizationLayer

o~ e w =

9 1x1 MaxPooling2DLayer

10/ 1x1 Convolution2DLayer

11/ 1x1 Rel ULayer

12| 1x1 GroupedConvolution?Di ayer
13| 1x1 Rel ULayer

14 1x1 GroupedConvolutionZDLayer
15| 1x1 Rel ULayer

16 1x1 MaxPooling2DLayer

17 1x1 FullyConnectedlayer

18 1x1 Rel ULayer

19 1x1 Dropoutlayer

20 1x7 FullyConnectedLayer

21 1x1 RelULayer

22 1x1 Dropoutlayer

23| 1x1 FullyConnectedLayer

24 1x7 Softmaxlayer

25| 1x1 ClassificationOutputlayer

Sekil 3.1 AlexNet Katman Yapisi

3.1.2. GoogleNet

GoogleNet, ImageNet veri tabaninda %93 dogruluk oraniyla yiiksek bir basar1 elde
etmistir. Alexnet’e gore ¢ok daha fazla katmana sahiptir. GoogleNet algoritmasinda

konvoliisyon, maxpooling, softmax, fully connected, relu, giris katmani1 ve ¢ikis katmani
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gibi 144 adet katman bulunmaktadir. 224x224x3 boyutunda goriintiiyii girdi verisi olarak
almaktadir. Konvoliisyon katmaninda kullanilan filtreler 1x1, 3x3 ve 5x5 boyutundadir. 3x3
boyutunda havuzlama kullanilmaktadir. Aktivasyon i¢in dogrusal aktivasyon
kullanilmaktadir [47]. GoogleNet mimarisine ait islem adimlar1 asagidaki sekilde

gosterilmektedir (Sekil 3.2).
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1x1 ImagelnputLayer
1x1 Convolution2DLayer
1x7 Rel ULayer

1x1 MaxPoolingZ20DLayer

49
50
5l
52

1x71 CrossChannelNormalizationLayer 53

Ix1 Convolution2DLayer
1x1 RelULayer
1x1 Convelution2DLayer
1x1 RelULayer

54
23
56
57

1x1 CrossChannelNormalizationLayer 58

1x1 MaxPooling2DLayer
1x1 Convelution2Diayer
1x1 RelLULayer

1x1 Convolution2DLayer
Ix1 Convolution2DLayer
1x1 RelULayer

1x7 RelLULayer

1x1 Convolution2DEayer
Tx1 RelULayer

1x1 MaxPooling2DLayer
1x1 Convelution2DLayer
1x1 Convelution2DLayer
1x1 RelULayer

Tx1 RelULayer

1x1 DepthConcatenationLayer
Ix1 Convolution2DLayer
1x1 RelULayer

1x1 Convelution2DLayer
1x1 RelULayer

1x1 Convolution2DLayer
1x1 RelLULayer

1x1 Convelution2Diayer
1x7 RelLULayer

1x1 Convolution2DEayer
Tx1 RelULayer

1x1 MaxPooling2DLayer
1x1 Convelution2DLayer
1x1 RelULayer

Ix1 DepthConcatenationLayer
1x1 MaxPooling2DLayer
1x1 Convelution2Diayer
1x1 RelLULayer

1x1 MaxPooling2DLayer
Ix1 Convolution2DLayer
1x1 RelULayer

1x1 Convelution2DLayer
1x1 Convolution2DEayer
1x1 RelULayer

59
60
61
62
63

65
66
67
68
69
70
71
72
73
74

75
76

77
78
79
80
81
82
83

85
86
87
88
89
90
91
92
93
94
95
96

1x1 Convolution2DLayer
1x1 RelULayer
Tx1 Convolution2Diayer
1x1 RelULayer
1x71 RelULayer

97 | Tx1 Convolution2DLayer
98 | Tx1 RelULayer
99 | 1x1 MaxPooling2DLayer
100|7x 7 Convalution2DLayer
101|7x7 RelLULayer

1x1 DepthConcatenationLayer 102 Tx 1 ConvolutionZ2DLayer

1x1 Convolution2DLayer
1x1 RelULayer
1x1 Convolution2DLayer
1x71 RelULayer
1x1 Convolution2DLayer
1x7 Rel UL ayer
1x1 Convolution2DLayer
1x71 RelULayer
1x1 Convelution2DLayer
1x1 RelULayer
1x71 MaxPoolingZ2DLayer
1x1 Convolution2DLayer
1x71 RelULayer

103 1x1 Rel ULayer

104(7x1 Convolution2DLayer
105|7x1 RelULayer

106(7x1 Convolution2DLayer
107 1x1 Rel ULayer

108|7x1 Convolution2Dlayer
109|7x71 RelULayer

110|7x 1 DepthConcatenationLayer
111|7x 7 MaxPoolingZ2DLayer
112 1x1 Convolution2DLayer
113|7x1 Convolution2DLayer
114|7x1 MaxPooling2DLayer
115|7x1 Convolution2DLayer

1x1 DepthConcatenationLayer 116 Tx1 Convolution2DLayer

1x1 Convolution2DLayer
1x1 Convolution2DLayer
1x71 RelULayer
1x1 MaxPooling2DLayer
1x1 RelULayer
1x1 Convolution2DLayer

1x1 Convolution2DLayer
1x1 RelULayer

1x71 Rel ULayer
1x1 Convolution2DLayer
1x7 Rel UL ayer
1x1 Convolution2DLayer
1x1 RelULayer

117|7x1 RelULayer
118|7x71 RelULayer
119|7x 1 Convolution2DLayer
120|7x7 RelULayer
121 1x1 Rel ULayer
122|7x1 RelULayer
123|7x1 Convolution2DLayer
124|Tx1 Rel ULayer

125 1x1 DepthConcatenationl ayer
126/ 1x1 Convolution2DLayer

127|1x1 MaxPoolingZ2DLayer
128|7x1 Convolution2DLayer
129|7x1 Convolution2DLayer

1x1 DepthConcatenationLayer 130 Tx 1 RelULayer

1x1 Convolution2DLayer
1x1 Convolution2DLayer
1x1 Convolution2DLayer
1x71 Rel ULayer
1x1 Convolution2DLayer
1x7 Rel UL ayer
1x1 MaxPooling2DLayer
1x1 Convolution2DLayer
Tx1 RelULayer
1x1 RelULayer
1x7 RelULayer
1x1 Convolution2DLayer
1x71 Rel ULayer

131|7x7 Rel ULayer

132|7x1 Convolution2DLayer
133|7x7 RelULayer

134|7x1 Convolution2DLayer

135 1x1 Rel ULayer

136(7x1 Convolution2Dlayer
137|7x1 RelLULayer

138|7x1 RelULayer

139|7x 1 DepthConcatenationLayer
140| Ix 1 GlobatlAveragePooling2DLayer
141|7x1 DropoutLayer

142|1x1 FullyConnectedlayer
143|7x1 SoftmaxLayer

1x1 DepthConcatenationLayer 144 1x1 ClassificationOutputlayer

Sekil 3.2. GoogleNet Katman Yapisi

45



3.1.3. DarkNet53

DarkNet53, 183 katmandan olusan bir yapay sinir ag1 modelidir. 256x256x3 goriintii
verisini girdi olarak alir. DarkNet modelleri ¢ogunlukla tek basina kullanilmamaktadir.
YOLO ile birlikte ad1 cok¢a duyulmaktadir. Bu algoritma ¢cogunlukla YOLO c¢alismalarinda
Ozellik haritasinin ¢ikarilmasinda kullanilmaktadir. DarkNet53’e ait mimari katman yapisi
Sekil 3.3’te gosterilmektedir.
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l\ﬂ ImagelnputLayer - 51|7x7 LeakyRel ULayer 101/ 7x7 Convolution2DLayer 151/ 7x7 BatchNormalizationLayer
2 |1x1 Convolution2DLayer 52 1x1 Convolution2DLayer 102 7x1 BatchNormalizationLayer 152 1x1 LeakyRelULayer

3 1x1 BatchNormalizationLayer 53 |1x1 BatchNormalizationLayer 103|1x7 LeakyRelLULayer 1537x1 Convolution2DLayer

4 |7x1 LeakyRelULayer 54 |1x1 LeakyRelULayer 104 7x1 Convolution2DLayer 154 7x1 BatchNormalizationLayer
5 |x1 Convolution2DLayer 55 | 1x1 AdditionLayer 105 1x1 BatchNormalizationLayer 155|1x1 LeakyRelLULayer

6 |1x1 BatchNormalizationLayer 56 | 1x1 Convolution2DLayer 106, 7x1 LeakyReLULayer 156, 1x1 Convolution2DLayer
7 |1x1 LeakyRel ULayer 57 | 1x1 BatchNormalizationLayer 107|1x1 AdditionLayer 157 1x1 BatchNormalizationLayer
8 |1x1 Convolution2DLayer 58 |1x1 LeakyReLULayer 108|717 Convolution2DLayer 158 1x1 LeakyRelLULayer

9 7\1x7 BatchNormalizationLayer 59 |1x1 Convolution2DLayer 109 7x1 BatchNormalizationLayer 159 7x1 AdditionLayer

10 1x1 LeakyRel ULayer 60 71 BatchNormalizationLayer 110/1x1 LeakyReLULayer 160 7x1 Convolution2DLayer
111x7 Convolution2DLayer 61 |7x7 LeakyRelULayer 111/ 7x7 Convolution2DLayer 161 1x7 BatchNormalizationLayer
12 {7x7 BatchNormalizationLayer 62 |1x1 AdditionLayer 1121x7 BatchNormalizationLayer 162|1x1 LeakyRelULayer

13 |7x1 LeakyRelULayer 63 | 1x1 Convolution2DLayer 113|7x7 LeakyRelULayer 163/ 7x1 Convolution2DLayer
EUX? AdditionLayer 64 |7x1 BatchNormalizationLayer 114 1x1 AdditionLayer 164 1x1 BatchNormalizationLayer
15 | 1x7 Convolution2DLayer 65 |7x1 LeakyRelULayer 115|7x7 Convolution2DLayer 165/ 7x1 LeakyRelULayer

16 | 1x1 BatchNormalizationLayer 66 |1x1 Convolution2DLayer 116 1x1 BatchNormalizationLayer 166, 1x1 AdditionLayer

17 |1x1 LeakyRelULayer 67 | 1x1 BatchNormalizationLayer 117 1x1 LeakyRelULayer 167 7x1 Convolution2DLayer

18 111 Convolution2DLayer 68 |7x1 LeakyRelLULayer 118 7x1 Convolution2DLayer 168 1x1 BatchNormalizationLayer
19 7x7 BatchNormalizationLayer 69 |1x1 AdditionLayer 119 1x7 BatchNormalizationLayer 169|1x1 LeakyReLULayer

20 {1x7 LeakyRel ULayer 70 1x1 Convolution2DLayer 120 1x1 LeakyRelULayer 170 7x1 Convolution2DLayer

21 |1x7 Convolution2DLayer 71 1x1 BatchNormalizationLayer 121|1x1 AdditionLayer 171 1x1 BatchNormalizationLayer
22 |1x1 BatchNormalizationLayer ~ 72 |1x1 LeakyRelULayer 122 1x1 Convolution2DLayer 172|1x1 LeakyRelLULayer

23 |1x1 LeakyRel ULayer 73 |1x1 Convolution2DLayer 123/1x7 BatchNormalizationLayer 173|1x1 AdditionLayer

24 |1x1 AdditionLayer 74 |1x1 BatchNormalizationLayer 124 1x1 LeakyRelULayer 174, 1x1 Convolution2DLayer

25 | 1x1 Convolution2DLayer 75 |1x1 LeakyRelULayer 125|7x1 Convolution2DLayer 175 1x1 BatchNormalizationLayer
26 |1x1 BatchNormalizationLayer 76 |1x1 AdditionLayer 126/ 7x1 BatchNormalizationLayer 176 1x1 LeakyRelULayer

27 |1x1 LeakyRel ULayer 77 | 1x1 Convolution2DLayer 127 1x1 LeakyRelULayer 177|1x1 Convolution2DLayer

28 1x1 Convolution2DLayer 78 |1x1 BatchNormalizationLayer 128|1x1 AdditionLayer HS; 1x1 BatchNormalizationLayer
29 |1x1 BatchNormalizationLayer ~ 79 |1x1 LeakyRelULayer 129 7x1 Convolution2DLayer 179 1x7 LeakyRel ULayer

30 |1x1 LeakyRel ULayer 80 7x1 Convolution2DLayer 130|717 BatchNormalizationLayer 180‘ 1x1 AdditionLayer B
31 hxl AdditionLayer 81 |7x1 BatchNormalizationLayer 131 1x1 LeakyRelULayer 181/7x7 GlobalAveragePooling2DLa...
g211x1 Convolution2DLayer & ! LealyRl Uiayer, 132 1x7 ConvolutionzDlayer  182)1x1 Convolution2Dlayer

33 1x1 BatchNormalizationLayer ~ 83 |1x1 AdditionLayer 133/ 7x7 BatchNormalizationLayer 183|1x1 SoftmaxLayer

34 1x1 LeakyRelULayer 84 1x1 Convolution2DLayer 134/ 7x1 LeakyRelULayer 184|7x1 ClassificationOutputLayer
E ﬁxl Convolution2DLayer 85 | 1x1 BatchNormalizationLayer 135/ 1x1 AdditionLayer

36 | 7x7 BatchNormalizationLayer ~ 86 |1x1 LeakyRelULayer 136, 7x1 Convolution2DLayer

37 |11 LeakyRel ULayer 87 |1x1 Convolution2DLayer 137|117 BatchNormalizationLayer

38 | 1x1 Convolution2DLayer 88 |1x7 BatchNormalizationLayer 138 1x1 LeakyRelULayer

39 1x1 BatchNormalizationLayer 89 1x1 LeakyReLULayer _iFTx1 Convolution2Dit ayer :

40 1x7 LeakyRel ULayer 90 |7x7 AdditionLayer 140 7x1 BatchNormalizationLayer

41 [1x1 AdditionLayer 91 1x1 Convolution2DLayer 141 1x1 LeakyRel ULayer

42 | 1x1 Convolution2DLayer 92 |1x1 BatchNormalizationLayer 142 1x1 AdditionLayer

43 }1x1 BatchNormalizationLayer 93 |1x1 LeakyRelULayer 143 1x7 Convolution2DLayer

44 1x1 LeakyRel ULayer 94 |1x1 Convolution2DLayer 144 7x1 BatchNormalizationLayer

454}1)(7 Convolution2DLayer 95 | 1x1 BatchNormalizationLayer 145|1x1 LeakyRelULayer

46 1x1 BatchNormalizationLayer ~ 96 |1x1 LeakyRelULayer 146/ 7x1 Convolution2DLayer

47 |1x1 LeakyRelLULayer 97 |1x1 Convolution2DLayer 147 1x1 BatchNormalizationLayer

48 Hx?hd&iﬁonia}r/er 98 1x1 BatchNormalizationLayer 148 1x1 LeakyRelULayer

49 {1)(7 Convolution2DLayer 99 |7x1 LeakyRelULayer 149 1x1 AdditionLayer

50 | 7x7 BatchNormalizationLayer ~ 100 1x1 AdditionLayer 150 7x1 Convolution2DLayer

Sekil 3.3. DarkNet53 Katman Yapisi
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Egitim safhasinda kullanilan CNN mimarisinin parametre degerleri, egitim
stiresini ve dogruluk degerini dogrudan etkiler. Egitimde en ¢ok kullanilan parametreler;
"learning rate”, "max epoch” ve "mini batch size" olarak goriintiilenir. Bu parametrelere
en ideal degerleri vermek kisa egitim siiresinde basarili sonuglara ulasmamizi saglar. Bu
calisma kapsaminda karsilastirma i¢in iic farkli CNN mimarisi secileceginden, her ii¢
mimarinin egitim parametreleri ayni degerlere sahiptir. Egitim i¢in secilen parametreler ve

degerleri Sekil 3.4'te gosterilmistir.

SOLVER

Saolver sgdm v
InitialLearnRate 1e-05 =
BASIC

ValidationFreguency 50 :
MaxEpochs 20 :
MiniBatchSize =
ExecutionEnvironment auto hd
SEQUENCE

Sequencelength longest v
SequencePaddingValue 0 ‘}I
SequencePaddingDirection right v
ADVANCED

L2Regularization 0.0001 E{

Sekil 3.4. Egitim Parametre Degerleri

Veri setleri, egitim asamasinin en temel bilesenlerinden biridir. Veri seti, egitilecek
veri setine ait goriintli sayis1 ve goriintii kalitesidir. Egitim asamasinda, model, veri
kiimesindeki nesnelerin goriintiileri kullanilarak egitilir. Bu asama beynin calismasi ile
aynidir. Bu egitimde nesnelere ait 6znitelikler ¢ikarilir ve model nesneleri 6grenir. Modelin
egitilmesinde kullanilan goriintiilerin ¢esitliligi ve sayis1 arttikga modelin egitim diizeyi de
artmakta ancak belirli bir diizeyden sonra goriintii sayisindaki artis egitim kalitesini
diisiirmeye baslamaktadir. Bu nedenle basarili bir egitim i¢in veri setine ait goriintii

sayist en uygun diizeyde secilmelidir. Diger bir Kriter ise egitim goriintiilerinin uzamsal
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¢Oziinirligidir. Gorlintiideki nesneler ne kadar kolay anlasilirsa ve nesnelerin detaylari ne
kadar net olursa modelin egitimi o kadar basarili olacaktir. Bu g¢alismada, veri setinin
goriintliileri  ve test  gorlintilleri  Ozellikle orta  diizey bir  ¢oziiniirliikte
secilmistir. Bunun amaci, orta seviye ¢oziiniirliikli goriintiiler tizerinde CNN mimarisinin
basar1 diizeyini Olgmektir. Veri setinde diiz, tiggen ve sarkik cati smiflarna ait siif
basina yaklagik 4000 goriintii bulunmaktadir. Veri setindeki ii¢ adet sinifa ait goriintiilerden

bazilar1 asagida goriilmektedir (Sekil 3.5 — 3.7).

Sekil 3.5. Diiz Cat1 Tipine Ait Veri Seti Ornegi
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Sekil 3.6. Uggen Cat1 Tipine Ait Veri Seti Ornegi

Sekil 3.7. Sarkik Cat1 Tipine Ait Veri Seti Ornegi
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Bu goriintiiler sadece ¢at1 alanini igeren diisiik ¢oziiniirliiklii verilerden olugmaktadir.

Veri setine ait 6rnek gorseller ve ¢ati sinifina ait egitim drnek sayilar1 asagida gosterilmistir

(Sekil 3.8).
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Sekil 3.8. Siniflara Ait Egitim Veri Seti Dagilimlar

Egitim icin secilen veri seti, Matlab’a ait "Derin Ogrenme Ara¢ Kutusu" kullanilarak

yukaridaki parametreler secilerek egitilmistir. Veri setinin %85'1 egitim ve %15'1 test igin

kullanilmistir. Egitim asamasindaki basari oranlar1 ve calisma siireleri, mimarilerin bina

cati

tiplerini smiflandirmadaki basari oranini yansitmaktadir. GoogleNet, AlexNet ve

DarkNet53 mimarileri kullanilarak egitilen modellerin basari oranlar1 sirasiyla % 98.50, %

91.59 ve % 99.28 seklinde elde edilmistir. Egitime ait sonuglar ve egitim siirelerini gdsteren

grafikler sirasiyla asagidaki sekillerde gosterilmektedir (Sekil 3.9 — Sekil 3.11).
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Training Progress (14-Sep-2021 22:41:12)
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Sekil 3.9. AlexNet Egitim Sonuglart

Training Progress (07-Nov-2021 05:43:08)

Accuracy (%)

Validation accuracy: 91.59%
Training finished: Reached final it
Training Time
Start time: 14-Sep-2021 22
Elapsed time: 61 min 50 sec
Training Cycle
Epoch: 30 of 30
Iteration: 6570 of 6570
Iterations per epoch: 219
Maximum iterations: 6570
Validation
Frequency: 50 iterations
Other Information
Hardware resource: Single GPU
Learning rate schedule: Constant
Learning rate: 1e-05
E¥Learn more
Accuracy
Training (smoothed)
~——@— Training

— -@— - Validation

Loss

Training

Training (smoothed)

— -@— - Validation

Training Cycle
Epoch:

lterations per epoch:
Maximum iterations

o AR b e o B 00 a4 b ooaseon ostent
3000 000 [ 5000 5000

Iteration

Sekil 3.10. GoogleNet Egitim Sonuglar1
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Results

Training Progress (13-Nov-2021 18:48:15)
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Sekil 3.11. DarkNet53 Egitim Sonuglari

3.2. Arayiiz Tasarimi

Arayliz ¢aligmalar1 i¢in Matlab ortam1 se¢ilmistir. Burada tasarlanan arayiiz
kullanilarak; girdi, tanima, siiflandirma ve ¢ikt1 iiretimi gibi islemler tek bir ekranda
gerceklesmektedir. Girdi olarak bir test goriintiisii, binanin konumunu ve sinifin1 gésteren
bir ¢ikt1 verir. Arayliz tasariminda test verileri parcalara ayrilarak egitilen modele dahil edilir
ve siiflandirilir. Boylece bina olarak algilanan goriintii etiketlenir ve ¢ikti verisi hazir olur.
Tasarimin yapist birden fazla asamadan meydana gelmektedir. Bunlar, “Tarama”,
“Tespit”, “Siniflandirma” ve “Birlestirme” asamalaridir. Bu asamalardan “Tarama”,
“Tespit” ve “Simiflandirma” adimlar1 birbiri ard1 sira gelen ardisik islemlerdir. Her goriintii
ayr1 ayri taranir, algilanir ve siiflandirilir. Ana gériintiiniin biitlin alanlar1 tarandiginda, son
olarak birlestirme islemi uygulanir. Arayiiz tasarimimin akig semasi Sekil 3.12'de

gosterilmistir.
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Test gorintisi

Bina clarak algilanan

256 x 256 piksel
alanlarin cerceveye alinmasi

cergeve gizimi

Ana gorintl Gzerinde

Garuntunun taranmasi cercevelerin gdriintiilenmesi

Ortak binaya ait cercevelerin
sadelestirilmesi

Taranan gorintindn
CHM islemine girmesi

ANVANYANIREN
AV VARV
NN AN N

Sadelesmis cercevelerin gizimi ¥
sinflaririn isaretlenmesi

Sekil 3.12. islem Akis Diyagranm

Bu ¢aligmada, bir binay1 igeren goriintii verilerinin yani sira tek goriintii icerisinde
birden fazla binaya sahip goriintiilerin analiz edilebilmesi amaciyla bir tarama algoritmasi
olusturulmustur. Kisaca, algoritma test goriintiisiinii giris degeri olarak alir ve 256 x 256
piksel karelerde tarar. Tarama algoritmasi, gergeveyi sirasiyla soldan saga ve yukaridan
asagiya hareket ettirme prensibine dayanmaktadir. Cerceve, 20 piksellik bir adim
degeriyle kaydirilir ve tiim goriintiiyii taramasina izin verir. Tarama hareket yoniinii gosteren

gorsel Sekil 3.13’te verilmistir.
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20 Px

20 Px

256 Px

Sekil 3.13. Tarama Hareket Y 6nii

Tespit islemi ile tarama iglem birlestirilir. Her tarama, goriintiiniin ilgili bolimiiniin
bir bina alant olup olmadigimi belirlemek i¢in dnceden egitilmis bir CNN mimarisine
sokulur. Bina oldugu kabul edilen cergeveye ait konum bilgileri isaretlenir ve gercevenin
hareketini goriintii lizerinde ve sonraki goriintii pargas1 boyunca devam ettirir. Bina olarak
algilanan ve isaretlenen goriintiiniin koordinatlar1 farkli bir alana kaydedilir ve binalarin
koordinat degerleri bir liste halinde saklanir. Bu islemi 6zetleyen 6rnek bir goriintii Sekil

3.14'te gosterilmigtir.

-

HOGE,
TR ACF,
LBR,
ELT,

Image patches Detect

55



Sekil 3.14. Goriintii Tarama Algoritmast

Siniflandirma asamasi, bina alani tespitinden elde edilen sonuglara gore calisir.
Secilen goriintiilerin ¢at1 tipi tespiti i¢in egitilmis bir modele girdi olarak alinmasiyla
onceden tanimlanmis ti¢ adet siif ig¢in skor degerleri belirlenir. Bu degerler 0 ile 1
arasindaki olasilik degerleridir. U¢ sinif igin puan degerlerinin toplami 1'dir ve tahmin
edilen degerler buna gore dagitilir. En yiiksek puana sahip sinifi segerek bir binanin ¢ati

siifin1 tahmin yapilmistir.

r

x —
HOG. T
| 1
ACF, 200 / -
LBP. SVM
KLT, h

CNN ile Tespit Siniflandirma

Sekil 3.15. Bina Bélge Tespiti ve Cat1 Simiflandirilmasina Ait Islemler

Tim test goriintiilerini 256 x 256 kare ve 20 piksel kaydirma degeri ile taradiktan
sonra son asama olan "birlestirme" asamasi baslar. Birlestirme asamasinin gorevi, bir
onceki asamada bina alan1 olarak tanimlanan goriintiileri sadelestirmektir. Tarama sirasinda
256 x 256 boyutlarinda secilen tarama cergeveleri, binalari tek bir g¢erceveye dahil
etmeyebilir. Bunun baslica sebebi, goriintii i¢erisindeki bina alaninin ¢ergeve boyutundan
daha biiyiikk olmasidir. Diger bir olasilik ise binanin kaydirma piksel boyutu olan 20
pikselden daha biiyiik olmasidir. Ornegin, bir bina kaydirma degeri olan 20 piksel ile
cerceve boyutu olan 256 x 256 piksel alan1 arasinda bir biiyiikliikte olursa tek bir goriintii
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icerisinde yer alir. Ancak bu deger araligi disinda bir deger olursa birden fazla tarama
cergevesi icerisinde goriintiilenebilir. Boylelikle ayn1 binaya ait ¢ergeveler birlestirilerek
sadelestirme yapilmistir. Bu nedenle, bir bina birden ¢ok kez goriintiileniyorsa, sadelestirme
gereklidir. Ayni1 ya da farkli binalara ait olma durumlar1 siniflar1 ve aralarindaki mesafeler
icin secilen esik deger ile tespit edilmistir. Yeni koordinat degerleri olusturmak icin ayni
oldugu tahmin edilen goriintiiler birlestirilmistir. Boylelikle ayni binaya ait birden fazla
olusan cerceveler sadelestirilmistir. Bu koordinat degerleri daha sonra ana test goriintiisii
lizerinde smiflart ile etiketlenir. Ornek bir tespit ve sadelestirme durumunu érnekleyen

gorseller Sekil 3.16’da verilmistir.

Sekil 3.16. Tarama Algoritmasi ile Test Goriintiisiinde Bina Bolge Tespiti (sol) ve Sadelestirme sonucu (sag)

Bu sayede klasik yontem olan bounding box ile nesnenin dortgen i¢ine alinmasi yerine
asimetrik sekillere sahip binalara ait asimetrik cergeveler olusturulabilmistir. Bu yontem
ayni zamanda kendi bounding box algoritmamiz ile asimetrik bir bounding box meydana
getirmemizi saglamistir. Sekil.3.16’te sag taraftaki goriintii igerisinde sol st kisimda
goriinmekte olan asimetrik binaya ait cerceve, yontemin basarisini gostermektedir. Bu
basariy1 agik¢a gosteren diger bir goriintii 6rnegi ise asagidaki sekilde gosterilmektedir
(Sekil 3.17).
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Sekil 3.17. DarkNet53 Siiflandirma Ornegi

DarkNet53 algoritmasi ile teste sokulan 6rnek goriintiilerden birinde asimetrik boyutu

cok yiiksek olan bu bina i¢in olusturulan bounding box goriilmektedir.

3.21. Test

Test asamasi, ¢alismanin deneysel sonuglara ait elde ettigimiz ¢ikt1 asamasidir. Baska
bir ifadeyle, tasarlanan arayiiz kullanilarak yapilan egitim modelini test ettigimiz ve
calismamizin bina bolge tespiti ve ¢ati tipi siniflandirma dogrulugunu ortaya koydugumuz
asama olarak tanmimlanabilir. Test asamasi, tasarladigimiz entegre arayiize test
gortintiisiinii girdi alarak test goriintiisiindeki binalarin konumlarini belirler ve ¢ati tiplerini
cikarir. Araylizii ve egitilmis CNN modelini test etmek icin 10 adet farkli 6zelliklere sahip
goriintiiden  olusan bir veri seti olusturulmustur. Bu veri seti, Google Earth
uygulamasinda manuel yontemlerle iiretilmistir. Genis alanlara ait Google Earth verileri
kaydedilmigtir. Matlab ile gerceklestirilen algoritma ile bu goriintiiler parcalara ayrilarak

tekrardan kaydedilmistir. Manuel yontemle elde edilen bu goriintiiler incelenerek i¢lerinden
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10 adet test goriintiisii secilmistir. Test goriintiileri segilirken bazi kriterler gbz Oniinde
bulundurulmustur. Bu kriterler ¢ati rengi, binalarin asimetrik sekilleri ve binalarin aralikli
olmasidir. Diiz ¢at1 tipinin beton yapisi sebebiyle gri renkte olmasindan dolay1 6zellikle gri
renkli tiggen cat1 tipinde bina gorilintiisii aranmistir. Bunun amaci ayni renkte farkli sinifa ait
cat1 tipini dogru sekilde siniflandirabilecegini sorgulamaktir. Diger secim kriteri olan
asimetrik binalar1 segme sebebi, goriintii icerisindeki asimetrik binanin ¢ati sinifint dogru
tahmin edebildigini ve ¢er¢evenin asimetrik sekilde binayr tamamen alabildigini test
etmektir. Binalarin arasinin aralikli olmasi binalara ait olusturulacak ¢ercevelerin sade ve
belirgin sekilde goriintiilenebilmesini saglayacaktir. Catilara ait renk ¢esitliliginin

bulundugu test verisi 6rneklerinden biri Sekil 3.18° de gosterilmistir.

Sekil 3.18. Cat1 Renk Cesitliligi iceren Test Goriintii Ornegi

Resimlerin ¢ekim yiikseklik degerleri farkli secilmistir. Bu, binalarin ve diger
nesnelerin goriintli tizerinde farkli boyutlarda oldugu anlamina gelir. Calismamizda goriintii
¢ozliniirliik kalitesi, binanin geometrik sekli ve ¢ati rengi, bina boyutu gibi farkli etmenlerin

sectigimiz CNN mimarilerindeki bagariya etkileri gézlemlenmistir.

Test i¢in goriintiiler olusturulurken segilen binalarin farkli sekillerde, farkli cati
renklerinde ve boyutlarinda olmasina dikkat edilmis ve ¢6ziiniirliigii bir miktar azaltilmistir.

Sekil 3.19, 6rnek bir test gortintiisiinii gostermektedir.
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Sekil 3.19. Test Goriintii Ornegi
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4. DENEYSEL SONUCLAR

Ug farkli CNN mimarisi kullanilarak, bina alani tespiti ve cat1 siniflandirmasindaki
dogruluk degerlerinin tespiti i¢in c¢oklu bina igeren 10 adet test goriintlisii isleme
sokulmustur. Bu ¢alismada iki ana sonug¢ ¢ikarilmasi hedeflenmistir. Bunlar, segilen CNN
mimarilerinin bina bdlge tespiti ve cati siniflandirilmasindaki basarilaridir. Bina bolge
tespiti i¢in elde edilen basar1 degerleri DarkNet53, GoogleNet ve AlexNet mimarileri i¢in
sirasiyla %38.48, %87.18, %92.30 olarak elde edilmistir. Diger yandan, binalarin ¢ati
tiplerinin smiflandirilmasinda Top-1 ve Top-2 degerleri olmak iizere iki farkli sonug
hesaplanmistir. ‘Top-1" degeri, belirledigimiz farkli ii¢ adet ¢at1 sinifi i¢in elde ettigimiz en
yiiksek skor degerini ifade etmektedir. ‘Top-2’ Olgiitii ise tespiti yapilan ¢at1 sinifinin igin
en olasi iki siniftan bir tanesine ait olma durumudur. Siniflandirmanin hesaplanmasinda
¢ok sinifl1 hata matrisi kullanilmistir. Bu hesaplama igin oncelikle siniflara ait hata matris

tablosu olusturulmustur. Ug sinifa ait hata matris tablosu asagida gdsterilmektedir (Tablo 3).
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Tablo 3. AlexNet Hata Matrisi

TOPI1
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Alexiet Diiz (Flat) Ucgen (Gable) Sarkik (Hip)
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Tablo 4. GoogleNet Hata Matrisi

TOP1
Gergek
GoogleNet Diiz (Flat) Ucgen (Gable) Sarkik (Hip)
& g 2 8 2
R= w =
E S & 0 13 1
s | 83
g~ 0 11 4
u
TOP2
Gergek
G leNet —
cegiere Duz (Flat) Ucgen (Gable) Sarkik (Hip)
k- E 2 3 1
£ I 'zq_::
£ S % 0 11 0
g | 83
2
2 ¥ 0 4 6
T o
v

63



Tablo 5. DarkNet53 Hata Matrisi

TOP1
Gergek
DarkNetS3 Diiz (Flat) Uggen (Gable) Sarkik (Hip)
k. E 0 6 4
£ =
E | 3B : 1 1
& 63
£ = 0 1 3
223
T OP 2
Gercek
DarkNet53 —
ariive Diiz (Flat) Ucgen (Gable) Sarkik (Hip)
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E 2 @ 0 1 0
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>
O v
2 £ 0 1 3
o

Siniflandirmanin  degerlendirilmesinde iki farkli metrik kullanilmistir. Bunlar, F1
skoru ve smiflara ait hata matrisidir. F1 skoru her simifi tek tek dikkate almaz, metrikleri
global olarak hesaplar. Her ii¢ sinifa ait F1 skoru degerleri asagidaki tablolarda sirasiyla

gosterilmektedir.
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Tablo 6. Mikro F1 Skor Tablosu

GoogleNet TOP-1 TOP-2
Toplam TP 19 19
Toplam FP 22 8
Toplam FN 22 8
Tahmin 0,46 0,70
Hassasiyet 0,46 0,70
F1 Skoru 0,46 0,70

AlexNet TOP-1 TOP-2
Toplam TP 26 25
Toplam FP 18 7
Toplam FN 18 7
Tahmin 0,59 0,78
Hassasiyet 0,59 0,78
F1 Skoru 0,59 0,78

DarkNet53 TOP-1 TOP-2
Toplam TP 4 4
Toplam FP 12 9
Toplam FN 12 9
Tahmin 0,25 0,31
Hassasiyet 0,25 0,31
F1 Skoru 0,25 0,31

Test asamasinda tespit edilen binalara ait ¢ati smiflandirilmasi yapilirken, bazi
binalarin ¢atilari her ti¢ sinifa da ait olarak goriilmiistiir. Bu durum, skor tablosu igerisindeki
lic mimariye ait Top-1 ve Top-2 sonuclarinda bina sayilarinin birbirinden farkli olmasina
sebep teskil etmistir. Hesaplamada ¢ikan sonuglara gére Tahmin, Hassasiyet ve F1 skorlari
birbirlerine esit olarak ¢ikmustir. Buradan anlasilacagi gibi F1 skoru bize ayni1 zamanda
dogruluk (accuracy) degerini vermektedir. Bu sonuclara gore Top-1 genel dogruluk oranlar1

AlexNet, GoogleNet ve DarkNet mimarileri igin sirasiyla %59, %46 ve %25 olarak
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hesaplanmistir. Top-2 dogruluk oranlar ise ayni sirayla %78, %70 ve %31 olarak elde

edilmistir.

Yapilan diger bir hesaplama ise hata matrisi tablosuna goére her sinifa ait Tahmin,
Hassasiyet, F1 Skoru ve Dogruluk degerlerinin bulunmasidir. Ayni sekilde bu hesaplamalar
Top-1 ve Top-2 icin ayr1 ayr1 hesaplanmigtir. Elde ettigimiz ‘Top-1" ve ‘Top-2’ skorlar
Tablo 6’da sunulmustur. Bu hesaplamada Top-1 ve Top-2 igin her sinifa ait dogruluk tahmin

degerleri ayrintili olarak gosterilmektedir.

Tablo 7. Top-1 ve Top-2 Degerlerine Gore Smiflandirma Degerleri

GoogleNet Toplam TP |Toplam TN |Toplam FP [Toplam FN [Tahmin  |Dogruluk |Hassasiyet |F1 Skoru
- Flat (Diiz) 2 29 10 0 0,17 0,76 1 0,29
g Gable (liggen) 13 8 1 19 0,93 0,51 0,41 0,57
= Hip (Sarkik) 4 23 11 3 0,27 0,66 0,57 0,36
~ Flat (Diiz) 2 21 4 0 0,33 0,85 1 0,5
% Gable (liggen) 11 9 0 7 1 0,74 0,61 0,76
= Hip (Sarkik) 6 16 4 1 0,6 0,81 0,86 0,71

AlexNet Toplam TP |Toplam TN |Toplam FP [Toplam FN [Tahmin  |Dogruluk |Hassasiyet |F1 Skoru
= Flat (Diiz) 0 41 3 0 0 0,93 0 0
% Gable (licgen) 14 15 9 6 0,61 0,66 0,7 0,65
- Hip (Sarkik) 12 14 6 12 0,67 0,59 0,5 0,57
~ Flat (Diiz) 0 30 2 0 0 0,94 0 0
% Gable (licgen) 16 10 1 5 0,94 0,81 0,76 0,84
= Hip (Sarkik) 9 17 4 2 0,69 0,81 0,82 0,75

DarkNet53 Toplam TP |Toplam TN |Toplam FP [Toplam FN [Tahmin |Dogruluk |Hassasiyet |F1 Skoru
- Flat (Diiz) 0 6 10 0 0 0,38 0 0
% Gable (licgen) 1 7 1 7 0,5 0,50 0,13 0,20
- Hip (Sarkik) 3 7 1 5 0,75 0,63 0,38 0,50
~ Flat (Diiz) 0 5 8 0 0 0,38 0 0,00
% Gable (licgen) 1 7 0 5 1 0,62 0,17 0,29
= Hip (Sarkik) 3 5 1 4 0,75 0,62 0,43 0,55

DarkNet53, GoogleNet ve AlexNet mimarileri ile isleme alinan test goriintiilerinden

bir tanesine ait sonuglar Sekil 4.1, Sekil 4.2 ve Sekil 4.3°te gosterilmistir.
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Sekil 4.1. DarkNet53 Test Sonucu

Sekil 4.2. GoogleNet Test Sonucu
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Sekil 4.3. AlexNet Test Sonucu

Gosterilen test sonuglart incelendiginde DarkNet53 mimarisi ile yapilan testte 6rnek
goriintli icerisindeki ii¢ adet bina bulunamamistir. Binalarin tespit edilememesi sebebiyle
smiflandirma da gergeklestirilememistir. Sekil 4.2 incelendiginde ise GoogleNet mimarisi
kullanilarak test edilen goriintii icerisindeki ili¢ adet bina tespit edilebilmis ancak bir
tanesinin yeri tam olarak bulunamamigtir. Tespit edilen ii¢ binaya ait siniflandirma sonucu
basarisiz olmustur. Sekil 4.3 incelendiginde ise AlexNet mimarisi kullanilarak test edilen
goriintliniin diger iki mimariye gore daha iyi sonug verdigi goriilmektedir. AlexNet mimarisi
ile yapilan testte goriintii icerisindeki ii¢ adet binanin tamamu tespit edilebilmistir. Tespit
edilen {i¢ binanin ikisinin ¢at1 tipi siniflandirmas1 dogru yapilirken, ii¢lincii binaya ait ¢ati
siniflandirmasinda Uggen ve Sarkik cat1 skoru birbirine yakin degerlerde ¢ikt1 vermistir. Bu
goriintii i¢erisinde Top-1 sonucu ele alindiginda ti¢ goriintiiniin ikisi dogru siniflandirilirken,
Top-2 sonucu ele alindiginda ii¢ sonucun tamaminda dogru siniflandirma yapildigi kabul

edilmistir.
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5. SONUC VE DEGERLENDIRME

Bu c¢aligma ile iki ana sonuca varmak amaclamistir. Bunlar, bina bdlge tespiti ve ¢ati
tipi simiflandirmasi icin se¢ilen CNN mimarilerinin basarilaridir. GoogleNet, AlexNet ve
DarkNet53 mimarileri i¢in bina bolgesi tespiti dogruluk performans degerleri sirasiyla
%87.18, %92.30 ve %38.48'dir. Bina cat1 tiplerinin siniflandirilmasinda ise Top-1 ve Top-
2 olmak tizere farkli iki sonug degeri hesaplanmistir. Cat1 siniflari igin alinan en yiiksek
skor "Top-1" degeri olarak kabul edilmistir. "Top-2", tespit edilen ¢at1 smifinin {i¢ sinif
icinden en yiiksek iki smif skorunu alarak, gercek sinifin bu secilen iki sinif icinde olma
durumunu goéstermektedir. Calisma sonucunda bina alani tespiti ve ¢at1 siniflandirmasi igin
tic farkll yapay sinir ag1 modelinin sonuglari gézlemlenmistir. DarkNet53’iin bina bolge
tespiti ve siniflandirmadaki dogruluk oranlarinin sirasiyla %38,48 ve %25 oldugu
gbzlemlenmistir. Bu sonuglara dayanarak DarkNet53 mimarisinin binalarin bolge tespiti ve
cat1 siniflandirmasi i¢in uygun olmayan bir mimariye sahip oldugu sonucuna varilmistir.
Elde edilen sonuglar degerlendirildiginde, bina bolge tespitinde en uygun mimari %92.30
ile AlexNet olmustur. GoogleNet mimarisi de aldig1 yiiksek dogruluk oraniyla bina bolge
tespiti konusunda kullanilabilir bir mimari oldugunu gdstermistir. CNN mimarilerinden
AlexNet ve GoogleNet mimarilerinin bolge tespiti yapabilmek icin elde ettigi yiiksek
dogruluk, goriintli ¢ozliniirliigliniin tespit konusunda ¢ok az etkisi oldugu sonucunu

¢ikarmamizi saglamistir.

Uc mimarinin de cat: tipi siniflandirmasinda diisiik performans gosterdigi ancak
%59,09 ile en yiiksek dogruluga AlexNet mimarisinin sahip oldugu goriilmiistiir. Egitim ve
test i¢cin  kullamilan  veri  setlerinin  orta  diizey  ¢Ozilnirlikte  olmasi,
siniflandirmada belirleyici bir etken oldugunu gostermistir. Ozellikle diiz ¢at1 sinifinin
betonarme yapida olmasi ve gri renk tonuna sahip olmasi diger gri ¢at1 siniflart ile
karistirilmasina neden olmus ve egitim verilerinin ¢oziliniirliigiiniin diisitk olmasi nedeniyle

ayirt edici faktorlerin 6grenmeye dahil olamamasina sebep olmustur.

Bu tez caligmasinda, bir¢ok c¢alismadaki dogruluk oranini arttiran etkenlerin
kullanilmasi ile yiiksek dogruluk oranina sahip sonuglar elde etmek yerine dogruluk oranim
etkileyen olumsuz sartlarin etkileri gozlemlenmistir. Calisma sonucunda elde edilen
sonuglara gore, bina bolge tespitinde ¢oziiniirliigiin etkisinin belirli bir seviyede goz ardi

edilebilecegi ancak binalara ait ¢at1 siniflandirilmasinda goz ardi edilemeyecek seviyede
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Onem arz ettigi gorlilmiistiir. Yapilan calisma sonucunda diisiik ¢oziintirliigiin cat1 tipi
siiflandirma bagsarimini ¢ok diistirdiigii goériinmiis olup, li¢ mimari {izerinden yapilan testler
sonucunda mimariler aras1 dogruluk oraninin farkli degerlerde oldugu gozlemlenmistir.
Farkli mimariler kullanildiginda farkli sonuglarin alinabilmis olmasi ileriki ¢alismalarda
daha uygun bir mimari ile smiflandirma basarisinin arttirilabilecegini gostermektedir. fleride
yapilacak ¢aligsmalar i¢in dogruluk oranini arttirabilecek diger bir etkende egitim veri setinin
sayisinin arttirilmasi ve egitim parametrelerinde daha uygun degerlerin bulunmasidir. Bu
degisiklikler uygulanarak ilerideki ¢alismalarda daha yiiksek siiflandirma dogrulugu elde

edilecegi diistiniilmektedir.
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