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OZET:

Uzaktan algilama ile elde edilen yiiksek ¢oziiniirliiklii verilerin segmentasyonu ve siniflandirilmasi; dogal afetlerin izlenmesi,

kacak yapilagmalarin belirlenmesi, kentsel planlamanin yapilabilmesi,

arazi kullanommin belirlenmesi vb. konularda

kullanmilmaktadir. Bu amaglarla kullanilan geleneksel siniflandirma yontemlerinin karsilastigi en o6nemli zorluk yiiksek
¢Ozliniirliiklii gériintiilerin tasidigl yogun ve detayli bilgilerin istenilen diizeyde tespit edilememesidir. Son yillardaki bilimsel
gelismelere bagli olarak yiiksek ¢oOziiniirlikli gorlintiilerin segmentasyon analizi derin dgrenme ydntemleriyle basariyla
gergeklestirilebilmektedir. Derin grenmede semantik segmentasyon, goriintii icerisindeki bolgeleri veya objeleri belirleyip
birbirinden ayirma, etiketleme ve siniflandirma islemi olarak tanimlanmaktadir. Sunulan ¢alismada segmentasyon konusunda
gelistirilen sinir ag1 mimarileri ve bu mimarilerin gelistirme platformu olarak derin 6grenme kiitiiphaneleri incelenmistir. Bu
kapsamda derin 6grenme ile semantik segmentasyon konusunda bilimsel literatiir taramasi yapilarak kullanilan girdi verileri,
performans ve dogruluk analizleri ele alinmigtir. Derin 6grenme ile goriintii analizindeki mevecut gelismelerin bilim ve teknoloji

alanina gelecekteki katkis1 irdelenmistir.

1. GIRiS

Uzaktan algilama (UA) sistemleri, yerylzine ait guncel
bilgilere ulasmamiz1 saglayan énemli bir veri kaynagidir. Elde
edilen bu verilerin anlamli bilgiye doniistiiriilmesi icin
kullanilan en yaygin yontem ise siniflandirmadir. UA’ da
siniflandirma, goriintiideki her bir pikseli ait oldugu sinifa
etiketleme islemidir.  Piksellerin  spektral bilgilerinden
yararlanarak siniflandirma yapan piksel tabanli yaklasim,
goriintiilerin mekansal ¢oziiniirlikklerindeki artis karsisinda
yetersiz kalmigtir. Bu nedenle benzer 6zelliklere sahip komsu
pikseller gruplandirilarak segment ya da bolit olarak ifade
edilen nesneler olusturulmus ve tekil pikselleri siniflandirmak
yerine olusturulan nesnelerin siniflandirilmasi ile nesne tabanlt
yaklagim kullanilmaya baglanmustir (Blaschke, 2010; Hussain,
2013; Tehrany, 2014).

Son yillarda smiflandirma performanslarini artirmak amaciyla
rastgele orman, destek vektdor makineleri ve yapay sinir agi
gibi ileri simflandirma teknikleri 6ne ¢ikmaktadir. Literatlirde
yaygin kullanmima sahip tekniklerden biri olan rastgele orman
(RO) algoritmasi, Breiman tarafindan ©ne suriilen ve ¢ok
sayida karar agacinin bir araya gelmesi ile olusturulan bir
siniflandiricidir  (Breiman, 2001). RO  smiflandiricisini
olusturan karar agaglarinin yapisinda; Oznitelik bilgilerini
igeren diigiimler, her bir diigiimde rastgele secilen Oznitelik
bilgilerini entropi, bilgi kazanimi ve gini indeksi gibi
yontemler kullanarak diigiimleri ikiye ayiran dallar ve
dallanma iglemi bitiminde sinif degigkenlerini iceren yapraklar
bulunmaktadir. Kullanici tarafindan belirlenen ‘n’ adet karar
agacinin yaptigi tahminler arasindan en fazla tercih edilen sinif
belirlenip ilgili pikselin smiflandirma islemi

gergeklestirilmektedir (Bosch, 2007; Colkesen, 2015; Nitze,
2015).

Destek vektor makineleri (DVM), gorintii siniflandirma
problemlerinde yogun ve etkili olarak kullanilan Cortes ve
Vapnik tarafindan gelistirilmis bir siniflandirma algoritmasidir
(Cortes ve Vapnik, 1995). DVM, temel olarak iki sinifi
birbirinden en iyi sekilde ayirabilmek i¢in karar sinir1 ya da
hiperdiizlem adi verilen optimum smrt belirlemeyi
amaclamaktadir. En uygun karar sinir1 belirlenirken, siniflarin
sinir diizlemlerinden  yani destek  vektorlerinden
yararlanilmaktadir. Baslangicta iki sinifli dogrusal verilerin
siniflandirilmasi igin ileri siiriilen DVM, daha sonra ¢ok sinifli
dogrusal olmayan verilerin siniflandirilmasi i¢in gelistirilmistir
(Ustiiner, 2013; Foody, 2004; Ayhan ve Erdogmus, 2014).

Makine smiflandirmasi olarak da adlandirilan bu tekniklerin
kullanilabilmesi i¢in 6zellik ¢ikarimi yapmak gerekmektedir.
Ancak 6zellik ¢ikarimi ¢ok fazla zaman ve uzmanlik gerektiren
zor bir istir. Temelini yapay sinir aglarinin olusturdugu derin
6grenme, bu sorunu ¢ozerek biyik ilerleme saglamistir (Arel,
2010).

Yapay sinir agt (YSA), insan beynindeki ndronlarin galigma
prensibinden ilham alinarak gelistirilmis bir hesaplama agidir
(Krogh, 2018; Manaswi, 2018). YSA hiicre yapisinin temelini
olusturan ilk fikir McCulloch ve Pitts tarafindan ortaya
atilmistir (McCulloch ve Pitts, 1943). Daha sonra Rosenblatt
bu caligmadan yola ¢ikarak 1958 yilinda ilk 6grenebilen sinir
ag1 olma ozelligine sahip yapay noron modelini gelistirmistir
(Rosenblatt, 1958). Sekil 1, YSA’nin temelini olusturan yapay
néron modelini géstermektedir.
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Sekil 1. Yapay néron modeli

Bir yapay ndéron; girdi verileri [X1, Xz, Xs,....Xn], agirliklar
[Wi, Wz, Ws,....Wn], toplama fonksiyonu, aktivasyon
fonksiyonu ve ¢ikt1 [y] boliimlerinden olusmaktadir. Girdi
verileri agirliklarla carpilarak toplama fonksiyonuna iletilir.
Toplama fonksiyonu ile net girdi hesaplanir. Ardindan
aktivasyon fonksiyonu net girdiyi isleyerek bir ¢ikt1 degeri
iretir. Burada amag en uygun agirlik degerlerini elde etmektir.
Baslangigta agirliklar ¢ikti degerini iiretecek kadar iyi degildir.
Bu agirliklar1 ayarlama siirecine dgrenme veya egitim adi
verilir. YSA, egitim veri kiimesi olarak sunulan orneklerle
ogrenir ve dgrendikleri bilgileri daha 6nce gormedikleri veriler
icin kullanabilir (Gulli ve Kapoor, 2017; Shahin vd., 2001).

Bu c¢aligmanin ilk bolimiinde geleneksel smiflandirma
yontemlerinden ve YSA genel yapisindan bahsedilmistir. Ikinci
bélimde derin 6grenme ve goriintii islemede yaygin kullanilan
evrisimsel sinir agl mimarisi, tigiincli boliimde ise semantik
segmentasyon igin tasarlanmig sinir aglart sunulmustur. Son
kisim olan boliim 4’te ise bu mimarilerin uygulanmasi igin
kullanilan kiitiiphaneler 6zetlenmistir.

2. DERIN OGRENME

YSA’nin alt alant olan derin 6grenme, i¢inde barmndirdigi gok
saylda dogrusal olmayan katman ile verileri basitten karmasiga
dogru ¢oziimleyen bir hiyerarsik 6grenme yontemidir (LeCun
vd., 2015). Derin o&grenme, geleneksel smiflandirma
yontemlerinden farkli olarak girdi verilerinin 6zelliklerini
otomatik olarak Ogrenebilmesi sayesinde bir¢ok c¢aligmada
basarisini ortaya koymustur (LeCun vd., 1998; Krizhevsky vd.,
2012; Ciresan vd., 2012; He vd., 2016).

2.1 Evrisimsel Sinir Ag1

Derin 6grenmenin en popililer mimarisi olan Evrisimsel Sinir
Ag1 (ESA), genel olarak nesne tamima ve tek etiketli goriinti
smiflandirma gibi ¢aligmalarda kullanilmaktadir (Krizhevsky
vd., 2012). ESA mimarisi; evrisim katmanlari, diizlestirilmis
dogrusal birimler (DDB), havuzlama katmanlari ve tam
baglantili katman adi verilen islemlerin bir araya gelmesiyle
olugmaktadir (Sekil 2). ESA, 6zellik ¢ikarimi ve siiflandirma
olmak (zere iki temel asamadan olusmaktadir. Ozellik
cikarimi, girdi verisine evrisim ve havuzlama islemlerinin
uygulanmasiyla ortaya ¢ikan anlamsal bilgilerdir, TBK ise bu
bilgileri kullanarak ikinci agama olan siiflandirma islemini
gerceklestirmektedir.
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Sekil 2. ESA mimarisi 6rnegi

ESA’nmn ilk katmani olan evrisim katmani, filtrelerin sekil 3’te
gosterildigi gibi girdi verisi Uzerinde hareket ettirilmesi (adim
sayisina gore) esasina dayanir. Kaydirma esnasinda gorinti
tizerindeki piksel degerleri ile filtredeki degerler ¢arpilir. Elde
edilen degerler toplanarak net sonu¢ bulunur, bu islemin tim
gorsele uygulanmasiyla dzellik haritasi olarak adlandirilan yeni
bir gorsel elde edilir. Evrisim katmanindan hemen sonra
aktivasyon fonksiyonu olarak bilinen DDB fonksiyonu
uygulanir. Girdi verisinin negatif piksel degerlerini sifir olarak
degistirmekle gorevli olan bu fonksiyon, agin daha hizli
Ogrenmesini saglamaktadir (Patterson ve Gibson, 2017; Kizrak
ve Bolat, 2018).
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Sekil 3. Evrisim islemi

Havuz katmani, filtreler yardimiyla Ozellik haritalarinin
boyutlarin1  diigiirerek  agdaki  parametrelerin  miktarini
azaltmaylr amaglamaktadir. Evrisim katmaninda oldugu gibi
filtreler kullanilan bu katmanda, maksimum havuzlama ve
ortalama havuzlama isimleri ile ifade edilen iki tiir havuzlama
katmani kullanilmaktadir. Gezdirilen filtreler piksellerin
maksimum degerini aliyorsa maksimum havuz, ortalama
degerini aliyorsa ortalama havuz olarak adlandirilir
(Pattanayak, 2017; Osinga, 2018 ). Uygulamalarda daha iyi
performans gosterdigi i¢in maksimum havuzlama daha sik
tercih edilmektedir. Sekil 4’te 2x2 boyutlu ve 2 adimli
maksimum havuzlama 6rnegi gosterilmektedir.
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Sekil 4. Maksimum havuzlama

Son olarak simiflandirma agamasinda bulunan tam baglantili
katmanlar, kendinden onceki tiim alanlara bagli olup her bir
pikselin kategorizasyonu i¢in belirlenen fonksiyon ile olasilik
degerlerini hesaplamaktadir.



3. SEMANTIK SEGMENTASYON iCiN
GELISTIRILEN SiNiR AGLARI

3.1 Tam Evrisimsel Ag

Tam evrisimsel a3 (TEA), anlamsal segmentasyon
uygulamalarinda kullanmilmak {izere Long ve arkadaslar
tarafindan gelistirilen 6zel bir ESA mimarisidir (Long vd.,
2015). ESA’dan farkli olarak TEA’da tam baglantili katmanlar
evrisim katmanlar1 ile degistirilmistir. Bu katmanlarin
degistirilmesi mekansal bilgilerin korunmasini saglamaktadir.
Ayrica TEA, girdi boyutlarin istege bagli alabilmekte ve sekil
5’de goriildiigli gibi son katmanda ters evrisim islemi ile
yukar1 drnekleme yaparak girdi goriintiisii ile esdeger boyutta
segmentasyon haritalar1 retebilmektedir (Tienin, 2018;
Garcia-Peraza-Herrera vd., 2016).
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Sekil 5. TEA mimarisi 6rnegi

TEA’nin farkli yukar1 6rnekleme katmanlari ile olusturulmus
TEA-32, TEA-16 ve TEA-8 olmak (zere U¢ versiyonu
bulunmaktadir. Burada 32, 16 ve 8 olarak bahsedilen degerler
TEA’larin ters evrisim katmanindaki adim miktarint gosterir.
Bu caligma kapsaminda TEA-32 %89.1, TEA-16 %90.0 ve
TEA-8 %90.3 basar1 saglamustir (Long vd., 2015).
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3.2 U-Net

U-net sinir agl, c¢esitli biyomedikal segmentasyon
uygulamalarinda kullanilmak iizere TEA’dan yararlanilarak
gelistirilmis bir derin 6grenme agidir. Simetrik bir yapiya
sahip olan U-net adim1 U seklinden almaktadir (Sekil 6). Tam
baglantili katman: bulunmamasi nedeniyle farkli boyutlardaki
goriintiiler girdi olarak kullanilabilmektedir. Agmin ilk
béliminde, DDB aktivasyon fonksiyonu ile birlikte uygulanan
3x3 filtreli evrisim katmani ve ardindan 2 adimhi 2x2
boyutunda maksimum havuzlama katmani kullanilmaktadir.
Her alt ornekleme adiminda 6zellik haritalarmin sayis1 2
katina c¢ikmaktadir. Agin ikinci bolimiinde ise Ozellik
haritalarinin yukar1 6érneklemesi, ardindan yukari 6rneklemeye
karsilik gelen kirpilmis 6zellik haritasiyla birlesmesi ve agin
ilk boliimiinde oldugu gibi DDB ile birlikte uygulanan 3x3
filtreli evrisim katmanlari bulunmaktadir. U-net sinir aginda
birlesen 0Ozellik haritalarinin  boyutlar1 uyusmadifi igin
maksimum havuz islemi yapilmadan 6nce Ozellik haritalar
kirpilir. Bu islem kaybedilen bazi bilgilerin kurtarilmasina
yardimc1r olarak goriintiilerin daha iyi segmentasyonunu
saglamaktadir. Son katmanda &zellik haritasina 1x1 evrigim
katmaninin uygulanmasi ile birlikte segmentasyon haritasi
tretilmektedir (Pattanayak, 2017; Alom vd., 2017).

Ronneberger vd. tarafindan yapilan bu ¢alismada, elektron ve
151k mikroskobu ile elde edilen 512x512 boyutlarindaki
goriintiiler ile Caffe kiitiphanesinde 3 farkli veri seti
kullanarak segmentasyon islemi gerceklestirilmistir. Veri
setleri sirasiyla 30 adet elektron mikroskobu, 35 ve 20 adet
151k mikroskobu  goriintiisii  igermektedir.  Uluslararasi
Biyomedikal Goriintiileme Sempozyumu (UBGS) 2015’
0.0003529 ¢ozgii hatas1 (warping error) ile kazanmis olmakla
birlikte ikinci veri setinde %92 IOU , lglncu veri setinde ise
%77.5 10U ile basari elde edilmistir (Ronneberger vd., 2015).
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Sekil 6. U-Net mimarisi
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3.3 SegNet

SegNet, bir kodlayict ve buna karsilik gelen bir kod ¢oziict
agma, ardindan piksel cinsinden siniflandirma katmanina
sahiptir (Sekil 7). Kodlayici ag boliimiinde evrisim katmani ile
ozellik  haritalar1  {iretilmektedir. Uretilen bu 6zellik
haritalarina  toplu normalizasyon ve DDB aktivasyon
fonksiyonu uygulandiktan sonra 2 adimli 2x2 maksimum havuz
katmani ile alt 6rnekleme gergeklestirilmektedir. Maksimum
havuz katmanima bagli olarak 6zellik haritalarinin mekansal
¢Ozliniirliiglinde kayiplar meydana gelmektedir. Giderek artan
kayip (sinir detayr) semantik piksel etiketleme icin 6nemli bir
sorun teskil etmektedir ve bundan dolayr sinir bilgilerinin
depolanmasi gerekmektedir. Kodlayict agdaki maksimum
havuz indeksleri yani her havuz penceresinde maksimum
ozellik degerlerinin yerleri (Sekil 8), alt 6rnekleme yapilmadan
Once hafizaya alinmaktadir. Kod c¢oziicii agda ise yukari
ornekleme ile iiretilen seyrek 6zellik haritalarina evrisim ve
toplu normalizasyon uygulanarak yogun o&zellik haritalar
Uretilmektedir. Son katmanda ise softmax uygulanarak her bir
piksel bagimsiz olarak siniflandirilmaktadir (Badrinarayanan
vd., 2015; Badrinarayanan vd., 2017 ). Bu ¢alismada, CamVid
ve SUN RGB-D wveri setleri kullanilarak 360x480
boyutlarindaki  gorlntiler ile  Caffe  kituphanesinde
segmentasyon islemi gerceklestirilmistir. SegNet; 11 simifa
sahip ve yol sahneleri iceren CamVid veri seti ile maksimum
iterasyonda (>80K) %90.40, 37 smifa sahip ve i¢ mekan
sahneleri iceren SUN RGB-D wveri seti ile maksimum
iterasyonda (>140K) %72.63 basar1 elde edilmistir.

3.4 Piramit Sahne Ayristirma Ag:

Piramit sahne ayristirma agi (PsPNet), nesne tespiti ve
anlamsal segmentasyon uygulamalarinda kullanilan ve ag

t

0 x 0 vy ks
Maksimum
0
01010 mpHavuzlama
0/ 000 Indeksleri
0/z t|0
Xy
Zt

Sekil 8. Yukari 6rnekleme

yapisinda bulundurdugu piramit havuzlama modiilii sayesinde
baglamsal bilgileri O6grenme yetenegine sahip bir derin
O0grenme mimarisidir. Piramit havuzlamasi, ESA’larin sabit
boyutlu girdi goriintiisii kisitlamasini ortadan kaldirmay: ve
farkli o6lgeklere sahip 6zellik haritalarini kullanarak nesneler
arasindaki baglam bilgisi kaybini azaltmayr amaglamaktadir
(Chang ve Chen, 2018; Yu vd., 2018). Sekil 9°da mimarisi
goriilen PsPNet, ozellik haritalarini olusturmak igin standart
bir ESA mimarisi (ResNet, DenseNet vb.) kullanmaktadir. Bu
haritalar olusturulduktan sonra 1x1, 2x2, 3x3 ve 6x6
boyutlarinda 4 farkli seviyede ortalama ya da maksimum
piramit havuzlama ve 1x1 filtreli evrisim katmani
uygulanmaktadir. Farkli seviyede olan bu 6zellik haritalarina
bilineer enterpolasyon yontemi uygulanarak yukari 6rnekleme
yapilir ve orijinal 6zellik haritasi da dahil hepsi birlestirilir.
Son olarak evrisim katmani uygulanarak semantik
segmentasyon haritasi iiretilmektedir. ImageNet Biiyiik Olcekli
Gorsel Tanima Yarigsmasi’ni 2016 yilinda kazanan PsPNet
mimarisi, PASCAL VOC 2012 veri setinde %85.4, Cityscapes
veri setinde ise %80.2 mloU basar1 elde etmistir (Zhao vd.,
2017).

4. DERIN OGRENME KUTUPHANELERI

Derin 6grenmenin popiilerlik kazanmasmin en Onemli
sebeplerinden biri donanimsal sikintilarin giderilmis olmasidir.
Grafik islemci birimlerinin (GPU) Uretimi, karmagik yapiya
sahip ag egitimlerinin daha Thizli  gerceklesmesini
saglamaktadir. Derin 6grenme uygulamalari i¢in gelistirilen
cesitli Ozelliklere sahip kiitiiphaneler bulunmaktadir. En
yaygin kullanilan bu kiitiiphaneler hakkinda bilgiler Tablo 1’
de 6zetlenmistir.
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Kutuphane Gelistirici Progral:r)ril Ilandlgl Ozellikleri
-Acik kaynakli bir kiitiiphane
Tensorflow Google Python -Tensorboard ile ag performansi gorsellestirme
-Birden fazla CPU ve GPU
-Kullanimi kolay ve hizli
Pytorch Facebook Python, C++, -Onceden egitilen modellere ulasilabilirlik
CUDA .
-GPU destegi
-ONNX doniistiiriici  sayesinde diger derin
Matlab - Derin ogrenme gergeveleri (Tensorflow-Keras, Caffe) ile
o C, C++, Java, g o
Ogrenme Arag Mathworks Matlab birlikte ¢alisabilirlik
Kurusu -GPU ile hiz1 hesaplama
- Tasarlanan ag topolojisini gorsellestirme
-Tensorflow, Theano, Microsoft Cognitive Toolkit
Francois Chollet- veya PlaidML iizerinde ¢alisabilirlik
Keras Google Python -GPU ile sorunsuz caligabilme
-Hizl1 ve kolay kullanima sahip
Berkeley Vision and kﬁ?}%ﬁanisg S:ﬁil:)lda egitimli modellerin oldugu
Caffe Learning Center C++ R
(BVLC) -P)ith"on arayiizii ile kullanim
-Goriintii isleme uygulamalarinda hizli
Montreal Institute for . .. , L
Theano Learning Algorithms Python ;1:3:21112 di}?ne:glo’ ,.E.yl,llﬂ 231 77de - geligtirilmeye
(MILA) Lab. yecegini ilan etti.

Tablo 1. Derin 6grenme kiitiiphaneleri ve 6zellikleri

5. SONUC

Uzaktan algilama ile elde edilen yiiksek ¢oziiniirliikli
goriintiilerin dogru bir sekilde siniflandirilmasi, arazi
ortiisli ve kullanimi, afet izleme, hasar degerlendirmesi
ve kentsel planlama vb. gibi uygulamalarda kullanilmak
iizere birgok bilimsel c¢alismaya arastirma konusu
olmustur. Bu nedenle kullanilacak smiflandirma
yonteminin se¢imi ve gelistirilmesi oldukca dnemlidir.

Bu calisma kapsaminda semantik segmentasyon
alaninda kullanilan klasik simniflandirma yontemleri,
sinir agr mimarileri ve bu mimarilerin gelistirme
platformu olarak derin 6grenme kiitiiphaneleri
incelenmigtir. Sonu¢ olarak, segmentasyon konusunda
gelistirilen sinir ag1 mimarilerinin olduk¢a basarill
oldugu gézlemlenmistir.
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