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OZET:

Giliniimiizde teknolojinin hizli bir sekilde ilerlemesi ile birlikte yasadigimiz c¢evre hakkinda farkli platformlardaki araglardan
faydalanarak detayli bilgiler elde edilmektedir. Konumsal veri iiretiminde hava ve uydu platformlarindan elde edilen goriintiiler
kullanilmaktadir. Bu géruntiler bitki ortiisi tespitinden, dogal afetler ve sehir planlamasina kadar birgok alanda kullanilmaktadir.
Uzaktan algilama verilerindeki yiiksek ¢oziiniirlikklii goriintiiler sayesinde insan yapimi yapay unsurlarin tespitinde kolaylagmustir.
Ancak yiiksek ¢dzinarlikli verilerinin sundugu bu avantajlarin yaninda yogun ayrinti igerigi nedeni ile siniflandirmada islemlerinde
insan becerisi ve mildahalesine duyulan gereksinimin fazlaligi ginimizde 6nemli sorunlardan biri olarak karsimiza ¢ikmaktadir.
Glinimize kadar insan faktoriiniin azaltilmasina yonelik birgok siniflandirma yaklagimi sunulmustur.

Daha 6nceden bilgisayar teknolojisinde yeterli olmayan donanimsal ve yazilimsal araglardan dolay1, yapay zekanin temelleri sayilan
makine 6grenmesi ve derin 6grenme gibi konular pek incelenmemistir. Ancak giiniimiizde grafik islemcilerde ve yazilimlardaki
ilerlemeler sayesinde popiilerligini arttirmustir. Son ¢aligmalardaki performansi ile derin 6grenme yaklagimi, makine 6grenmesinden
ziyade daha umut vericidir. Bu c¢alismada mevcutta bulunan siniflandirma yontemlerine alternatif olacak derin Ogrenme
algoritmalarini kullanarak smiflandirma yapilmistir. Algoritmanin test edilmesi i¢in ISPRS’ den temin edilmis Vaihingen veri seti
kullanilmagtir.
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ABSTRACT:

Currently, with the rapid advance of technology we can obtain information about the environment we live in by benefiting from the
tools in different sources. Location information using image creating from aerial and satellite platforms. These images are used for
various areas such as determining agriculture, vegetation, natural forces and city planning. Thanks to the images taken with high
resolution in deep sensing data, the detection of man-made factors have become simple. However, despite the advantages high
resolution data provide, due to its tense, detailed content, there needs to be human efficiency and intervention in classification,
which is one of the main problems at present. Several approaches of classification have been put forward in order to decrease human
effect up to present

Due to the tools in computer technology that are inefficient in terms of software and hardware, machine learning and deep learning,
the basic of artificial intelligence, were not researched beforehand.Nonetheless, it increased its popularity has increased with the
advance of graphic processors and softwares.With its performance in latest studies, deep learning approach is more promising than
machine learning. In this study, classification will be made by using deep learning algorithms as an alternative to current approaches
of classification. In order to test the algorithm, Vaihingen data set, obtained from ISPRS has been used.
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1. GIRiS

Insanoglu gecmisten beri gevresindeki yapilardan ve olaylardan
etkilenmig, bunlara ait bilgileri elde etmeye c¢alismustir. Bu
bilgileri elde ederken ise farkli disiplindeki bilim alanlarimi
kullanmigtir.  Uzaktan algilama ile hava ve uydu
platformlarindaki algilayicilar ile elde edilen verilerin
degerlendirilmesi ile nesne ve ¢evresi hakkinda giivenilir
bilgiler elde edilmektedir. Teknolojideki ilerlemeler sayesinde
daha  yiksek  cozunirlikli  elde  edilen  verilerin
degerlendirilmesi ve siniflandirilmasinda 6nemli sikintilarin
yasanmasina sebep olmustur. Bu verilerin degerlendirilmesi igin
farkli yontemlere ve donanimlara duyulan ihtiyag her gecen giin
artmaktadir.

Giinimiizde popiilerligi gittikge artan ve birgok alanda
sorunlarin ¢oziimiinde yapay sinir aglari, makine 6grenmesi ve
alt dali olan derin Ogrenme yapilart yaygin bir sekilde
kullanilmaktadir. Bu ¢alismada derin 6grenme yapilari, hava ve
uydu gorintulerinin smiflandirilmas1 sorununa alternatif bir
¢ozlim yolu olarak sunulmustur.

Yapay sinir aglari yeni degillerdir. Ilk olarak Rosenblatt' m
(Rosenblatt, F., 1958) yapay noronlari(Perceptron) ile ortaya
cikmugtir.(Sekil 1.)
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Sekil 1. Yapay Noron (Perceptron) Modeli

Cok katmanli yapay noronlar ile ilk genel 6grenme yapist
calismalar1 lvakhnenko ve Lapa (lvakhnenko, A.,G., 1966)
tarafindan yapilmigtir. Bu c¢alismalarda en iyi sonucu veren
hiicreler bir sonraki katmanda bulunan hiicrelere alinarak sadece
ileri yayilim(Forwardpropagation) kullanilmustir. (Sekil 2.)
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Sekil 2. Ivakhnenko' nun ¢oklu yapay néron ag: (Dettmers, T.,
2015.)

Daha sonra derin 6grenme yapist ile alakali genel olarak ilk
basarili ¢aligmayr Yann LeCun (LeCun, Y., et al., 1989) ve
arkadaslar1 posta kutusu yazilar1 {izerinde gelistirmislerdir. Bu
calismada egitim 3 giin siirmiistiir ve pratikte uygun olmadig:
goriilmiistiir. Yann LeCunn, giiniimiizde programlamaya giriste
ilk olarak ogretilen “Hello World” komutu ile derin 6grenme
yapisindaki karsiligi olan MNIST (LeCun, Y., et al., 1989) veri

setini  simiflandirmak  igin ~ kiviimh  aglarla  geri
yayilimi(Backpropagation) birlikte kullanmistir. Ancak bu
caligmalar bilgisayarlardaki donanimsal eksikliklerden ve kiiglik
veri setlerinden dolay1 uzun siiren egitimler sonrasinda istenilen
dogrulukta sonug¢ Urunleri vermemistir. Buna karsin Destek
Vektdr Makineleri (SVM) o zamandaki sorunlara daha iyi
cOzimler dretiyor ve daha iyi sonuglar vermiglerdir.

2000’ lerden sonra gelisen bilgisayar teknolojisi ile grafik
islemci birimlerinin (GPU) kullanilmaya baslanmasiyla makine
Ogrenmesi yapilar tekrar giindeme gelmis ve SVM' lere rakip
olmustur. Makine 6grenmesi ile ilgili birgok calisma yapilmustir.

Giin gegtikce teknolojinin gelismesiyle ¢evremizdeki dogal ve
yapay objeleri algilama ve kayit etme araglarimz gelisti.
Gelisen araglar sayesinde, farkli platformlardan yogun ve c¢esitli
verilere sahip oluyoruz. Gilinimizde uzaktan algilamada
kullanilan objelere ait goriintiiler ise igerisinde birgok detaya
sahiptir. Bu detay yogunlugu nedeni ile verilerin elde edilmesi
kadar bu verilerin siniflandirilip ardindan yorumlanmasi da bir
0 kadar 6nem arz etmektedir. Smiflandirma isleminde, hem
zamandan hem de maddi tasarruf yapmak igin, insan etkisinin
miimkiin oldugunca azaltilip islemin otomatik olarak yapilmas1
arzu edilir. Bu konuda Huang (Huang et al., 2002.) SVM
kullanarak uzaktan algilama verisini 7 sinifa ayirip incelemistir.
Daha sonra Kavzoglu ve Colkesen 2010 yilinda yaptiklart
calisma ile Karar Agact (KA) yontemi ile En Cok
Benzerlik(ECB) yontemi kargilagtirmigtir. Makine 6grenmesi
yontemi olan KA ile daha iyi sonuglar alinmistir. Zhang Z. ve
arkadaglart CNN algoritmalar1 ile uzaktan algilama datalarinda
multimodal farkliliklarinin karsilastirmislardir (Zhang, Z. and
Vosselman, G. 2018.). Makine 6grenmesi yontemleri uzaktan
algilama verilerinin siniflandirilmasinda iyi bir alternatif olarak
goriilmektedir. Ancak kullaniciya bagimliliktan kurtulma hala
istenildigi seviyede degildir. Bu yilizden yeni bir yaklasim olarak
derin 6grenme yapisi karsimiza ¢ikmaktadir.

2. DERIN OGRENME
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Sekil 3. Derin 6grenme ile makine 6grenmesi arasindaki iliski

Derin 6grenme, makine 6grenmesinin bir alt kategorisidir.(Sekil
3.) Makine 6grenmesi teknikleri ile ilk baslarda iyi sonuglar
elde edilmistir. Ancak 2010 yilindan itibaren artan veri seti
boyutlart nedeni ile klasik makine 6grenmesi kullanilarak
yapilan ¢aligmalarda istenilen gelismeler saglanamamustir.

Derin 6grenme yapisi giiniimiizde oldukga popilerdir. Aslinda
derin O6grenme yapilart yeni gibi goriinse de temeli eskiye
dayanmaktadir. Genel olarak bakildiginda derin 6grenme ag
yapist ile makine 6grenmesi ag yapisi birbirine benzerler. Ancak
temelde oOzellik ¢ikarimi makine Ogrenmesinde kullanici
tarafindan belirlenmekte buda ozellik goriistini



kisitlamaktadir.(Sekil 4.) Insan yapisindaki kusurlardan dolay
ortaya ¢ikan bu kisitlamanin 6niine gegmek icin veri setindeki
Ozellik haritalarinin derin 6grenme yapisina sahip ag tarafindan
kendisinin bulmasi ve bu yénde tahmin yiiriitmesi saglanir.
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Sekil 4. Derin 6grenme ile makine 6grenmesi arasindaki fark

Derin 6grenme yapist ile makine 6grenmesi yapisi arasindaki bu
farkliliktan dolayi, derin 6grenmede veri miktarinin artmasi ile
performans ayni seviyede kalmayip veri miktari ile ayn1 oranda
artmaktadir.(Sekil 5.) Giliniimiizde kolaylikla bircok resim ve
goriintiiye sahip olunabilmektedir. Bu sayede derin 6grenme
yapisi yerinde saymayip gelismekte ve giiniimiizdeki veri bilimi
alaninda bir¢cok soruna alternatif ¢6ziimler sunmaktadir.
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Sekil 5. Derin 6grenme ile makine 6grenmesi arasindaki veri
miktarina gore performans egrisi

1.2.1 Evrisimsel Sinir Aglari(Convolutional Neural Networks)

Derin 6grenme ile farkli bilim dallarindaki problemlere
¢oziimler sunulmaktadir. Bundan dolayr Evrisimsel Sinir
Aglari(ESA), Tekrarlayan Sinir Aglari(RNN), Uzun Kisa
Vadeli Hafiza Aglari, Smirli Boltzman Makineleri, Derin Iinang
Aglari, Derin Oto-Kodlayicilar gibi birgok derin 6grenme yapist
karsimiza c¢ikmaktadir. Gorlintiileri siniflandirmada en iyi
sonucu ESA mimarisi vermektedir. Genel olarak ESA goriinti
smiflandirilmasinda kullanilir. ESA mimarisi ile alakali ilk
basgarili calismay1 1998 yilinda LeCunn ve arkadaslart LeNet-5
mimarisini kullanarak posta kutusu yazilari ve MNIST veri seti
tizerinde caligmistir. Daha sonra bu alandaki ¢alismalar uzun bir
stire durmugtur. Daha sonra 2012 yilinda igerisinde 14 milyon
resim ve bin smif barindiran IMAGENET yarigmasinda birgok
alanda birinci olan AlexNet (Sekil 6.) (Krizhevsky, A., at el.,
2012) mimarisi tekrar derin 6grenmeyi popiiler hale getirmistir.
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Sekil 6. AlexNet ag yapisi

2014 yilinda ise IMAGENET yarismasinda ana kategoriyi
GooglLeNet (Szegedy, C., et al., 2014) kazanmustir. ikinci olan
VGG modelide farkli kategorilerde 6nde gelmistir. 2015 yilinda
bu yarismayr 152 katmanli ¢ok derin bir ag olan ResNet
(Kaiming, H., et al., 2016) mimarisi kazanmustir.(Sekil 7.)
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Sekil 7. Vgg-19 ve Resnet mimarileri
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Ancak bu mimariler hem ¢ok agir bir iglem yiikii sundugu i¢in
hem de amacimiz kullanilan goriintiilerde tek bir ozelligin
¢ikarilmasi yerine, goriintiilerdeki her bir dogal veya yapay
objenin kendisi ve cevresi ile korelasyonunu belirlemektir. Bu
konuda derin 6grenme yapilarinda semantik segmantasyon
mimarileri kullanilir. Biz bu caligmamizda derin &grenme
algoritmalarmi semantik segmantasyon i¢in daha uygun hale
getirmek icin tasarlanan SegNet (Badrinarayanan, V., Kendall,
A. And Cipollo, R., 2016.) mimarisini(Sekil 8.) kullandik.
Segnet mimarisi bir kodlayici(encoder) agina ve buna uygun
galisan ¢oziicii(decoder) agma sahiptir. kodlayict aginda ise
daha onceden VGG16 mimarisi ile egitilen agirlik degerleri
kullanilmaktadir.
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Sekil 8. SegNet ag yapisi

2012 yilinda AlexNet' in basarili sonuglar vermesi ile derin
ogrenme tekrar popiiler bir hale geldi. Derin dgrenme ile etkili
sonuclar elde etmek igin genel olarak iki 6n kosul vardir.
Bunlardan birincisi egitim veri setinin ¢esitliligi ve biiyiikligii,
bir digeri ise kullanilan bilgisayarin donanimsal olarak yiiksek
ozellikli donanimsal pargalar(Ekran karti, Ram vb.)
barmdirmasi gerekir. Isin bu kismmda maddi agidan biiyiik bir
yiik karsimiza ¢ikmaktadir. Bu sorunu c¢odzmek igin derin
O0grenme ve yapay zekanin gelecege yon verecegini diisiinen
Google ve Amazon gibi biiyiik sirketler ticretli ve {icretsiz bulut
sistemleri sunmaktadir. Bu bulut sistemleri sayesinde buyik
maliyetlerden kurtulabiliriz.

3. MATERYAL VE METOT

Biz bu c¢alismamizda uzaktan algilama verilerindeki
smiflandirma problemine ¢6ziim olarak derin 6grenme yapisini
sunuyoruz. Derin &grenme sayesinde kullaniciya bagimlilik
diger alternatif ¢ozlim yontemlerine gore daha da azalmaktadir.



Bilgisayar goriisii sistemleri artik bircok alanda insan
performansinin istiine ¢ikmaktadir. Onlardan birisi olan derin
O0grenme yapist da mevcutta bulunan veri setlerinin
siniflandirilmasinda insan faktoriiniin tizerine ¢ikmaktadir. Bu
ozelliginden dolay1 galismamizda tercih edilmistir. ISPRS' nin
Vaihingen veri setini kullanarak siniflandirma yapacagiz. Veri
setinde 3 bantli IRGB ortofotolarin 12 tanesi egitim, 4 tanesi
test verisi olarak ayrilmstir. (Sekil 9.)

)

Sekil 9. Egitim ve test verilerine ait bolgeler

Egitim sirasinda siniflandirmanin dogrulugunu kontrol etmek
icin daha d6nceden ayrilmis gergek zemin goriintiileri ile sonug
riinler karsilastirilacaktir. objelerin simirlarinin daha keskin
belirlenmesi icinde gercek zemin goriintiilerinde sinir
belirginlestirme islemi yapilarak ayrica egitim verilerine
eklenmistir.(Sekil 10.)

&

Sekil 10. (a) Bdlge-1 igin Ortofoto, (b)Gercek zemin, (c)Gergek
zemin sinir belirginlestirme

Veri seti zemin, bina, bitki ortiisli, agag, araba ve daginiklik
olarak 6 sinifa ayrilmistir. Burada daginiklik sinifi ilk 5 sinif
diginda kalan detaylardir. Egitim verilerinde siniflandirma
yaparken semantik segmantasyon yapabilmek icin derin
6grenme yapisindaki SegNet mimarisini kullandik. SegNet yap1
olarak iki kisma ayrilr. Tlk kistm kodlayici olarak adlandirilir,
burada egitim siiresini azaltmak i¢cin VGG16 ile daha 6nceden
belirlenmis agirlik degerleri ile egitime baglanir.(Bozkurt, S.,
2018). SegNet' in ikinci kismina ise kod ¢Oziict denir. Burada
her bir kodlayict kisma uygun gelen kod ¢6ziicii kisimlar ile
isleme devam edilir. Son olarak sonug¢ {iriin igin girdiler
Softmax siniflandiricisina sokulur.

Tim bu egitim ve test agamalar1 yapilirken sistem GPU' nun
belleginde blylk bir alan kullanmaktadir. Bu islem i¢in en az
12 GB' lik bir GPU gerekmektedir. Boyle donanimsal 6zellige
sahip bir GPU maliyeti olduk¢a yiikseltir. Bundan dolay
Google'in iicretsiz GPU destegi verdigi Colaboratory(Colab)
hizmeti kullanilarak egitim ve test agamalar1 gerceklestirilmistir.
Colab' ta Nvidia' nin Tesla k40 GPU kullanilmaktadir.(Sekil
11.)

Sekil 11. Tesla k40 12gh

4. SONUCLAR VE DEGERLENDIRME

Egitim sonunda siniflara ait dogruluk ve kappa degerleri Tablo
1.' de gosterilmistir.

Bolgeler | Zemin Bina Bitki ortisii | Agag Arag Genel
(%) (%) (%) (%) (%) | dogruluk
(%)
1 98.522 | 99.264 96.603 97.787 | 94.198 98.448
3 98.664 | 99.010 95.987 95.827 | 96.385 97.758
23 97.948 | 99.134 96.982 97.813 | 97.589 97.856
26 98.328 | 98.977 95.263 98.158 | 93.745 98.245
7 98.649 | 99.259 96.756 98.481 | 94.300 98.460
11 98.511 | 99.105 95.699 97.823 | 96.918 97.952
13 97.915 | 99.409 96.770 96.686 | 92.521 97.405
28 97.829 | 98.813 96.919 96.888 | 94.675 97.747
17 98.353 | 99.476 98.694 97.962 | 95.419 98.590
32 99.416 | 99.703 96.222 97.794 | 96.729 99.004
34 99.094 | 99.442 97.677 98.132 | 96.507 98.584
37 99.064 | 99.273 98.643 96.802 | 97.734 98.643

Tablo 1. Egitim veri setindeki siniflara ait dogruluk,
genel dogruluk

Tablo 1’ e bakildiginda genel olarak siniflara ait dogruluklarin
yiiksek oldugu gorilmektedir. Bunun sebebi olarak gergek
zemin goriintlisiiniin yaninda siniflara ait sinirlarin daha belirgin
oldugu sinir belirginlestirme islemi uygulanan goriintiilerin
kullanilmis olmasidir. Bir baska degerlendirme olarak her bir
tekrar sirasinda algoritmanin kullandig1 goriintii sayis1 ne kadar
yiiksek olursa algoritma kullandig1 agirlik ve sapma degerlerine
getirmesi gereken diizeltme miktarin1 daha dogru tahmin
etmektedir. Bu sebeple Google colab’ n sundugu Tesla k40
GPU’ su ile yiiksek tekrar (epok) ve her tekrar yapilirken fazla
gorinti(batch) kullanilmas: sayesinde algoritmamiz yiiksek
dogruluklu tahminler sunmaktadir.




Asagida kayip (loss) degerlerine ait grafik ii¢ asamada
gosterilmistir.
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- Egitimden sonra elde edilen son agirlik ve sapma degerleri ile
0z daha kaba ve daha hizli olan test asamasina gegilmistir. Burada
o veri setinden rastgele secilen 4 tane ortofoto goruntiiden test
ars islemi yapilmig ve Tablo 2' de sonug degerleri sunulmustur.
0150 Bolgeler | Zemin Bina Bitki Agac Arac Genel
0125 (%) (%) Ortiisii (%) (%) dogruluk
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 (%) (%)
©) 5 92.357 | 96.167 | 76.161 | 86.977 | 80.135 92.995
21 91.953 | 95.558 | 74.183 | 92.471 | 76.136 90.492
X ie.kﬂ. 12. (a) Bifir{(‘?i egiﬁmficin kaytljp(loss) deger gfaﬁ%is 15 | 87.190 | 95.422 | 79.622 | 88576 | 92584 | 87.508
ikinci egitim i¢in kayip grafigi, (c incii egitim igin kay1
(b) gt e kaylp ggra%igi( ) Utined egitim igin kayp 30 | 90.975 | 94.470 | 79.864 | 88.614 | 82.873 | 89.058

Sekil 12’ de sunulan grafiklerden de goriilebilecegi gibi daha
onceden egitilmis VGG-16 degerleri sayesinde kayip deger
grafigimizin degerleri diismeye baglamistir. Bu sayede daha
uzun siirecek bir egitim asamasindan kurtulmus bulunmaktayiz.
Birinci egitimde kayip deger grafigimiz 1,8 ile 0,2 gibi genis bir
say1 araligindadir. Daha sonraki agsamalarda 0.32 ile 0.16 ve 0,3
ile 0.125 gibi dar ve uygun deger araliginda bir alanda devam
etmektedir. Bundan dolay1 egitim goriintiilerindeki kii¢iik yanlis
sonug degerleri nedeni ile dalgalanmalar meydana gelmektedir.

Bu dalgalanmalarin ilk sebebi olarak ortofoto goriintiilerindeki
golgelerden kaynakli piksellerin gerekli yansima degerlerine
sahip olmadiklar1 tespit edilmistir.
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Sekil 13. (a)Ortofoto goriintd, (b)gercek zemin gorintisa,
(c)algoritma tahmini

Bir diger neden ise algoritmanin bitki ortiisii ile agaglk
alanlarin i¢ ice gecmesinden dolayi ikisini birbirinden ayirt
edememesinden kaynaklanmaktir.

Tablo 2. Test verisi i¢in smiflarin dogruluk degerleri, genel
dogruluk degerleri

Bu ¢alismamizda uzaktan algilama verilerinin otomatik olarak
derin 6grenme algoritmasi ile siniflandirilmasi tizerine bir
calisma gergeklestirdik. Calismamizin test kisminda Tablo 2° de
genel bolgelere bakildiginda bina ve zemin alanlarini
algoritmamiz yiiksek seviyede tahmin etmistir. 15. Bolgede arag
tahmini digerlerine gore daha iyi sonug vermistir. Bunun sebebi
olarak araglarin gblgede ve agaglarin altinda kalmamig olmasi
ve is makinelerinin az olmasi sebebi ile algoritmamizin yanlig
tahmin etmemesi soylenebilir. Algoritmamizin bitki Ortiisiinii,
agac smifi ile karistirmasi sebebi ile genel olarak dogruluk
degeri diismiistiir. Sonuglara bakilarak yiiksek dogruluk
degerleri ile  algoritmamizin  smiflandirma  yaptigini
gormekteyiz. Miimkiin oldugunca insan etkisinin azaltilarak
uzaktan algilamada ki caligmalarin en biiyiikk avantaji olan
maddi ve zaman agisindan tasarrufa saglanmustir. Bu durum
bize uzaktan algilama verilerinin siniflandirilmasinda derin
6grenme yapisinin ciddi bir alternatif ¢dzim oldugu sonucuna
goturmektedir. Bu  egitim  veri setindeki  goriintiiler
¢esitlendirilip tespit edilen eksikliklerin giderilmesi ile cok daha
iyi sonuclar elde edilebilir. Bu gibi ¢alismalarda ciddi maliyet
ve donanimsal ozelliklere sahip bilgisayarlara ihtiyag
duyulmaktadir. Biz yaptigimiz calismada Google’ in bulut
sistemi olan Google Colaboratory ile tim islemlerimizi
gergeklestirip sonug iriinleri elde ettik. Bir sonraki yapilacak
¢aligmalarda  bu gibi bulut sistemlerinden de
yararlanilabilecegini ¢calismamizda gdstermeye calistik.
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