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OZET

Teknolojinin gelismesine paralel olarak uzaktan algilama uygulamalari
sayesinde yeryiiziinden daha fazla bilgi ¢ikarimi yapilabilmekte ve bu yolla elde edilen
veriler insan faktorii minimize edilerek daha kisa siirede analiz edilebilmektedir. Bu
noktada, makine 6grenmesi popiiler bir veri isleme ve veri analizi olarak 6n plana
cikmaktadir. Giiniimiizde 6zellikle makine 6grenmesinin bir alt kolu olarak ifade
edilen derin 6grenme; ses tanima, goriintii isleme, siniflandirma ve obje tespiti gibi
bircok alanda yaygin olarak kullanilmaktadir. Tez kapsaminda uzaktan algilanmis
hiperspektral goriintiilerin derin 6grenme algoritmalari ile siniflandirilmas: detayl
olarak incelenmis ve analiz edilmistir. [lk asamada, goriintii siniflandirmast igin farkl
sayida orneklemlerle elde edilen egitim, test ve dogrulama veri setleri olusturulmustur.
Ardindan, bir derin 6grenme algoritmasi olan evrigimsel sinir aglar ile 1, 2 ve 3
boyutlu egitim modelleri olusturulmustur. Elde edilen modeller kullanilarak tematik
haritalar {iretilmis ve bu haritalarin dogruluklar karsilastirilmistir. Yapilan analizler
sonucunda 3 boyutlu derin 6grenme modeli ile iretilen tematik haritalarin
dogruluklarinin en yiiksek degere sahip olduklar tespit edilmistir. Ikinci uygulamada,
egitim veri setleri farkli goriintii parcaciklart (15x15, 21x21 ve 27x27) kullanilarak
olusturulmustur. Bu veri setleri, daha 6nceden olusturulmus 2 boyutlu ve 3 boyutlu
derin 6grenme modelleri kullanilarak degerlendirilmis ve tematik haritalar tiretilmistir.
Egitim veri seti boyutunun, tematik haritalarin dogrulugunu 6nemli derecede etkiledigi
goriilmiistiir. Ayrica, farkli sayida 6rneklem igeren veri setleri ile iiretilmis haritalarin
dogruluklarinin istatistiksel olarak anlamliligin1 tespit etmek amaciyla McNemar testi
uygulanmistir. Tez kapsaminda ele alinan son uygulamada ise bir derin 6grenme
modelinin optimizasyonu ve ag yapisini olusturan parametreler incelenmistir.
Optimizasyon i¢in kullanilan basarim iyilestirme algoritmalart kapsaminda erken
durdurma, diiglim seyreltme, standart basarim iyilestirme ve yigin normalizasyonu

yaklagimlarinin modelin dogruluguna olan etkisi incelenmistir.

Anahtar Kelimeler: Uzaktan Algilama, Goriintii Simiflandirma Algoritmalari,

Derin Ogrenme, Evrisimsel Sinir A1, Basarim lyilestirme Teknikleri.



SUMMARY

Parallel to the development of technology and thanks to remote sensing
applications, it is possible to extract more information from the Earth and the big data
obtained can be analyzed in a shorter time without the human interaction. At this point,
machine learning comes forward as a popular data processing and analysis method.
Today deep learning, which is defined as a subbranch of machine learning, is used for
various fields such as voice recognition, image processing, classification and object
detection. In the scope of this thesis, remotely sensed hyperspectral images were
examined and analyzed by using deep learning algorithms. Firstly, data sets of training,
test and validation with different number of samples were produced for image
classification. Then, 1D, 2D and 3D training models were created by using
convolutional neural network, which is a deep learning algorithm. Thematic maps
were produced by using those models, and the accuracies of the maps were compared.
After the analysis, it was determined that the thematic maps produced with 3D deep
learning models have the highest accuracy. In the second application, training data sets
were created by using different sizes of image patches (15x15, 21x21 and 27x27).
Later, those data sets were evaluated by using previously created 2D and 3D deep
learning models, and thematic maps were produced. As a result, it was observed using
different sizes of image patches in the training data has an important effect on thematic
accuracies of the maps. Also, McNemar test is applied to examine the statistical
significance of the maps produced by using different datasets having different number
of samples. In the last application covered in this thesis, optimization of the deep
learning model and the parameters forming the network structure are examined. Out
of all regularization algorithms used for optimization, the effect of early stopping,
dropout, standard regularization and batch normalization approaches on the model

accuracy are investigated.

Key Words: Remote Sensing, Image Classification Algorithms, Deep Learning,

Convolutional Neural Networks, Regularization Methods.
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1. GIRIS

Gunumuziin populer arastirma konularindan biri olan biiyiik veri kavrami birgok
alanda yaygin olarak kullanilmaya baslanilmistir. Teknolojinin gelismesiyle ¢ok
miktarda uzaktan algilama verileri elde edilmektedir. Uzaktan algilama, herhangi bir
fiziksel temas olmaksizin Diinya goézleminde kullanilan bilgi kaynaklarindan biri
oldugu i¢in bu bilim daliyla ilgili hem verilerin nasil iiretilecegi/toplanacagi hem de
uretilen/toplanan verilerin nasil analiz edilecegi lizerine bir¢ok ¢alisma yapilmaktadir.
Yillar gectikce, Diinya’y1 veya c¢evresindeki gezegenleri gozleyen sensorler veya
uydular artmaktadir, boylelikle uzaktan algilanarak toplanan veriler de dogrusal olarak
cogalmaktadir [Chi et al., 2016]. Uzaktan algilama ile elde edilen bu veriler, biiyiik
veri Ozelliklerini gostermektedir. Biiyiik veri kavramu ile ilgili, ilk girisim 2012 yilinda
ABD tarafindan diinya gozlem sistemlerinden elde edilen biiyiik veri kavrami ortaya
atilmastyla baslatilmistir ve konuyla ilgili NASA gibi birgok bilim toplulugu
tarafindan ¢aligmalar yapmaya baslamistir. Ayrica bu konuyla ilgili cesitli
konferanslar diizenlenmistir [Liu et al., 2018]. Giiniimiizde, bu kavram {izerinde ¢esitli
bilimsel veya ticari ¢aligmalar halen gerceklestirilmektedir.

Uzaktan algilamada biiyiik verileri yonetmek, kullanmak ve analiz etmek igin
cesitli yontem ve uygulamalar gelistirilmeye baslanmistir. Uzaktan algilamada
kullanilan veriler ¢ok kaynakli, farkli 6l¢ekte, dogrusal ve dinamik olmayan 6zellikler
gibi ¢ok fazla 6zelliklere sahiptir. Cesitli caligmalarda kullanilan uzaktan algilanmis
veri setleri boyut olarak biiylik olmakla beraber karmasik bir yapiya da sahiptir. Bu
nedenle, geleneksel yontemlerle bu veri setlerini, ¢esitli uygulamalarda kullanmak
oldukca zordur. Ayrica, bu verilerin analizinde, ger¢ek zamanli olarak yiiksek bir
verimlilik ve dogruluk iretebilmek icin makine Ogrenmesine dayali karmagik
algoritmalara ihtiya¢ duyulmaktadir. Ciinkii bu veri setlerinin islenmesi i¢in kullanilan
geleneksel yontemlerde ¢esitli kisitlamalar mevcuttur [Chebbi et al., 2019]. Bu
kisitlamalar nedeniyle, bircok yapay zeka calismalarinda makine 6grenmesi aktif
olarak rol oynamaya baglamistir. Ciinkii bu alanda yapilan uygulamalarda makine
O0grenimi yaklagiminin kullanimi insan faktorii icermemektedir. Boylece insan bagh
hatalar elimine edilebilir [Ball et al., 2018].

Makine 6grenmesi, ¢ok ¢esitli karmasik asamalari igeren ve biyolojik 6grenme

stirecine dayanan yapay zekanin bir alt bolimiidiir. Makine 6grenmesi yaklagimi,



makine tarafindan okunabilen verilerden G6grenmek igin gesitli algoritmalarin
tasarlanmasi ile dretilir. Bu tabanli yontemlerin modelleme yetenekleri nedeniyle
bilim ve miihendislikte bir¢ok uygulama alani mevcuttur. Bu yontemin uzaktan
algilama problemleri ¢ozeme konusunda etkili bir yaklasim olacagi vurgulanmigtir
[Lary et al., 2016]. Makine &grenmesinin uzaktan algilama alaninda ilk kullanimi
1990’11 yillarin sonlarinda arazi ortiisli tahmini ve deniz yiizeyindeki petrol sizintilarin
tespiti amaciyla kullanilmigtir. 2000 yilinin baslarinda ise makine 6grenmesi ile
uzaktan algilanmis goriintiilerle ilgili sorunlara dikkat g¢ekilmistir [Giannopoulos,
Aidini et al., 2019].

Gelisen teknoloji sayesinde, makine ogrenmesinin bir alt kolu olan derin
Ogrenme kavrami da ortaya c¢ikmistir. Bilgisayarlarda artan islem giicii ve
islemcilerindeki ilerlemelerle derin 6grenme metodu yaygin olarak kullanilmaya
baslanilmistir. Derin 6grenme, goriintii siniflandirmasi, obje tespiti, ses tanima gibi
uygulamalarda analitik ¢6ziim sagladigi i¢in Ozellikle, giintimiizde yapilan bir¢ok
caligmalarda aktif bir rol oynamaktadir [Kussul et al., 2017]. Derin 6grenme
algoritmasinda, girdi ve etiketli veriler arasindaki karmasik iliskilerle basa ¢ikmak icin
derin ag mimarileri kullanilmaktadir. Ozellikle uzaktan algilamada kullanilan radar,
multi-spektral ve hiperspektral goriuntilerde, geleneksel yontemlere gére daha derin
ogrenme metotlar1 daha iyi performans gostermektedir oynamaktadir [Kussul et al.,
2017]. Derin 6grenme algoritmasi, sinir aglarini igeren ve ¢esitli katmanlar1 olan bir
mimari yapidir. Derin 6§renme mimarisindeki bu katmanlar da arttikca derinlik
kavrami ortaya ¢ikmistir. Kisacasi, ¢alisma algoritmasi insan beyninden esinlenerek
olusturulmustur. Uzaktan algilamada derin 6grenme metodu goriintii birlestirme,
goriintii siniflandirma, goriintii 6n islemesinde, obje tespiti, arazi kullanim1 ve arazi
Ortlisii haritas1 iliretme, goriintii segmentasyonu, obje tabanli goriintii analizi ve
dogruluk analizi gibi bir¢ok uygulama alaninda kullanilmaktadir. [Ma et al., 2019].

Uzaktan algilamada uydu goriintiisii siniflandirma prosesinin en biiyiik amaci,
siklikla giincellenen yeryiiziinlin arazi kullanimi ve ortiisii bilgileri, sehir/kirsal
gelisimini inceleme, dogal kaynaklar, bdlgede gergeklesmis dogal afetler
Oncesi/sonrasi gibi bilgiler dahil olmak {izere bir¢ok sosyo-ekonomik ve cevresel
faaliyetler i¢in bu bilgilerin toplanmasidir [Li et al., 2014]. Bu bilgilerin elde
edilebilmesi i¢in giiniimiizde kadar bir¢ok farkli yontemle uzaktan algilama
gorilintiileri siniflandirma iglemine tabi tutulmustur. Siniflandirma algoritmalari,

yapilacak uygulamanin amacina gore se¢ilmektedir. Siniflandirma islemlerinde



geleneksel yontemler bazi konularda yetersiz kaldigi i¢in bu uygulamalarda makine
ogrenmesi algoritmalar1 kullanilmaya baslanilmistir. Cilinkii makine 6grenimi, uzaktan
algilanmig goriintiilerin etkili ve verimli bir sekilde smiflandirma potansiyeli
tasimaktadir. Siniflandirma islemi i¢in en yaygin olarak kullanilan makine 6grenme
yaklagimlari, destek vektor makineleri, rastgele orman ve yapay sinir aglari drnek
olarak gosterilebilir. Bu algoritmalar arasinda se¢im yapilirken, egitim veri seti
gereksinimleri, kullanici tanimli parametre se¢imi, optimizasyon ve algoritma i¢indeki
hesaplama maliyetlerine dikkat edilmelidir [Maxwell et al., 2018]. Blylk uzaktan
algilama verilerinin analizi i¢in gOriinti smiflandirmasinda derin  0grenme
yaklagimlart kullanilmaya baslanilmistir. Ciinkii yiiksek boyutlu goriintii verilerini,
nispeten kiiciik miktarda etiketlenmis Orneklemle siniflandirma islemini
gerceklestirmek miimkiin kilinmistir. Son yillarda yeni derin 6grenme modellerinin
artmasi, uzaktan algilanmig goriintiler i¢in smiflandirma yaklasimlarinin
gelistirilmesine olanak taninmustir [Li et al., 2018].

Bu tez caligsmasi kapsaminda hiperspektral goriintii kullanilarak, derin 6grenme
metoduyla arazi kullanimi ve ortiisiiniin siniflandirmasi gergeklestirilmistir. Tezin ilk
bolimde uzaktan algilamada kullanilan geleneksel ve makine 6grenmesini igeren
siniflandirma tekniklerinin literatiir taramas1 yapilmistir. Ardindan yapay sinir aglarini
kavraminin tarihsel gelisiminden, genel 6zelliklerinden, ag ¢esitlerinden ve uygulama
alanlarindan bahsedilmistir. Ayrica bu béliimde yapay sinir aglarinin uzaktan algilama
olan kullanimi incelenmistir. Bu boliimden sonra ise derin 6grenme algoritmasinin
temeli incelenmistir. Ik olarak derin 6grenme ile ilgili bir literatiir taramas1 yapilmis
ve ardindan 6grenme yaklagimlari ve 6grenme modellerinden bahsedilmistir. Bunlara
miiteakiben de evrisimsel sinir aginin mimarisi ve dzellikleri arastirilmistir. Ayrica
bir derin 6grenme modelinde ortaya ¢ikabilecek asir1 ve yetersiz 6grenme durumu
irdelenmistir ve bu durumu ¢6zmek i¢in kullanilan optimizasyon ve basarim
iyilestirme tekniklerinden bahsedilmistir. Ilaveten derin 6grenmede kullanilan
kiitliphanelerden en popiiler olanlar1 da bu baslik altina eklenmistir. Son olarak da
uzaktan algilamada derin 6grenme 6rnekleri ve uygulama alanlari incelenmistir. Tezin
uygulama boliimde ise 6ncelikle farkli boyutlardaki evrisimsel sinir aglar1 kullanilarak
hiperspektral goriintii arazi kullanimi ve ortiisii stniflandirilmasi yapilistir. Bu goriintii
simiflandirma uygulamasinda farkli sayida orneklemler kullanilarak simiflandirmaya
olan etkileri tiretilen tematik haritalar lizerinde incelenmistir. Diger bir uygulamada

ise egitim asamasinda olusturulan farkli sayida 6rneklemlerle olusturulmus veri setleri



icin farkli boyutlu goriintli pargaciklarinin, goriintii siniflandirmasina olan etkisi 2 ve
3 boyutlu evrisimsel sinir aglarinda ayr1 ayri1 olacak sekilde incelenmistir.
Uygulamanin son boliimde, bir derin 6grenme aginin optimizasyonu i¢in basarim

tyilestirme tekniklerinin, goriintii sin1flandirmasina olan etkisi ayr1 ayr1 incelenmistir.



2. UZAKTAN ALGILAMADA SINIFLANDIRMA
TEKNIKLERI

Uzaktan algilanmis goriintiileri, fiziksel olarak temas edilmeden algilanan,
yapay veya dogal olusumlari igeren yeryliziiniin bir temsili olarak tanimlanabilir. Bu
goriintiiler, doga olaylarini izleme, kentsel yapilagsmay1 takip etme, yer kaynaklarini
inceleme veya askeri amagli olarak kullanilabilir. Yeryiiziindeki nesnelerin
elektromanyetik spektrumda yer alan kendi 6zelliklerine gore degisebilen spektral
yansitimlart mevcuttur. Bu yansitim degerleri uygu goriintiilerinde kayit altina
alinmaktadir. Bu nedenle, uydu goriintiileri igerik olarak ¢ok zengindir. Bu verilerin
degerlendirilebilmesi i¢in gelismis tekniklere ihtiya¢ duyulmaktadir. Goriinti
siniflandirmasi, bu 6nemli bilgilerin ¢ikarilmasinda ve analizinde yaygin olarak
kullanilan bir yontemdir [Dhingra and Kumar, 2019].

Uydu gorlintiileri  siniflandirilmasi, ayni  Ozelliklerine sahip piksellerin
gruplandirilmasi yani bu piksellerin anlamli olacak sekilde kategorize edilmesiyle
gerceklestirilmektedir [Abburu and Babu Golla, 2015]. Siniflandirma sonucunda arazi
kullanimin1 ve Ortiislinli iceren tematik bir harita {retilir. Arazi Ortiisii, bolgeye ait
sulak alanlari, ormanlari, tarim alanlarmi gibi yeryUzinin fiziksel ozelliklerini
gosterirken, arazi kullanimi1 ise o bolgenin insanlar tarafindan arazinin nasil
kullanildigin1 ve insan faaliyetlerinin yeryliziindeki gelisimini gostermektedir. Arazi
kullanimina ornek olarak, kentsel ve sanayi bolgeleri ornek olarak gosterilebilir
[Kavzoglu et al., 2019].

2.1. Simiflandirma Algoritmalar

Siniflandirma islemlerinde kontrollii (denetimli) ve kontrolsiiz (denetimsiz)
olmak iizere iki farkli yaklasim mevcuttur. Kontrollii siniflandirmada, siniflandirma
oncesi egitim verileri toplanir ve bu veriler arazi smifina gore kategorize edilir.
Ardindan bu veriler kullanilarak siiflandirma islemi gergeklestirilir [Abburu and
Babu Golla, 2015]. Kontrollii siniflandirmada her arazi sinifina ait piksel degerleri
analizi edildikten sonra o arazi sinifi igin istatistiksel bir alt yap1 olusturulur. Uzaktan
algilanmis gorlintiiniin  tamaminda pikseller hangi arazi smifinin istatistiksel

ozelliklerini gosterir veya en yakin hangisine ise o arazi sinifina atanir. Siniflandirma



algoritmasinda kovaryans, ortalama, standart sapma gibi istatistiksel degerler
kullanilir. Bunlarin disinda plan ve topografik haritalar gibi yardimci ek veriler ile
siniflandirma dogrulugu artirilabilir. Kontrollii siniflandirmada bir¢ok farkli
algoritmaya dayandirilan siniflandirma yontemleri mevcuttur. Bunlarindan bazilari en
kisa uzaklik, paralelkenar, maksimum olabilirlik algoritmalaridir (Dhingra and Kumar,
2019). Ayrica bu gruba giren destek vektor makineleri ve sinir aglar1 gibi parametrik
olmayan siniflandirma yontemleri de mevcuttur (Borra et al., 2019).

Kontrolsiiz siniflandirmada ise goriintii icinde bulunan pikselleri, benzer spektral
Ozelliklerine dayandirarak goriintiideki arazi sinifi sayist kadar otomatik olarak
kiimeler olusturulur. Boylece, egitim verisi kullanilmadan kontrolsiiz siniflandirma
islemi gergeklestirilmis olur [Kulkarni, 2017]. Kisaca, kontrolsiiz siniflandirma,
smiflandirma 6ncesi 6n veri bilgisi yoktur. Sekil 2.1’de kontrollii ve kontrolsuz

siiflandirma 6rnegi gosterilmistir.

A= Gdl
B =Tarim
C =Kaya
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A= Gol
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Sekil 2.1: a) Kontrollii siniflandirma. b) Kontrolsiiz siniflandirma.

Kontrollii ve kontrolsiiz siniflandirmanin hem avantajlar1 hem de dezavantajlar
mevcuttur. Tablo 2.1°de bu smiflandirma yontemlerinin olumlu ve olumsuz yanlari
maddeler halinde agiklanmistir. Yapilan ¢alismanin amacina uygun olacak sekilde

siiflandirma yontemi segilmelidir.



Tablo 2.1: Kontrollii ve kontrolsiiz siniflandirmanin avantajlar ve dezavantajlar.

Yontem Avantajlar Dezavantajlar

Spektral smiflar, goriintiideki her

Oncul bilgiye ihtiyag yoktur siifi ifade etmeyebilir

. . . Gorunttdeki verilerin  mekéansal
Insan hatas1 elimine edilir

Kontrolstz iliskileri kullanilmaz
Sinifland »
fandirma Ozgln  spektral smuflar | Spektral siniflarin yorumlanmasi
olusturulabilir zaman alabilir
Uygulamasi kolaydir Diistik dogruluk verir
Kullanicinm kontroli Veri toplamak zaman alicidir
altindadir
Egitim verileri tekrardan | Arazi siniflari, belirlenen spektral
Kontrollii kullanilabilir siiflarla eslesmeyebilir
Smflandirma | Arazi  siuflar,  yeryiizi

Egitim ve test veri seti olugturmak

objelerinin ozelliklerini -
zaman alabilir

tasimaktadir

Yiiksek dogruluk verir -

Kontrolli ve kontrolsiiz siniflandirma igin piksel veya nesne tabanli
smiflandirmada algoritmalar1  kullanilmaktadir. Nesne tabanli siiflandirma
algoritmasinda ilk uygulamalarda parsel tabanli siniflandirmalar gerceklestirilmistir.
Parsel tabanli smiflandirma, piksel tabanli smiflandirmaya alternatif olarak
gelistirilmistir. Bu yontemde alansal objelerin sekilsel simirlari hakkinda genel
bilgilere ihtiya¢ duyurulur. Nesne tabanli siniflandirmanin temel prensibi ise
goriintiideki pikselleri gruplandirarak segmentlere (komsu piksel gruplarina) ayirr.
Goriintii segmentleri, yeryiizli objesinin sekline, dokusuna, komsuluk iliskilerine,
spektral 6zelliklerine veya geometrik konumuna bagli olarak olusturulabilir [ Tonbul
ve Kavzoglu, 2017]. Ardindan her arazi sinifi igin bir 6zellik uzay1 olusturulur. Sonraki
adimda gorilintii i¢inden test ve egitim veri setleri belirlenir. En son kisminda
olusturulan bu veri seti kullanilarak tematik harita tretilir ve siniflandirma asamasi
tamamlanir [COlkesen, 2015]. Nesne tabanli siniflandirma islem adimlari Sekil 2.2°de

adim adim gosterilmektedir.



Smflandirma

Obje Egitim ve Test
Uydu L L Sonucu
v 4w [ Segmentasyon [— Ozelliklerinin |—| Verilerinin |— . .
Gariintiisii Tematik Harita
Tanimlanmasi Olusturulmasi Tretimi

Sekil 2.2: Nesne tabanli siniflandirmanin asamalari.

Sekil 2.3’te siniflandirma algoritmalarinin bazilarmi gosteren bir sekil
verilmistir. Ek olarak, uydu goriintiilerinin smiflandirilmasi i¢in yontemler;
performansi veri dagilimina bagli olan istatistiksel yontemler ve makine dgrenme
yontemleri olarak da incelenmektedir [Borra et al., 2019]. Istatistiksel yontemler,
anlamli smiflandirma ¢iktilart i¢in arazi siniflar1 arasindaki iliskiyi matematiksel
teorilere dayandirmaktadir. Bu siniflandirma algoritmalari, az 6znitelik iceren kiigiik
boyutlu veri kiimelerine uygulanirken, biiylik hacimli uydu gorintiileri i¢in uygun
degildir. Istatistiksel simiflandirma yéntemlerine 6rnek; Maksimum Olabilirlik, En
Kisa Mesafe ve Mahalanobis Uzaklig1 gosterilebilir. Makine 6grenmeleri igin ise
Yapay Sinir Aglar1 ve destek vektor makineleri drnek olarak verilebilir. Makine
ogrenmeleri, istatistiksel metotlara gore daha iyi performans gosterdigi i¢in son

yillarda yaygin olarak kullanilmaktadir [Dey et al., 2018].

SINIFLANDIRMA
KONTROLLU SINIFLANDIRMA KONTROLSUZ SINIFLANDIRMA
| |

— Maksimum Olabilirlik | — Karar Agaglari K-Ortalama -
1 EnKisa Uzaklik —  Rastgele Orman ISODATA i
— Paralelkenar —  Yapay Sinir Aglan Bulanik Mantik =
— Parametrik Olmayan Dogrusal Ayiricr

L Mahalanobis Uzakhg — Destek Vektor Makinalar

Sekil 2.3: Kontrollu ve kontrolsiiz siniflandirma algoritmalari.



2.2. Kontrollii Siniflandirma Algoritmalan

2.2.1. En Kisa Uzakhik Simiflandirma Algoritmasi

En kisa uzaklik siniflandirma algoritmasinda her arazi sinifi i¢in pikseller se¢ilir
ve bu egitim verisinin parlaklik degerleri ve ortalama vektorii kullanilarak spektral
siniflarin ~ 6zellikleri  belirlenir. Siniflandirma asamasinda, simifi  bilinmeyen
piksellerden her arazi sinifi i¢in ortalama vektore olan Oklid mesafesi hesaplanir. Eger
arazi siniflarina ait bir esik belirlenmediyse tiim kalan atanamamuis pikseller en yakin
arazi simifina yerlestirilir. Bunlarin yaninda belirlenen kriterlere uygun olmayan
pikseller belirli bir mesafe sinir1 tanimlanir, bu sinir asilirsa diger sinifa atanir ya da

tematik haritada siniflandirilmadan gosterilir. [Al-Ahmadi and Hames, 2009].

BANT 2

Sekil 2.4: En kisa uzaklik siniflandirma algoritmasinin uygulamasi.

Sekil 2.4’te en kisa uzaklik algoritmasina ait ornek bir grafik gosterilmistir. Her
arazi sinifi igin belirlenen ortalama vektore gore siniflandirma yapilmigtir. Atanmamis
olan piksellerin, ortalama vektor olan minimum uzakliklar1 hesaplanir ve en yakin
sinifa o pikseller atanir. Bu siiflandirma yontemiyle yapilan bir ¢alismada, 1972 ve
1998 yillinda alinmis Landsat goriintii setleri kullanilmistir ve diger siniflandirma
yontemleri ile karsilagtirilmistir [Gongalves et al., 2009]. Bu yontem en basit ve ilkel

yontemlerden biri olup bilimsel ¢alismalarda pek kullanilmaz.



2.2.2. Paralelkenar Siniflandirma Algoritmasi

Paralelkenar siniflandirmasi ¢ok bantli verileri siniflandirmak i¢in basit seviye
bir karar kurali uygular. Karar sinirlari, uzaktan algilanmis goriintiiniin veri uzayinda
bant sayisina gore bir kutu ile olusturulur. Bu kutunun sinirlari, segilen her arazi
sinifinin  ortalamasindan  standart sapma esigine gore belirlenir. Eger
simiflandirilmamig bir piksel degeri, siniflandirilan tiim bantlar icin diisiik esigin
ustiinde ve yiiksek esigin altindaysa, bu arazi sinifa atanir. Piksel degeri diisiik ¢ikarsa,
piksel eslesen baska bir sinifa atanir. Bu kutucuklarin igine girmeyen pikseller
smiflandirilmamus olarak gosterilir [Xiang et al., 2005]. Sekil 2.5’te Paralelkenar
Siniflandirilmast gosterilmistir. Egitim veri seti istatistiksel yontemler kullanilarak
gruplandirilmig ve arazi siniflar1 olusturulmustur. Kalan diger piksellerde bu siniflara

atanarak siniflandirma islemi tamamlanir.
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Sekil 2.5: Paralelkenar siniflandirma algoritmasinin uygulamasi.

LG and Tang [2012] tarafindan yapilan bir ¢alismada, kivi agaglarinin saglik
durumunu incelemek i¢in hiperspektral goruntuler Uzerinden Paralelkenar
Siniflandirma Algoritmasi kullanilarak %85,5°1ik bir dogruluk ile ¢alisma yapilmistir.
Vanitha et al., [2013] yaptig1 baska bir calismada ise Sentetik A¢ikli Radar goriintiileri
kullanilarak buz haritas1 olusturulmustur. On islem olarak, radar gériintiisiine Gram-

Schmidt spektral keskinlestirme uygulanmistir. Bu ¢alismada hem kontrollii hem de
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kontrolsiiz siniflandirma yapilmistir. Kontrollii siniflandirmanin dogrulugu diger

siiflandirmaya gore daha ytiksek ¢ikmustir.

2.2.3. Maksimum Olabilirlik Siniflandirma Algoritmasi

Maksimum olabilirlik smiflandirma algoritmasi, kontrollii siniflandirmada
kullanilan istatistiksel bir yaklasima dayanmaktadir. Onceden tanimlanmis bir arazi
siifi kiimelerinin her birine ait piksel olasilig1 hesaplanir ve diger pikseller daha sonra
olasiligin en yiiksek oldugu arazi sinifina atanir. Bayes olasilik temeline dayandirilir
[Mather and Tso, 2016]. Literatiirde en ¢ok kullanilan istatistiksel simiflandirma
metodudur. Simiflandirma esnasinda arazi siniflari olusturulurken piksellerin parlaklik
degerlerinin varyans ve kovaryans kullanilir. Her arazi sinif i¢in normal dagilim egrisi
olusturulur, ortalama vektor ve kovaryans matrisi ile arazi smifinin 6zellikleri
belirlenir. Goriintiideki diger pikseller, bu o6zellikler dikkate alinarak hangi arazi
sinifina ait oldugunu belirlemek i¢in istatistiksel olasilik hesaplanir. Bu piksellerin,

arazi siifina ait olma olasiliginin en yiiksek oldugu sinifa atanir [Sisodia, et al., 2014].

BANT 2

Sekil 2.6: Maksimum olabilirlik algoritmas1 uygulamasi.
Sekil 2.6’da ii¢ farkli arazi Ortiisiiniin maksimum olabilirlik algoritmasinin

uygulandigi bir 6rnek gosterilmektedir. Benzer spektral 6zelliklere sahip egitim verisi

kullanilarak her arazi siifi 6zellikleri belirlenmistir ve ardindan diger pikseller ait
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olabilme ihtimali yiiksek olan siniflara atanmistir. Bu smiflandirma yontemi
kullanilarak birgok calisma yapilmustir. Jia, [1997] yaptigr bir ¢alismada AVIRIS
hiperspektral gorintisind  ve blok tabanli maksimum olabilirlik yontemi
kullanilmistir. Oncelikle, tiim bant setini birbirleri ile yiiksek dereceli iliskili birkag alt
gruba ayirilmigtir. Her alt grup i¢in diisiik korelasyonlar géz ardi edilerek bagimsiz
maksimum olabilirlik yontemi uygulanmistir. Bodylece maksimum olabilirlik
algoritmasi farkl yontemlerle ¢ogaltilabilir. Diger bir ¢calismada ise, Landsat ETM+
goriintiisii kullanilmistir. Oncelikle egitim veri seti olusturulmustur ve smiflandirma
islemi gerceklestirilmistir. Maksimum Olabilirlik siniflandirma algoritmasinin saglam
bir teknik oldugu ve ¢ok az miktarda yanlis simiflandirma yaptigir vurgulanmistir.

Genel ve Kappa dogrulugu %90 iizeri oldugu gosterilmistir [Sisodia, et al., 2014].

2.2.4. Mahalanobis Uzakhg Simflandirma Algoritmasi

Mabhalanobis Uzaklig1 Siniflandirmasi, her arazi sinifi igin istatistikleri kullanan
yone duyarli bir uzaklik siniflandiricisidir. Maksimum Olabilirlik Siniflandirma
algoritmasina olduk¢a benzer bir metottur, ancak bu metot tim sinif kovaryanslarini
esit olarak kabul eder. Bu nedenle, daha hizli siniflandirma yontemidir. Herhangi bir
esik belirlenmedigi siirece en yakin pikseller en yakin kiimeye atanir. Bu metotta, arazi
smifina uymayan pikseller siniflandirilamaz [Deer and Eklund 2002]. Mahalanobis
siniflandirmasint  konu alan bir c¢alismada hiperspektral goriintii kullanilarak
Mahalanobis kernel filtre kullanilarak siniflandirma islemi gerceklestirilmistir.
Regresyon yontemi ile Mahalanobis Uzaklik siniflandirma algoritmasi bir arada
kullanilarak %93 tizeri genel dogruluk elde edilmistir [Fauvel et al., 2010]. Diger bir
calismada ise dort farkli piksel tabanli smiflandirma yontemi kullanilarak bu
yontemlerin performanslart analiz edilmistir. Smiflandirma algoritmalar1 olarak
Destek Vektdr Makineleri, Maksimum Olabilirlik, En Kisa Mesafe ve Mahalanobis
Uzakligi siniflandirma yontemleri kullanilmistir. Calismada Landsat-3 uydu
goriintiisii kullanilmistir. Dort farkli algoritma ile olusturulmus tematik haritalarin ayri
ayrt dogruluk analizi yapilmis ve bu sonuglar karsilastirilmistir. Destek Vektor
Makines: yontemi kullanilarak iiretilen haritanin dogrulugundan sonra en yiiksek
dogruluk Mahalanobis yontemi ile iiretilen tematik haritaya aittir. Genel dogruluk

%92,19 iken Kappa katsayisi ise 0,8763 olarak bulunmustur [Mahendra et al., 2019].
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2.2.5. Yapay Sinir Aglar1 Simiflandirma Algoritmasi

Yapay sinir aglar1 (artifical neural networks) uzaktan algilanmis verilerin
smiflandirilmasi i¢in 6nemli bir potansiyele sahiptir [Atkinson and Tatnall, 1997].
Yapay sinir aglar1 (YSA), insan beynin ¢alisma prensibinden esinlenerek tiretilmis bir
makine 6grenme algoritmasidir. YSA, normal dagitilmis veri varsayimlarina bagl
olmadiklart i¢in parametrik olmayan bir siniflandirma teknigidir [Kavzoglu and
Mather, 1998]. Literatiirde farkli tipte birgok YSA mevcuttur. Bunlardan bazilari, Cok
Katmanli Algilayici (Multilayer Perceptron) Evrisimsel Sinir Aglar1 (Convolutional
Neural Network) ve Tekrarlayan Sinir Aglaridir (Recurrent Neural Network). YSA’lar
giiriiltiilii veri, bulanik veri veya tutarsiz verileri ele alma kapasitesine ve dnceden
programlanmig talimatlar1 kullanmadan yeni bir ortama uyum saglama yetenegine
sahiptir [Yegnanarayana, 2006]. Bu avantajlarinin yaninda bir¢ok dezavantaji da
mevcuttur. Yeteri sayida egitim verisinin olmasi gerekir, islem sirasindan asiri
ogrenmeye gerceklesebilir ve kara kutuya benzetildigi i¢in i¢ yapisinin agiklanamaz
olmasi gibi olumsuz yonleri vardir [Lakshmi, 2019]. Siiflandirma islemi igin
kullanicinin bir sinir ag1 tasarlamasi gerekmektedir. Ayrica egitim siiresi, performansi
ve yakinsama oranini etkileyen 6grenme hizi gibi parametrelerde YSA i¢inde yaygin
olarak kullaniimaktadir [Kavzoglu and Mather, 2002]. Ag tasarimi igin belli bash
kurallar yoktur, bu nedenle kullanici ag parametrelerini segerken deneme-yanilma
yontemini kullanmasi gerekir [Mather and Tso, 2016]. Bu nedenle ayn1 veri seti i¢in
farkli kullanicilar tarafindan deneyim seviyelerine ve parametre tercihlerine bagh
olarak farkli sonuglar elde edilebilir.

YSA’lar genellikle girdi, gizli ve ¢ikt1 katmami olmak {izere li¢ katmandan
olugmaktadir. Ag tasarimi tamamlandiktan sonra, girdi katmanina egitim verisi olarak
goriintli bantlar1, bant oranlari, ¢esitli indeksler vb. verilir, gizli katmanda arazi sinifi
ozelliklerine gore bunlarin 6zellik haritasi ¢ikartilir ve diger veriler bu 6zelliklere gore
gruplandirilir [Kavzoglu, 2001]. Ardindan ¢ikt1 katmaninda ise her bir arazi orttsu tiri
temsil edilir [Ndehedehe et al., 2013]. Bu algoritma ile ilgili birgok ¢alisma literatiirde
mevcuttur. Bu ¢calismalarinin birinde, iki farkli tarihe ait SPOT goriintiisii kullanilarak
kiigiik bir sinir ag1 tasarimi ile %80-90 aras1 dogrulukla 20 adet arazi simifi ile

smiflandirma islemi gergeklestirilmistir [Kanellopoulos et al., 1991]. Diger bir

13



calismada ise YSA kullanilarak %90 genel dogrulukla heyelan duyarlilik haritasi
tiretilmistir [Kavzoglu and Gomez, 2005]. Ayrica bagka bir ¢alismada, baska bir
calismada ise pan-kromatik goriintii siniflandirmasi gergeklestirilmistir. Bu ¢calismada
geri yayilim algoritmasi ile yapilandirilmis bir sinir ag1 kullanilmistir. Dort arazi sinifi
icin egitim verisi olusturulmus %99,68 dogrulukla siniflandirma gerceklestirilmistir.
Ozellikle, bu caligmada geleneksel simiflandirma yontemlerine gore smiflandirma
dogrulugunun %10°luk bir artis oldugu vurgulanmistir [Zou et al., 2012]. Literaturdeki
baska bir calismada, IKONOS goriintiistiniin hem Maksimum Olabilirlik siniflandirma
algoritmast hem Destek Vektor Makineleri hem de c¢ok katmanli algilayici ile
siiflandirmasi yapilmis ve bunlarin sonuglart karsilagtirilmistir. Sinir agi ile tiretilmis
tematik haritanin sonuglarinin diger yontemlere gore daha yiiksek oldugu
gosterilmistir [Ojaghi et al., 2015]. Siniflandirma yaklagimlarinin ¢ogunda spektral
veya uzamsal 6zellikler kullanilmaktadir. Hem mekansal hem de spektral 6zelliklerin
bir arada kullanilarak yapilan smiflandirmalarin dogruluklar digerlerine gore daha
yiiksek ¢ikmaktadir [Borra et al., 2019]. YSA yapisin1 kullanarak olusturulan model
tasarimini optimize etmek i¢in cesitli ¢alismalarda yapilmaktadir. Bu caligsmalardan
bir tanesinde Pavia ve Indian Pines goriintiileri kullanilarak siniflandirma islemi
yapilmistir [Sildir et al., 2020]. Goruntuye ait Ozelliklerin etkin bir sekilde
kullanilmast i¢in YSA’larin derinlestirilmesine iizerine ¢alisiimis ve konu ile ilgili

bir¢ok calisma yapilmistir. Béylece derin 6grenme kavrami literatiire kazandirilmistir.

2.2.6. Dogrusal Ayrici Simiflandirma Algoritmasi

Dogrusal Ayrici (Linear Discriminant) Siniflandirma Algoritmasi, istatistiksel
tabanli goriintiiden 6zellik ¢ikartmak i¢in yaygin olarak kullanilan bir yontemdir
[Switzer, 1980]. Ozellikle bu yontem hiper spektral smiflandirma veri boyutunu
azaltmak i¢in kullanilmaktadir [Chen et al., 2018]. Kisaca bu algoritma, veri 6gelerinin
maksimum ayrimciligina gore verilerin boyutlarini azaltan kontrollii bir yontemdir. Bu
metot ile iki farkli sinifa ait pikseller dogru bir sekilde ayirt edilebilir.

Bu smiflandirma algoritmasi, siif i¢i varyansi azaltirken, siniflar arasi varyansi
artirma prensibi ile caligmaktadir. Bu islem ile siiflara ait 6znitelikler iretilir ve
siniflar1  birbirinden ayirt edecek 0Ozellikler ortaya cikartilir. Bu algoritmanin

calisabilmesi i¢in yer referans verilerine yani egitim veri setine ihtiya¢ vardir, bu
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nedenle kontrollii bir siniflandirma ydntemi olarak kullanilmaktadir [Saglam ve

Baykan, 2018].
2.2.7. Destek Vektor Makineleri Simiflandirma Algoritmasi

Destek Vektor Makinesi (Support Vector Machine), genellikle karmasik ve
glriiltiilii verilerden iyi smiflandirma sonuglar1 veren ve istatistiksel O0grenme
teorisinden iiretilmis bir kontrollii siniflandirma yontemidir [Kavzoglu and Colkesen,
2005]. Bu smiflandirma algoritmasi, veriyi kullanarak bir hiper-diizlem ile iki arazi
sinifin1 birbirlerinden ayirir. Ancak bu hiper-diizlem olusturulurken siiflandirma igin
kullanilacak veri yiiksek bir boyuta farkli ozelliklere sahip fonksiyonlar ile
doniistiiriilir. Ayrica DVM algoritmas1 hem dogrusal hem de dogrusal olmayan
islemlerde kullanilabilir [Kavzoglu ve Colkesen, 2010]. Pal ve Mather [2005]
tarafindan yapilan bir ¢aligmada ise multi-spektral ve hiper-spektral uydu gortntileri
kullanilmis ve yapay sinir aglari, maksimum olabilirlik ve DVM ile ayr1 ayr
siiflandirma yapilmis ve bu siiflandirma sonuglari birbirleri ile karsilastirilmistir. En
yiiksek siniflandirma dogrulugu DVM ile {iretilmis tematik harita ait oldugu
belirtilmistir. Bu algoritma kullanilarak yapilan diger bir ¢aligmada, Landsat TM
goriintlisli siniflandirilmistir. Calisma alanmi tropikal bir bolgedir bu nedenle ondan
fazla arazi oOrtiisii sinifi icermektedir. Genel dogrulugu %97,1 bulunurken Kappa

dogrulugu da 0,96 olarak bulunmustur [Bahari et al., 2014].

2.3. Kontrolsiiz Siniflandirma Algoritmalar

2.3.1. K-Ortalama Siniflandirma Algoritmasi

K-Ortalama Simiflandirma yontemi, kontrolsiiz bir siniflandirma yontemi olup
goriintiideki verileri esit olarak dagitilmis ilk smif 6zelliklerini hesaplar ardindan
minimum mesafe metoduyla goriintii piksellerini tekrarli olacak sekilde en yakin arazi
smnifina atar. Her tekrarlamada, smif ozelliklerini yeniden hesaplanir ve yeni
ozelliklere gore pikselleri yeniden arazi sinifina atar. Eger bir standart sapma gibi bir
esik belirtilmediyse tiim pikseller en yakin arazi smifina atanir. Belirlenen esik

degerlere uymayan pikseller ise siniflandirilamaz. Bu islem siireci, her arazi

15



smifindaki piksel degisim esiginden daha az degisene veya maksimum tekrarlama
sayisina ulasana kadar devam eder [Kulkarni, 2017]. Yapilan bir ¢aligmada, IRS
uydusunun goriintiileri kullanilarak K-Ortalama kullanan farkli mesafe Olcdtleri ile
kontrolstiz siiflandirma islemi gergeklestirilmistir. Tiim siniflandirma islemlerinin
dogrulugu %80 iizeri ¢ikmigtir. Ayrica, oklid uzakligr ile smiflandirilmis uydu
goriintiilerinin siniflandirma dogrulugu, diger siniflandirma sonuglarinin dogruluguna

gore daha yiiksek oldugu goriilmektedir. [Venkateswaran et al., 2013].

2.3.2. ISODATA Siniflandirma Algoritmasi

ISODATA kontrolsiiz bir siniflandirma ydntemi olup veri uzayinda esit olarak
dagitilmis arazi sinifi 6zellikleri hesaplar ve minimum mesafe teknikleri kullanarak
diger pikselleri tekrarli olarak arazi smiflarina atar. Her tekrarlamada Ozellikler
yeniden hesaplanir ve bu oOzellik uzayma gore pikselleri yeniden siniflandirir.
ISODATA, K-Ortalama Siniflandirmasina benzer bir algoritma ile ¢alisir. Ancak K-
Ortalama Siniflandirmasi, smif icerisindeki degiskenligi en aza indirir ve kime
sayisini yineleme boyunca sabit tutar ¢alisir [Kulkarni, 2017]. Kisaca, ISODATA
siiflandirmasi, diger siniflandirma yontemine gore daha esnektir. Pakistan Arazi
Kullanim haritasini olusturmak icin yapila bir ¢alismada Hem ISODATA hem de K-
Ortalama Siniflandirma algoritmasi birlikte kullanilmistir. Bu c¢alismanin amaci,
benzer spektral 6zelliklere sahip piksellerin kiimeler halinde gruplandirilmasidir ve bu

iki algoritmanin siniflandirma agisindan farkli parametrelerle karsilastirilmistir [Abbas

etal., 2016].

2.3.3. Bulanik Mantik Siniflandirma Algoritmasi

Bulanik Mantik algoritmasi bilgi tabanli bir yontem olup kontrol sistemlerinde
yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu algoritma, belirli bir gorev icin insan eylemlerini
taklit edebilen otomatik bir sistemdir. Bu ydntem, verilerin istatiksel dagilimi
hakkinda herhangi bir varsayimda bulunmaz ve goriintii siiflandirmasi gibi
islemlerde ayrintili sonuglar elde edebilir. Ancak bazi durumlarda uzaktan algilanmis
goriintiilerde sinif i¢i degiskenlikten kaynakli veya diizgiin olarak tanimlanamayan

piksellerden otiirii karmasik bir yapida olabilirler. Iste bu pikseller nedeniyle bulanik
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mantik siniflandirilmast gelistirilmistir. Siniflandirma gergeklestirilirken indeks veya
yukseklik modeli gibi ek veriler de bu algoritmanin igine dahil edebilir. Bulanik
mantik yorumlanabilir bir yapiya sahiptir, be nedenle bilim insani ile egitim verileri

bir arada kullanilabilir [Wang and Jamshidi, 2004].

2.4. Siniflandirma Sonuc¢larinin Degerlendirilmesi

Uretilen tematik haritalarin dogrulugunun degerlendirilmesi gerekir, bu nedenle
dogruluk analizi yontemleri gelistirilmistir. Siniflandirma islemi gergeklestirilirken
ekstra olarak kullanici tarafindan dogruluk degerlendirmesi yapmak i¢in dogrulama
seti olusturulmast gerekir. Asagida, dogruluk analizi i¢in kullanilan Olgiitler
mevcuttur. Bu 6lglitlerin hesaplanabilesi i¢in iiretilen tematik haritanin hata matrisinin
olusturulmasi gerekmektedir. [Borra et al., 2019]. Sekil 2.7°deki hata matrisinde i
ifadesi smiflandirilan 6rneklem sayisi diger bir deyisle, siitun degerleri gosterirken |
ifadesi ise referans 6rneklem sayisini, kisaca satir degerlerini gostermektedir [Foody,

2002].

Toplam

i= Satir Referans Satir
j= Siitun n;.

E 1 ng

=

g 2 N+

=

=

ﬁ k N+

Toplam Siitun n,; | n4 15} Ny n

Sekil 2.7: Hata matrisinin matematiksel gosterimi.

Siniflandirma islemi yapilmis olan veride i sinifindaki toplam 6rneklem sayisi:

n, = Zk: n; (2.1)

i
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Referans olarak kullanilan veri setinde j sinifindaki toplam 6rneklem sayisi:
[
n,;= Z_llnij (2.2)

Genel dogruluk, smiflandirma iglemi sonucunda dogru siniflara atanmis piksellerin

goruntu icindeki tum piksellere orani olacak sekilde asagidaki gibi hesaplanabilir:

Znii
Genel dogruluk=—= (2.3)
n

Uretici dogrulugu, referans verilerinde o arazi sinifinin toplam piksellerine gore, belirli
bir sinifta dogru olarak smiflandirilan piksel sayisinin oranmni gosterir. Uretici

dogrulugu su formiil ile tanimlanmaktadir:

. n..
Uretici dogrulugu ;= —*- (2.4)

+]

Kullanic1 dogrulugu, siniflandirma modeli tarafindan o arazi smifinin altinda
siniflandirilan toplam piksellere gore, belirli bir simifta dogru olarak siniflandirilan

piksel sayisinin oranim gosterir. Kullanict dogrulugu su sekilde hesaplanabilir:

Kullanic1 dogrulugu, . (2.5)
n

i+

Kappa katsayisi, hata matrisindeki diyagonal olmayan degerleri dikkate alan bir

oOlghttir. Bu deger su formiil ile hesaplanabilir:

k k
I’IZ N _Z n.n,;
Kappa = —=—= (2.6)

n2 - z ni-¢-n+i

i=1

n = BUtun siiflardaki 6rneklem toplami
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k
Z n;, = Dogru siifa atanmis 6rneklem sayisi
i=1

n..n_ = Hata matrisindeki tiim siniflara ait satir ve siitun 6rneklem toplami

i+ i

M-

IR

Siiflandirma performansin1 6l¢gmek i¢in olusturulan hata matrisini kullanarak
Duyarlilik (Sensitivity), Ozgulliik (Specificity), Hassasiyet (Precision) ve Geri
Cagirma (Recall) dlgiitleri de hesaplanabilir. Tablo 2.3’de iki arazi sinif kullanilarak
olusturulmus bir hata matrisi mevcuttur. Simiflandirilmis A verisi, referans A verisi ile
ayni sinifta ise Dogru Pozitif (DP) olarak adlandirilir. Siniflandirilmis A verisi, baska
bir referans verisi (B) ile ayni grupta ise Yanlis Pozitif (YP) olarak tanimlanir.
Smiflandirilmis B verisi, referans A verisinin i¢inde ise Yanlis Negatif (YN) olarak
adlandirilirken, siniflandirilmis B verisi, referans B verisinin sinifinda yer aliyorsa
Dogru Negatif (DN) olarak tanimlanir. Hata matrisi hizli incelemenin bir yolu
diyagonali iist koseden taramaktir. Ideal bir hata matrisinde diyagonalde bulunan
elemanlar haricinde diger elemanlarin sifir olmasi beklenir [Kotu and Deshpande,

2019].

Tablo 2.2: iki smifli tanimlanmis bir hata matrisi.

Referans Verisi
Arazi
A B
Siniflan
Siniflandirilmus A Dogru Pozitif (DP) Yanlig Pozitif (YP)
Veri B | Yanlis Negatif (YN) | Dogru Negatif (DN)

Duyarlilik, bir simiflandiricinin gereken tiim durumlar1 se¢ebilmesini tanimlar.
Yiizdesel veya oransal olarak DP/(DP+YN) seklinde formiilize edilebilir. Geri
cagirma Olciitli ve iretici dogrulugu, Duyarhilik Olgiitii ile ayni matematiksel
formiilasyona sahiptir. Ozgiilliik siniflandirilmis verinin gergekten referans verisi ile
aym sinifta olup olmadiginin ol¢iitiidiir. DN/(DN+YP) seklinde formiilize edilir.

Hassasiyet olgiitii kullanic1 dogrulugu ile aynidir. Bir arazi sinifina atanan verilerin o
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siifa gercekten ait olma dogrulugudur. DP/(DP+YP) seklinde bir oranlama yapilarak
hesaplanir [Barsi et al., 2018].

Bu siniflandirma dogrulugu 6lgiitlerinin disinda, baska dogruluk olciitleri de

vardir. Ozellikle, bulanik mantik gibi siniflandirma algoritmasiyla iiretilmis haritalarin

dogrulugunu bulmak i¢in hata matrisi olusturmak uygun bir yaklagim olmayabilir.

Bunun gibi yumusak siniflandiricilarin performansini degerlendirmek igin literatiirde

bir¢ok farkli yontemle olusturulmus 6l¢iitler bulunmaktadir. Bu 6l¢iitlerin kullanilmas1

esnasinda yasanilan problemlerden biri de dogruluk analizi i¢in referans verilerini elde

etmenin zor olmasidir. [Borra et al., 2019]. Tablo 2.4’te ise bu olcutlerden

bahsedilmektedir.

Tablo 2.3: Diger dogruluk 6lgiitleri.

Information)

Dogruluk Olgiitleri Aciklamasi
Kosullu Entrobi Bu dogruluk dlgiitii verilen piksellerin sinif tanimlamasinin
OSUHU ERMOPL 1 b elirsizligini gosterir [Maselli et al., 1994].
Kargilikli Bilgi Uydu _ goriintlilerindeki var Qlaq .deglslkvlerl tespitini
(Mutual inceleyip, siniflandirma  bilgilerinin  dogru  kullanip

kullanilmadigini kontrol eden bir dogruluk 6lgiitiidiir [Finn,
1993].

Bilgi Yaklasiminin
Simetrik Indeksi

Smiflandirma ¢iktist tarafindan saglanan verilerin, gergek
verilerle olan benzerligi, karsilikli bilgi igeriginin
degerlendirilmesiyle Olgiiliir. Esas olarak arazi oOrtiisii
tespitinin siniflandirma dogrulugunun degerlendirilmesinde
kullanilir [Finn, 1993].

Morisita Indeksi

Uydu goriintiisiindeki iki farkli arazi smifinin arasindaki
benzerligi 6lgmek igin kullanilan bir indekstir [Hayes and
Castillo, 2017].

ROC Egrisi

Obje tespiti gibi bilimsek calismalarda kullanilan bir
dogruluk  o&lgiidiir.  Ozellikle, ikili  siniflandirmada
kullanilmaktadir. iki smifi birbirinden ayiran bir esik degeri
belirlenir ve esik degerinin altinda veya {iistiinde kalmasina
gore smiflandirma dogrulugu o6lciilir. Bu o6l¢iit 6zellikle
yapay sinir a8 ile yapilmis uygulamalarda kullanilmaktadir
[Chen et al., 2019].

AUC Egrisi

Yapilan siniflandirmanin  dogrulugu, iki farkli smifi
birbirinden ne kadar ayirdigr ile ilgilidir. Bu 6lgiit ROC egrisi
ile beraber kullanilir. Tiim siniflandirma esik degerlerinin
performansini dlgen bir 6lguttir [Web 1, 2020].
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Tablo 2.3: Devam.

Cohen Kappa Iki sinif arasindaki tutarlilig1 gdsteren bir dlgiittiir. Bu katsay1,
iki simiflandirmanin sonuglarini degerlendirir ve tutarliligini

Katsayisi hesaplayan bir algoritmadir [Chen et al., 2019].
Bir arazi smifsina ait verilerin, o smifa ait Orneklemin
7.5k ortalamadan ne kadar iistiinde veya altinda standart sapma
-OKOr

sayisidir. Bu 0Olgiit literatiirde kullanilan bir istatistiksel bir
dogruluk o6l¢iitii olarak kullanilmaktadir [Belwalkar et al.,
2018].

Bahsedilen dogruluk Odlgiitlerinin yaninda son yillarda farkli yaklasimlarla
tiretilmis dogruluk Olciitleri de mevcuttur. Yapilan bir ¢alismada arazi
kullanim1/6rtiisii haritas1 olusturulurken egitim verisi ve siniflara ait 6rneklem olarak
kullanilan veriler arasinda belirsizlik oldugu gosterilmistir. Bu durumu engellemek
icin siniflandirma sonuglarindaki belirsizligi gidermek ve egitim ve referans verisi

se¢iminin siniflandirma dogrulugu iizerine ¢alisilmistir [Cheng et al., 2019].
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3. YAPAY SIiNiR AGLARI

3.1. Yapay Sinir Aglarin Tarihsel Gelisimi

Insan beynini simiile eden bir mekanizma iiretmek igin ilk olarak beyin
icerisinde gerceklesen bilissel islevligi anlamak gerekir. Bu nedenle, bu konunun
kokenlere inmek gerekirse, bu alandaki ilk ¢alisma M.O. 300 yillarinda Aristotle
tarafindan insan beynini anlamaya y6nelik olarak yapilmistir. 1873’te Alexander Bain
caligmasinda giliniimiiziin sinir agina benzeyen bir yapiyi tarif etmistir. Bu yapinin bir
grup sinir hiicresinden olustugunu ve hiicreler arasi iliskilerin ¢esitli baglanti
parametreleri kullanarak gerceklestigini one siirmiistiir [Wang and Raj, 2017]. 1943
yilinda McCulloch ve Pitts [1943], ikili esik (binary threshold) yani ya hep ya hig (all
or none) ilkesi caligma prensibine ait noéronlar1 incelenmistir. Burada sinirsel olaylar
ve bunlar arasindaki iligkileri onermeli mantik yoluyla nasil ele alinabilecegi
gosterilmistir. 1949°da Donald Hebb, gilinlimiizde birgok 6grenme yaklasiminin alt
yapis1 olusturacak olan Hebbian yaklasimini ortaya koymustur. Bu metotta, sinir
agindaki parametrelerin degisebilecegini ifade etmistir [Hebb, 1949]. Ardindan
1958’de Rosenblatt, bir sinir hiicresi tiirii olan tek katmanli algilayici modelini
(Perceptron) bir¢ok amagla kullanilabilecegi iizerine incelemelerde bulunmustur. Bu
model de algilayicinin birden fazla girdi verisini alarak bir ¢ikt1 verisi olusturmasi
prensibi ile calismaktadir. Model igindeki ¢ikt1 verisi, girdi verisinin agirliklarinin
toplamini1 esik deger ile karsilastirarak bir sonu¢ elde edilmistir. Rosenblatt’in
algilayict modelinde, duyusal birim, projeksiyon birim, iligkilendirme birimi ve yanit
birimi bulunmaktadir. Duyusal birimden algilanan girdiler, projeksiyon biriminden
almip farkli agirliklarla birlikte iliskilendirme birimine gonderilir ardinda bir esik
yardimu ile iretilen sonug veri yanit birimine gonderilir [Rosenblatt, 1958]. Bu yapi,
glinlimiiz sinir ag1 yapisina oldukca benzemektedir ancak bu iki yapiy1 birbirinden
ayiran en bliylik faktor lineer olmayan aktivasyon fonksiyonlarinin kullanilmasidir.
Rosenblatt’in algilayict modelinde sadece lineer fonksiyonlar kullanildigi igin
kullanim1 bir¢ok alanda simirl kalmis olmasiyla bir¢ok ¢ok katmanli algilayicilarin
temelini olusturmaktadir. 1960’1 yillarin basinda Windrof ve Hoff tarafindan
algilayiciya gore daha gelismis bir 6grenme metoduna sahip ADALINE (Adaptive

Linear Neuron) modeli iiretilmistir. Bu c¢aligmalardan sonra ilk defa yapay zeka

22



kavrami ortaya ¢ikmistir. Bu sebeple, sinir aglarina olan ilgi azalmis ve bilim insanlar1
yapay zeka kavramlari {izerinde durmustur [Widrow and Walach, 2008]. Daha sonra
Minsky ve Papert tarafindan 1969 yilinda yapilan c¢alismada, mantiksal
operasyonlardan olan NOT, AND ve OR problemlerine ¢6zliim iiretebilecegini
belirtirken, XOR ve NXOR gibi dogrusal olmayan problemler konusunda bu
algilayicinin kisitlt kaldigini vurgulamistir. Tek katmanli algilayicilarin ardinda ¢ok
katmanli algilayicilar ortaya ¢ikmistir. Bu sinir aginin i¢inde birden fazla gizli katman
olabilecegini 6ne siiriilmiistiir. Boylece karmasik yapidaki problemler ¢ok katmanli
algilayici ile ¢oziilebilmektedir. Bu sinir aginin, en énemli 6zelligi lineer olmayan
aktivasyon fonksiyonlart igcermesidir (Sekil 3.1). Girdiler i¢in ayri ayri agirlik

tanimlanir ve lineer olmayan aktivasyon fonksiyonundan gegirilir [Marius et al.,2009].

Wi V
Girdiler w2 Ciktilar
Wl / |

Sinir Hiicresi

Lineer olmayan
aktivasyon

Sekil 3.1: Cok katmanli algilayici.

1970 yillarinda, Kohonen ve Anderson kontrolsiiz dgrenmenin temellerini
atmistir ve Grosberg, miihendislik gibi bircok uygulamada yapay sinir aglarinin
kullanabilecegini gostermistir. 1980°lerde Hopfield tarafindan, Boltzman makinesinin
temel yapitasini olusturan, sinir aglarinin genellestirilebilecegi {izerine c¢esitli
calismalar yapilmistir. ilerleyen siirecte, Rumelhart ve arkadaslari, tek katmanl
algilayicilarin ¢6zemedigi XOR probleminin ve daha dnceden iiretilmis aglarin kisith
kaldig1 birgok noktanin asilmasina yardimei olmustur [Keskenler ve Keskenler, 2017].
1990’larin baslarinda radyal temelli fonksiyon modelleri gelistirildi, bu da sinir
aglarinin gelismesine katki saglamistir. Ayrici bu zamanlarda Yann LeCun tarafindan
geri yayilimin ilk pratik denemesini uygulanmistir. Bu uygulamayi, el yazisi ile

yazilmig rakamlari kullanarak gergeklestirmistir [LeCun et al., 1990].
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3.1. Yapay Sinir Ag1 ve Genel Ozellikler

Yapay sinir aglari, biyolojik canlarin 6grenme mekanizmasinin simule edilmesi
ile olusturulan popiiler bir makine 6grenme teknigidir. Bu sistemler, 6grenebilen ve
adapte olabilen karmasik bir ag olusturmak igin kullanilir. Insan sinir sistemi, néron
ad1 verilen hiicrelerden olusmustur. Bu noronlar birbirine aksonlar ve dendritler
araciliiyla birbirlerine baglanir ve bu baglanti bolgelerine sinaps adi verilmektedir.
Biyolojik sinir hiicresinde girdiler dendritler ile saglanirken, tiretilen ¢iktilar aksonlar
ile saglanmaktadir (Sekil 3.2). Sinaptik baglantilarin giicii genellikle dis uyaranlara
bagli olarak degismektedir. Bu degisim ise 0grenmenin canli organizmalarda nasil
gerceklestigini gostermektedir [Aggarwal, 2018]. Hesaplama birimleri, biyolojik sinir
agindaki sinaptik baglantilarin giicii ile ayni role sahip olan agirliklar yoluyla birbirine

baghdir.

Sinaps
boslugu

o= =

Sinaps

Sekil 3.2: Biyolojik sinir hucresi.

Yapay sinir agindaki néronlar i¢in her bir girdi, o birimde hesaplanan islevi
etkileyen bir agirliklarla 6lgeklendirilir (Sekil 3.3). Bir yapay sinir ag1; girdi katmana,
gizli katmanlar ve ¢ikt1 katmandan olusmaktadir [Buduma, 2016]. Cikt1 hiicresi ag igin
geri islenen veri saglamaktadir. Gizli katmanin iki énemli dzelligi vardir. 1lki, gizli
katmanlar sadece diger gizli katmanlardan veya girdi katmanindan veri alir. ikincisi
ise gizli katman, sadece ¢ikt1 katmanina veya diger gizli katmanlara veri saglar. Gizli
katmanlar, sinir aginin girdiyi anlamasina yardimci olur ve ¢ikt1 olustururlar. Bilim
insanlari, sinir ag kaliplar1 6grenmelerinde yardimci olmak igin giiriiltii (bias) eklerler

[Mukhopadhyay and Mukhopadhyay, 2018].
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Girdiler
Agirhiklar

Agirhiklarin Aktivasyon
Toplami Fonksiyonu

Sekil 3.3: Yapay sinir hiicresi.

Yapay sinir aglarinin bir¢ok temel 6zelligi mevcuttur. Bu nedenle, veri analizi
ile ilgili bircok alanda ve tahmin amacghi bircok karmagik uygulamada
kullanilmaktadir. Bu ozelliklerden bazilart; genellestirebilir olmasi, uyarlanabilir
olmasi, dogrusal olmamasi, fazla miktarda degisken ve parametre kullanabilmesi,
ogrenebilmedir [Oztiirk ve Sahin, 2018].

Yapay sinir aglar1 dogrusal fonksiyon icermedigi icin bircok alanda
kullanilabilir. Bu nedenle, bu uygulamalarin gergeklestirme siirecinde yapay sinir
aglarinin birgok avantaji ve dezavantaji bulunmaktadir [Yazict vd., 2007]. Bu
Ozellikler modeli etkileyen ve modelin analizi icin bilinmesi gereken 6nemli
faktorlerdir. Bunlar sirastyla gruplandirilmis ve Tablo 3.1’de gosterilmistir [Mijwel,
2018]. Yapilacak galismanin amacina gore bu avantaj ve dezavantajlarin goz Oniine

alinmasi gerekir.

Tablo 3.1: Yapay sinir aglarin temel avantajlar1 ve dezavantajlari.

Avantajlar Dezavantajlar
Makine 6grenmesi yapabilir Ag kara kutu gibi davranir
Daha 0Once gormedigi oOrneklem | Modelin egitim stiresinin
hakkinda bilgi iiretebilir bilinmemesidir

Girdi verisinin sinir agmin anlayacagi

Bilgiler olusturulan agda saklanabilir bir sekilde diizenlenmesi gerekir

Kendi kendine 6grenebilir Model uretilirken belirli kurallar yoktur

Hatalar1 tolere edebilir Gii¢lii donanim gerektirir

Paralel islem yapabilme kapasitesine
sahiptir

Sinir ag1 genellestirilebilir -
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3.3. Yapay Sinir Ag Cesitleri

Literatiirde karsimiza bircok yapay sinir ag1 c¢esidi ¢ikmaktadir. Sinir ag
cesitlerine Oornek olarak, algilayicilar, ileri beslemeli aglar, tekrarlayan sinir aglari,
uzun/kisa siireli bellek, Markov Zinciri, Boltzman Makinesi, Hopfield Ag1, Evrisimsel
Sinir Aglar1 (Convolutional Neural Network) ve derin inang aglaridir [Bermejo et al.,
2019]. Bunlarn i¢indeki en temel sinir ag1 algilayicilardir. Algilayicilarda 6grenme
prensibi nispeten basittir. Cok veya tek katmanli yapiya sahip olan sinir aglarinda girdi
verisi bir yonde yayilir [Noriega, 2005]. Kisaca, ileri beslemeli bir ag prensibi ile
caligmaktadir [Alsmadi et al., 2009].

Sinir hiicreleri, belirli bir katmaninin tim hiicrelerinin sadece bir sonraki
katmaninin tiim hiicreleri ile baglanacag sekilde bir sistem olusturulur. Bu algilayicilar
girdi ve ¢ikt1 katmanlarina sahiptir. Ayrica bu sistemlerde bir gizli katman veya bazi
durumlarda birden fazla gizli katmanda goriilmektedir. Eger bir girdi katmanina bir veri
gonderilirse, belirli bir katmanin her hiicresinde sadece bir kez uyarilir ve bu veri bir
sonraki katmanin hiicrelerinin girisine gonderilir. Sonug olarak ¢ikt1 verisi, en son ¢ikis
katmaninda verilir [Bielecki, 2019]. ilaveten, bu yontem geri yayilim algoritmasini ile
aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilir. Algilayicilarda kullanilan her sinyalin farkli bir
agirligt mevcuttur. Cok katmanli basit sistemler problemlerin ¢6ziimii i¢in daha
karmasik hale getirilebilir. Ug katmanl algilayicilar s1g sinir aglar (shallow neural
network) olarak literatiirde gecerken dort ve dortten daha fazla katmanl algilayicilarin
olusturdugu aglarda derin sinir ag olarak karsimiza cikmaktadir. Cok katmanh
algilayicilarin diger aglardan en biiylik farki karar fonksiyonun olmasi ve ¢iktinin ikili
(binary) olmasidir [Marius et al.,2009]. Cok katmanli algilayicilarin, lineer olmayan
modelleri 6grenebilmesi ve gergek zamanl 6grenme becerisi gibi en 6nemli iki avantaji
mevcuttur. Cok katmanli algilayicilarin dezavantajlar1 ise Ogrenme esnasinda
hesaplanan maliyet fonksiyonunun (digbiikey bir sekil olusturur) birden fazla yerel
minimum degeri vardir. Bu sebeple, rastgele agirliklarla baglatilan 6grenme islemleri
farkli dogruluk sonuglarina neden olmaktadir. Diger bir dezavantaj ise ag icerisinde
kullanilan hiper-parametrelerin ayarlanmasi gerekmektedir [Kavzoglu and Mather,
2003].
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3.4. Yapay Sinir Aglarimin Uygulama Alanlan

Sinir aglar1 bir¢ok alanda ve uygulamada yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu
uygulama alanlarindan bir tanesi karakter siiflandirilmasi ve gruplandirilmasidir
[Vieira and Moura, 2017]. Metin siniflandirilmasi, web aramasi, dil tanima ve bilgi
filtreleme uygulamalarinda kullanilmaktadir ve sinir aglart  aktif olarak
kullanilmaktadir. Bununla ilgili birgok ¢alisma mevcuttur [ Zhang and LeCun, 2015].

Ses ve konusma tanima uygulamalarinda da sinir aglar1 yaygin olarak tercih
edilmektedir. Choon et al. [2004] tarafindan yapilan ¢alismada ise videolarda giivenlik
nedeniyle kullanilan sifreleme yontemleri incelenmistir. Sifreleme i¢in yapay sinir
aglar1 kullanilmistir ve tiim programlama islemlerinde MATLAB yazilimi
kullanilmistir. Tlaveten, bilim insanlar1 evrisimsel sinir agilarmi kullanarak konusma
hizim1 gibi degiskenleri g6z Onilinde tutarak bu konuyla ilgili ¢aligma yapilmistir
[Abdel-Hamid et al., 2014]. YSA’lar bilgisayarlarin video veya goriintiileri verimli bir
sekilde anlamalarini ve islemelerini saglamak amaciyla kullanilmaktadir. Buradaki en
biliylik amag¢ bilgisayarlara insan beyni islevselliginin yetenegini kazandirmaktir.
Teorik olarak, bilgisayarin veriyi anlayabilmesi i¢in mantiksal bir kontrol edinmesi
gerekir. Boylece bilgisayarlara gérmenin alt alanlar1 olan nesne algilama, nesnenin
konumunu algilama, goriintii diizenleme, video diizenleme ve bu gorselleri amaca
uygun islemler uygulatabilme yetenegi kazandirilabilir. Bu gibi uygulamalarda
cogunlukla YSA’lar ¢ok yaygin olarak kullanilmaktadir [Abiodun et al., 2018].
Yapilan bir ¢aligmada girdi verisi olarak verilen JPEG formatli obje goriintiilerinin en
ayrmtili boliimlerini tespit etmek i¢in bir YSA modeli 6nermistir [Cho et al., 2019].

YSA’lar tahmin ve 6n gorii ¢alismalarinda da kullanilmaktadir. Kisi [2008]
tarafindan yapilan bir ¢caligmada, ileri beslemeli sinir ag1, genellestirilmis sinir ag1 ve
radyal bazli YSA teknigi kullanilarak Tiirkiye’deki Dogu Karadeniz bolgesinde
bulunan Goksudere Nehri lizerinden aylik akis tahminleri yapilmistir ve bu ti¢ farkl
tekniklerin performansi degerlendirilmistir. Ayrica baska bir ¢galismada ise YSA hava
tahmini i¢in kullanilmistir. i1k baslarda bir¢ok arastirmaci hava durumu verilerini girdi
olarak kullanip, ¢ikt1 verileri ile arasinda dogrusal bir iliski kurmaya g¢alismistir.
Ancak, hava durumu verilerinin dogasinda dogrusallik olmamasi kesfi ile bu verilerin
dogrusal olmayan tahminlere kaydigi gozlenmistir. YSA ile veriler arasi iliskiyi

dogrusal olmayan modellerle ifade edilebilecegi gosterilmistir. Bu ¢aligmada YSA
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yaklagiminin uygulanabilirligi ve performansi incelenmistir [Abhishek et al., 2012].
Baska bir ¢alismada ise firtina tahmini iizerine yapilmistir. Mayis 2009 yilinda
Hindistan’da meydana gelen gok glriiltilii firtinalar1, firtinadan etkilenen
meteorolojik parametreler kullanilarak tahmin etmek icin yapay sinir ag1 modeli ile
deneyler yapilmis ve bir YSA modeli gelistirilmistir [Litta et al., 2013]. Literattrdeki
baska bir ¢alismada ise toplu tagima sistemleri alaninin da YSA’nin uygulanmasi
arastirilmistir. Bu ¢alismada, Tiirkiye’ nin de i¢inde bulundugu 13 farkl iilkede, trafik
akiciligi, seyahat siiresi, yolcu akisi, rota se¢imi ve bekleme siiresi gibi parametreler
YSA yardimiyla 6ngoriilmek istenmistir [Pekel, ve Soner Kara, 2017].

Obje tespiti uygulamalarinda algilama yetenegi, hedeflenen goriintii nesnelerini
saptamay1, bulmayi, smiflandirmayr veya ayirt etmeyi amaglayan bilgisayar
gorligiinde yaygin olarak YSA’lar kullanilmaktadir [Abiodun et al., 2018]. Egitim
amacl bir veri seti hazirlanir. Ozellikle, objelere ait renk, doku ve geometrik 6zellikler
egitim sirasinda modelin egitilmesi i¢in kullanilir [Szegedy et al., 2013]. Ayrica YSA
modellerindeki son gelismelerden biri de 6riintii tanima sorununa yeni yaklasimlar
getirilmistir. Oriintii veya desen tanima yaklagimlar1 ilk zamanlarda sadece istatistiksel
yontemlerle kullanilmistir. Ancak YSA’larin giindeme gelmesi ile beraber oriintii
konusunda ¢alismalar baslatilmistir. Tanima sistemi tasarimi igin Oriintii sinif tasarimu,
oriintii gdsterimi, siniflandirict tasarimi ve 6grenmesi gibi dnemli noktalar mevcuttur.
Ancak hala bu konuyla ilgili karmagsik kalip, 6l¢ek veya yonelim gibi problemler halen
ginimuzde incelenmektedir [Basu et al., 2011]. Bagka bir uygulama alan1 ise yiiz
tanima uygulamalarinda kullanilan insan yiizii hizalamadir. Bunula ilgili bir ¢alisma
yapilmis ve yiiz hizalamasi i¢in YSA’lardan firetilmis bir regresyon yaklagimi
kullanilmistir. Olusturulan ag, kiiresel bir katman ve ¢ok asamali yerel katmanlardan
olugmaktadir. Ayrica bu c¢alismada olusturulan agi optimize etmek i¢in cesitli
stratejilerde uygulanmistir [Shi et al., 2014].

Dikkat ceken diger alanlarin basinda saglik sektorii gelmektedir. insana ait
tansiyon, kan basinci ve solunum hizi gibi verilerin degerlendirilmesi ile kisinin
hastaliginin iyilesme siireci takip edilebilir ve hastalig ile ilgili modeller yapay sinir
aglari ile olusturulabilir. Sinir agilari, farkli kosullari ve modelleri inceleyerek biiyiik
resmi olusturmak icin bu verileri birlestirerek 6grenebilir ve daha sonra baska bir
hastanin durumun, modellere dayanarak teshis edebilir [Web 2, 2000]. Bu konuyla
ilgi bagka bir ¢alismada ise daha diisiik maliyetle bakim hizmetlerini ger¢eklestirmek

icin makine Ogrenmesi tekniklerinden biri olan YSA’nin uygulanabilirligini
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incelemistir. Ozellikle bu kapsamli ¢calismada, bu teknigin daha fazla benimsenerek
saglik hizmetlerinin kurumsal karar almasinda YSA’nin temel ozellikleri ve itici
guclerinden bahsedilmistir [Shahid et al., 2019].

Enerji kaynaklari, pazarlama gibi ekonomi alaninda yapilan ¢alismalarda da
yapay sinir aglari kullanilmaktadir. Meireles et al., [2003] tarafindan yapilan bir
calismada, endiistri sektordeki endiistriyel yontemi yardimci olmak amaciyla
YSA’larin kullanimi kapsamli olarak arastirilmistir. Bunlarin yaninda YSA’lar
bankacilik uygulamalarinda, pazarlama ve finans sektorii gibi bir¢cok alanda
kullanilmaktadir [Abiodun et al., 2018]. Ayrica baska bir ¢alismada riizgar, hidrolik
ve diger enerji kaynaklarinin tahmin problemlerinde yapay sinir aglar1 kullanilmigtir

[Babatunde et al., 2020].

3.5. Uzaktan Algilamada Yapay Sinir Aglari

YSA’lar uzaktan algilanmis uydu verilerinin islenmesi i¢in Onemli bir
potansiyele sahiptir [Foody et al., 1994]. Uydu goérintulerin analiz edilmesi veya
islenmesi i¢in bircok teknik ve yontem gelistirilmistir. Bu gelistirilen teknikler uydu
goriintlisli sayisinin fazla olmasi ve bu goriintiilerin biiyiik olmasi nedeniyle YSA’lar
goriintii islemleri icin uygundur [Sheldon, 1990]. Istatistiksel yontemlere gore
YSA’larin tahmin etme ve siiflandirma gibi uygulamalarda daha iyi sonug verdigi
gbzlenmistir. Ancak bu sonuglarin istenilen seviyede olabilmesi i¢in YSA’larda
yapilacak isleme gore uygun bir ag mimarisi ve algoritma secimi blylik 6nem
tasimaktadir [Mammadov et al., 2006]. YSA’lar uzaktan algilama goriintii
simiflandirmasi veya obje tespiti i¢in popiiler olarak kullanilan bir yontemdir [Atkinson
and Tatnall, 1997]. Bu yontemin popiiler olmasinin ne biiyiik nedenlerinden biri agda
olusan hatalar tolere edebilmesidir. YSA’lar tiim veri tipleri i¢in kullanabilmesi de
bagka nedenlerinden biridir [Dhingra and Kumar, 2019]. YSA’lar parametrik olmayan
smiflandirma yaklasimi kullanir, bu sebeple, siniflandirma dogrulugunu artirmak igin
siiflandirma islemine ek verilerin dahil edilmesi kolaydir [Lu and Weng, 2007]. YSA,
egitim esnasinda egitim veri setinde bulunan 6zelikleri 6grenir ve ardindan geri kalan
verilere uygulayabilecegi kurallar olusturur. YSA’larin karmasik veri seti ile daha iyi
siniflandirma yaptig1 gdzlenmistir [Salah, 2017]. Tyi siniflandirma sonuglari igin sinir

agimin, ag mimarisinin ve ag parametrelerinin en iyi sekilde belirlenmesi gerekir
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[Kavzoglu and Mather, 2003]. YSA’lar ile arazi siniflandirmasi, degisim analizi, bulut
siiflandirma, obje tespiti, On islem adimlari, hava durumu ile ilgili tahmin ¢aligmalar1
yapilabilmektedir [Mas and Flores, 2008]. Ayrica bir YSA tiirii olan derin 6grenme
aglartyla ilgili uzaktan algilama uygulamalar1 dérdiincii boliim Derin Ogrenme bashig
altinda ayrintili olarak verilmistir. Genel olarak bu boliimde, uzaktan algilamada YSA

uygulamalari ii¢ baglik halinde incelenmistir.

3.5.1. Arazi Ortiisii/Kullanmim Simiflandirilmasi ve Degisim Analizi
Uygulamalan

YSA yillardir birgok farkli ¢alisma alani i¢in uygulanan goriintii siniflandirma
algoritmalarmin gelistirilmesinde yararli olmustur. Goriintii siniflandirmasi, arazi
kullanim1 ve Ortiisii gibi dnemli mekansal degisken parametrelerini ¢ikartmak igin
kullanilmaktadir. Siiflandirma alaninda, YSA’larin giicii, hizi ve performansi
kullaniciy1 tatmin eden sonuglar vermenin yaninda kendi kendine 6grenme yetenegi
oldugu i¢in yaygin olarak kullanilmaktadir [Pradhan et al., 2010]. YSA’lar otomatik
siiflandirict  olarak kullanilabilir ancak bu sinir aglarinin parametrelerinin
belirlenmesi oldukga zorlu bir surectir. Bu sebeple, bu konuyla ilgili ¢ok fazla
deneyime sahip olunmasi gerekmektedir. Bu konuyla ilgili gelecek ¢aligmalara rehber
olma amagcli ¢aligmalar yapilmaktadir [Zhou and Yang, 2008].

YSA’lar veri dagitimi hakkinda bir hipotez gerektirmeden uydu goriintiilerini
siniflandirmak i¢in kullanilan degerli bir aractir. Bir c¢alismada arazi Ortiisii
siniflandirmasi yapmak icin NDVI ve EVI indekslerinin yaninda Kirmizi ve Yakin
Kizilotesi bantlar1 gibi farkli girdi degiskenleri kullanilmis ve bu verileri
degerlendirmek icinde bir sinir ag1 modeli gelistirilmistir ve siniflandirma islemi
yapilistir. YSA’nin smiflandirma performansinda iyi sonuglar verdigi gosterilmistir
[Bocco et al., 2007]. Baska bir ¢alismada, Arjantin’deki s1g golleri karakterize etmek
ve bulaniklik seviyelerini O6lgmek i¢in Landsat goriintii setleri kullanilmistir.
Tasarlanan YSA modeli, ¢alisma alanindaki go6liin askida kat1 madde gibi iceriklerini
incelemek i¢in kullanilmistir. YSA modelinin bu ¢alisma icin en etkili bir ara¢ oldugu
kabul edilmistir [Canziani et al., 2008]. Bu konuyla ilgili yapilan bir ¢alismada
YSA’larin Arazi Kullanimy/Ortiisii Haritalarmin olusturulup olusturulmayacagi
irdelenmistir. Bu caligmada geri yayilim ile prensibiyle ¢alisan ¢ok katmanl bir ag

tasarlanmigtir. Ik olarak bu agm egitim modeli olusturmasi, ag egitimi ve ag
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genelleme gorevlerini bagariyla yerine getirdigi gozlenmistir. Ardindan geleneksel
siiflandirma yontemlerine gore YSA’larin siniflandirma konusunda daha yararli bir
yontem oldugu vurgulanmistir [ Yuan et al., 2009]. Yapilan bir ¢alismada geri yayilim
algoritmasi, Maksimum Olabilirlik algoritmasi, ISODATA ve K-ortalama algoritmasi
gibi farkli siniflandirma algoritmasi kullanilarak bir ¢aligma yapilmistir ve ¢aligmada
smiflandirma dogruluklar1 karsilastirilmistir [Mahmon and Ya’Acob, 2014].
Mogolistan’daki Orman Ciftligi icin yapilmis calismada geri yayilim algoritmasi
kullanan bir yapay sinir ag1 modeli tasarlanmigs ve Orman alanmin Kkalite
degerlendirmesi yapilmistir. Geleneksel yontemlere gore dogrulukta %9,83’liikk bir
artis oldugu sapmustir [Yan et al., 2015]. Baska bir ¢alismada ise aynmi sekilde geri
yayilim yontemi kullanilarak bir sinir ag tasarlanmis ve ardindan goriintii
siniflandirmasi i¢in kullanilmistir. Ayrica bu ¢alismada yardimci veri olarak yiikseklik
modeli ve bitki indeksleri kullanilmistir. Bu g¢alismada iiretilen tematik haritanin
avantajli ve dezavantajli yonlerini incelemek i¢in bir de geleneksel yontemli kontrollii
smiflandirma yapilmis ve bu sonuglar karsilastirilmistir [Zhang and Chang, 2015].
Yeryiiziinde meydana gelen degisiklikleri tespit etmek, anlik gelisebilen dogal
afetleri tahmin etmek ve bu durumlara karst onlem almak i¢in degisim tespit
calismalar1 yapilmaktadir. Yeryiiziinden bu verileri toplamak i¢in uzaktan algilama
yaygin olarak kullanilan bir bilim dalidir. Makine 6grenimi tabanli yaklagimlar degisik
algilama konusunda daha yiiksek dogruluk saglamaktadir [Radhika and Varadarajan,
2018]. Bu konuyla ilgili yapilan ¢alismada ise uydu goriintiilerinde degisim analizi
igin yapay sinir agi Onerilmistir. Olusturulan makine 6grenmesi algoritmasi ile
otomatik bir sekilde arazi ortiisiindeki degisikleri tespit edilebilmektedir. Calisma
sonucunda %95,6’lik genel dogrulukla arazi ortiisii degisiklikleri tespit edilmistir.
Ayrica, ayn1 c¢aligma alanina ait goriintiiler kullanilarak kontrollii maksimum
olabilirlik siniflandirmasi da yapilmis ve %86,5°lik bir dogruluk elde edilmistir. Bu iki
simiflandirma sonuglar1 karsilastirilmistir [Dai and Khorram, 1999]. Bagska bir
calismada ise zaman tahmin serisi kullanilarak c¢alisma alanindaki bitki Ortiisiinde
gerceklesen ani degisiklikleri tespit eden bir sinir ag1 modellenmistir. Calismada
kullanilan sentetik veriler EVI indeksi ile iiretilmis ve sinir ag1 bu veri setine
uygulanmistir. Ardindan, nicel ve nitel analiz teknikleri ile oOnerilen yaklasimin
performansi incelenmistir. Ayrica onerilen performansin sonucu, daha 6nce bu alanda

kullanilan yontemlerle karsilagtirilmistir [Panigrahi et al., 2019].
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YSA’lar arazi kullanimi/6rtiisii  ile ilgili tahmin c¢alismalarda da
kullanilmaktadir. Bu konuyla ilgili yapilan bir ¢aligmada arazi Ortiisii/kullanimi
haritalar1 olusturularak bu bolgenin yonetimini etkileyen faktorler incelenmistir. 1996
ve 2006 yillar1 arasinda olan degisikler YSA analizi ile incelenerek gelecekteki arazi
ortiisii/kullanim1 senaryolar1 simiile edilmistir. Sonug¢ olarak bu calismada sulak ve
orman alaninda bir kayip olacagi ongoriilmektedir. Bdylece bu ¢alisma bdlgesinin
daha iyi planlamas1 ve yonetimi i¢in karar verici kisilere faydali bilgiler saglanmistir
[Qiang and Lam, 2015]. Tiirkiye’nin Kuzeybatisinda yer alan bolgenin 1997 ile 2007
arasindaki yillara ait arazi Ortiisii haritasi ¢ikartilmistir. Bu ¢alismada niifus faktorii de
g6z Oniine alinmigtir. Bu yillar arasindaki degisimler tespit edilmis ve ardindan 2027
yilinda arazi Ortlisliniin nasil degisecegi YSA yaklasimi ile degerlendirilmistir.
Degisimi tespit edilen bolgeler YSA’da egitim verisi olarak kullanilmis ve sonuglari
incelenmistir. Niifus hareketleri beraber gozlemlenerek YSA’larin planlama gibi
faaliyetlerde kullanilmasi onerilmistir [Bugday ve Bugday, 2019]. Degisim analizi
yapilan baska bir ¢alismada ise 2005 ve 2012 arasinda Tiirkiye’de bulunan bataklik
alanlar1 incelenmistir. Bu ¢alismada ASTER uydu goriintiisti ve Maksimum olabilirlik,
cok katmanli sinir agi ve destek vektor makineleri smiflandirma yontemleri
kullanilmistir. Siniflandirma islemleri bu ti¢ farkli yontemle ayr1 ayr1 gergeklestirilmis

ve karsilastirmasi yapilmistir.

3.5.2. Karisik Piksel Uygulamalar

Kiiresel veya kitasal 6lgekte arazi ortiisii siniflandirmast yapilirken kullanilan
uydu goriintiilerinin mekansal ¢oziintirliikleri sinirli olmaktadir. Bu gibi calismalarda
¢Oziintirliikkleri farkli olan uydular birlikte kullanilabilir. Ancak bu durum ise farkh
mekansal ¢ozliniirliiklerle bas edilmesi gerekir [Mas and Flores, 2008]. Kisaca ortaya
¢ikan problemi tanimlamak gerekirse, orta ¢oziiniirliikteki bir uydu goriintiisiindeki tek
bir piksel icerisinden birden fazla farkli arazi Ortiisiine ait obje bulundururken,
mekansal c¢oziiniirliik artikga bu farkli arazi Ortiisiine ait pikseller ayr1 ayn
gosterilebilir. Bu karisik piksel sorununu ¢ézmek icin bir¢ok teknik Onerilmistir.
Bunlarin basinda dogrusal regresyon tabanli teknikler gelmektedir [Bastin, 1997].

Ancak bu gibi calismalarda dogrusal tabanli yaklasimlarin uygun olmadig1 ve bu
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yaklagimlarin yerine YSA’larin daha yararli olabilecegi vurgulanmistir [Mas and
Flores, 2008].

Karisik pikseller uzaktan algilanan verilerin analizinde 6nemli bir problem
olabilir [Foody and Mathur, 2006]. Ornek olarak, bir arazi ortiisii siniflandirmasinda
piksellerin saf oldugunu varsayilir ve her bir pikse tek bir arazi sinifina atanir. Ancak,
karigik piksellere boyle bir siniflandirma uygulamasi yapildigi zaman yeryiiziinde
temsil etmesi gereken arazi sinifin1 temsil edemez. Bu durum ise siniflandirmada hatali
tahminlere yol agmaktadir [Foody, 1996]. Bu konuyla ilgili bir ¢alismada, Landsat
uydu goriintiisii hem maksimum olabilirlik hem de YSA yaklagimi ile siniflandirilmis
ve karsilagtinlmigtir. Bu ¢alismada, iki yaklasim ig¢inde ayni egitim ve test veri seti
kullanilarak sekiz arazi Ortiisii/kullanimi sinifi iceren birer tematik harita iiretilmistir.
Bu calismay1, diger calismadan ayiran en biiyiik 6zellik egitim veya test veri seti i¢in
secilen bir¢ok pikselin, karisik piksel 6zellige sahip olmasidir. YSA ile gerceklestirilen
siniflandirma islemini, diger geleneksel siniflandirma islemine gore daha iyi
performans gosterdigi belirtilmistir [Kavzoglu and Reis, 2008]. 2010 yilinda
gerceklestirilen bagka bir calismada ise ¢ok katmanlhi algilayict kullanarak
simiflandirma esnasinda olusan piksellerdeki spektral karigmayi engelleyen bir
uygulama yapilmistir. Bu ¢alismada ise CHRIS - PROBA uydusunun hiper-spektral
gorlintiileri  kullamilmistir ve dogrusal yontemlerle sonuglar karsilastirilmigtir
[Licciardi and Frate, 2010]. Bagska bir ¢aligmada ise yapay sinir aglarinin bir kolu olan
derin 6grenme ag1, hiperspekral goriintii siniflandirmasi i¢in kullanilmistir. Salinas
veri seti kullanilan bu ¢alismada, egitim setini karisik pikseller olusturarak biiytitmek
amaglanmistir. Daha fazla egitim verisi saglamak amaciyla farkli miktarlarda
karigtirma oranlari kullanilmistir [Ball and Wei, 2018]. Ayrica yapilan diger bir
calismada ise Maksimum Olabilirlik algoritmasi ile YSA algoritmasi karsilastirilmistir
ve bu karsilastirma sonucunda siniflandirma esnasinda olusabilen karisik piksel
probleminin YSA ile azaltilabilecegi gosterilmistir. Bunlarindan yaninda {iretilen
tematik haritalarin dogrulugu YSA ile iiretilende daha yiiksek ¢ikmistir [Mustapha et
al., 2010].
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3.5.3. Obje Tespiti Uygulamalari

YSA’lar uzaktan algilanmig goriintiilerde nesne/obje tanima ve tespiti igin
yaygin olarak kullanilmaktadir. Ancak bu konuyla ilgili hala eksik noktalar
bulunmaktadir ve bilim insanlar1 bu noktalara yogunlasmakta ve bunlarla ilgili
bilimsel ¢aligmalarini stirdiirmektedir. Bu konuyla ilgi yapilmis ¢alismalar bir derleme
makale toplanmis ve detayl sekilde tartisilmistir [Cheng and Han, 2016]. Obje tespiti
konusunda genellikle, yol, bina, arag, gemi ve havaalani gibi nesneler tespit edilmesi
hedeflenmistir.

Literatirde bu gibi ¢alismalar1 gerceklestirmek igin bilim insanlarina veya
arastirmacilara agik veri setleri paylasilmistir ve konuda yapilan calismalarindan
arttirtlmasi hedeflenmistir. Obje tespiti ile ilgili yapilan bir ¢alismada uydu goriintiileri
ile birlikte gorintl igindeki nesnelerin ozelliklerini 6grenen ve bu ozellikleri
kullanarak diger nesnelerden ayiran bir algoritma kullanilmistir. Bu ¢alismada goriintii
icinde bulunan gol, nehir gibi su kiitlelerinin, insanin herhangi bir miidahalesi olmadan
uydu gorintilerinden otomatik olarak tespit edebilen birgok katmanli olan bir YSA
tasarlanmistir. Calisma sonunda dogruluk degerlendirmesi igin hata matrisi ve Kappa
katsayis1 hesaplanmistir. Ayrica YSA’nin dogrulugunun biiyilik dl¢lide egitim veri
kiimesinin kalitesine bagli oldugu belirtilmistir [Goswami, 2014]. Bagka bir ¢aligmada
ise uzaktan algilanmis ortofotolar kullanilmis ve goriintiilerde kentsel alandaki agaclar
tespit edilmeye caligilmistir. YSA nin bir tiirii olan Evrisimsel Sinir Aginin girdi verisi
olarak Almanya’daki bir sehrin sokak agaci envanteri kullanilmistir. Sonug olarak
agag cinslerinin siiflandirtlmasinda %72°lik bir dogruluk elde edilmistir [Haas et al.,
2016]. Bagka bir caligmada orman yanginlarindan ¢ikan dumani tanimlamak i¢cin YSA
tabanli bir algoritma olusturulmustur. Cok esikli olan bu algoritma, goriintiide bulunan
duman, bulut veya acik hava seklinde siniflandirma yapmayacak ayni zamanda bu
nesnelerin karisimini temsil eden stirekli ¢iktilar iiretecek sekilde tasarlanmistir. Bu
calismada AVHRR goriintiileri kullanilmistir [Li et al., 2001].

Yapilan bagka bir calismada, uydu goriintiilerinden sinir aglarina dayanan bir yol
algilama modeli Onerilmistir. Olusturulan bu model, siniflandirma ve tahmin
problemlerinde en c¢ok tercih edilen YSA mimarilerinden biri olan Cok Katmanl
Algilayiciya dayanmaktadir. Goriintiinlin kirmizi-yesil-mavi degerleri pikselin yola ait

olup olmadigmma karar vermek i¢in kullanilir ve bulunan yol pikselleri ¢ikti
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goriintiisiinde isaretlenmistir [Kahraman vd., 2015]. Baska bir ¢alismada ise yasadisi
petrol dokiintiisii tespiti uygulamasi yapilmistir. Bu calismada Sentetik A¢iklikli Radar
goriintiileri ile birlikte YSA nin bir tiirii olan Radyal Temelli Fonksiyon (RTF) igeren
Sinir Ag1 kullanilmistir ve 6nceki ¢aligmalarda kullanilan ¢ok katmanli algilayici olan
sinir aginin performanst karsilastirilmistir. Sonug olarak, SAR goriintiilerinde petrol
tespit etmede ¢ok katmanli algilayicilarin RTF’ye gore daha iyi performans gosterdigi
goriilmiistiir [Topouzelis et al., 2004]. Son yillarda bu alanda yapilan galismalarin
cogunda YSA’nin bir alt kiimesi olan derin 6grenme teknikleri yaygin bir sekilde
kullanilmistir. Bu durum literatiir arastirmasi ile desteklenebilir. Ornegin, bir
calismada Evrisimsel Sinir A& kullanilarak o6zellik ¢ikarimi ve siniflandirma
performansi ile nesne algilama probleminin ¢6ziilmesi hedeflenmistir. Bu nedenle,
ara¢ tespit eden bir ag tasarlanmistir ve nesneye ait Ozellikler istatistiksel
hesaplamalarla belirlenmistir. Ayrica literatiirdeki diger aglar ile olusturulan sinir
aglarinin karsilastirilmasi yapilmistir [Yang et al., 2018]. Bu konuyla ilgili ¢aligmalar
bir¢ok konuda ¢esitlendirilebilir. Sonug olarak bu boliim derin 6grenme kisminda daha

ayrintili olarak verilmistir.
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4. DERIN OGRENME

4.1. Yapay Sinir Aglarindan Derin Ogrenmeye Tarihsel
Bakas

Yapay zekanin, insan hayatina girmesi ile sinir aglarim1 ve derin 6grenme
caligmalarinda biiyiik gelismeler yaganmistir. Google’un iirettigi, akilli ses asistanlari,
slriicusiiz araba, yapay zekadaki son yapilan ¢alismalardir. Derin 6grenme, makine
Ogrenmesinin bir alt kiimesi olmakla beraber makine 6grenmesi de yapay zekanin bir
alt kiimesidir (Sekil 4.1). Derin 6grenme, nesne algilama, konusma tanima, yiiz
tanima, makine cevrisi gibi bir¢ok farkli alanda kullanilan yapay zeka ile en son
teknolojiyi 6nemli 6l¢iide etkilemistir [LeCun et al.,2015]. Derin 6grenme mimarisi
kullanilarak karmasik yapay zeka problemlerini ¢ézmeye imkani saglamaktadir.
Derin 6grenmeyi, geleneksel makine 6grenme metotlarindan ayiran en temel 6zellik,
insan yardimi olmadan goriintii, ses veya metin veri setlerinden otomatik bir sekilde
temsillerini 6grenebilmesidir. Derin 6grenme mimarilerinin yapilari esnek oldugu i¢in
ham verilerden 6zellik 6grenmenin yaninda, veri sayisi arttikga 6ngérme dogrulugu da
artmaktadir. Derin 6grenme konusunun bu kadar yaygin kullanilmasiin baslica
sebeplerinden biri bilgisayarlara ait GPU (Graphics Processing Unit) donanimlarinin

hizinin artmasidir.

YAPAY ZEKA

MAKINA
OGRENMESI

Sekil 4.1: Derin 6grenme, makine 6grenmesi ve yapay zeka arasindaki iliski.

Derin 6grenme, yapay sinir aglarinin gelismesinin ardindin ortaya atilmis bir

kavramdir. Hayatimiza ilk kez giren yapay zeka kavrami, derin 6grenme ve yapay sinir
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aglar arastirmalarini biiyiik dlctide etkilemistir. Bu da bilim insanlar1 arasinda biiyiik
bir rekabet ortami olmustur. 1990 yilinda LeCun tarafindan LeNet mimarisi
olusturulmustur ve derin 6grenme ile ilgili uygulamalar yapilmistir. Yapay sinir
aglarinin gelismesinin yaninda Dana Cortes ve Vladimir Vapnik tarafindan 1995
yilinda destek vektor makineleri gelistirmistir [Cortes and Vapnik, 1995]. Derin
O0grenme uygulamalarinda en 6nemli adim, bilgisayarlarin grafik islem birimleri
(GPU) gelismesidir. GPU’larin gelismesi bu noktada énemli bir adim olmustur. Ciink{
goriintii veri setleri kullanilarak olusturulan derin 6grenme modellerinin 6grenme
hizin1 artmigtir. Bu agama sonrasinda destek vektor makineleri, yapay sinir aglari ile
yarismaya baslamistir. Bu agsamalardan sonra Schmidhuber ve Hochreiter tarafindan
tekrarlayan sinir ag yapisina sahip olan uzun/kisa-siireli hafiza (Long Short-Term
Memory) iretilmistir. Bu sinir ag1 ile problem c¢6zme verimliligini artmistir
[Hochreiter and Schmidhuber, 1997]. Derin 6grenmedeki diger 6nemli avantaj ise
LeCun tarafindan ifade edilmistir. Sonrasinda rastegele gradyan inis algoritmasi ile
geri yayilim algoritmasi birlestirilmistir. Boylece derin 6grenmeye dair basarili bir
yaklagim i¢in bir adim daha atilmistir [LeCun et al., 1998]. Ardindan, 2009 yilinda
Stanford Universitesindeki bilim insanlari, yapay sinir ag uygulamalarinda kullanmak
tizere olusturulmus ¢ok miktarda etiketli goriintiiler iceren ImageNET verisetini
arastirmacilara sunmustur [Deng et al., 2009]. Daha sonraki calismalarda ise
uluslararasi1 makine ve derin 6grenme yarigmalarinda basart elde eden AlexNet ilk
tiretilen evrigimsel sinir ag1 modeli olarak literatiire gegmistir [Krizhevsky et al.,
2017]. Boylece, yapilan bu uygulamalar ve iiretilen sinir aglar1 ile modern derin

O6grenme donemi baglamistir.
4.2. Derin Ogrenme Yaklasimlari

Derin 6grenme yaklasimlari, kontrollii (supervised), yari1 kontrollii (semi-
supervised) ve kontrolsiiz (unsupervised) olacak sekilde ii¢ grupta kategorize
edilebilir. Bunlara ek olarak, baska bir yaklasim olan Pekistirmeli Ogrenme
(Reinforcement Learning) yaklasimi da yar1 kontrollii veya kontrolsiiz 6grenmenin bir
alt dal olarak gegmektedir. Kontrollii derin 6grenme, egitim esnasinda etiketli veriyi
kullanan bir yaklagimdir. Agdaki parametreler daha iyi bir tahmin i¢in tekrar tekrar

degismektedir. Derin Sinir Ag1 (Deep Neural Network), Evrigimsel Sinir Ag:
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(Convolutional Neural Network), Tekrarlayan Sinir Ag1 (Recurrent Neural Network)
bu yaklasim icinde yer almaktadir. Yar1 kontrollii 6grenme, kismen etiketlenmis veri
kiimelerine dayali olarak gergeklesen bir metottur. Bu yaklasim etiketli verinin yeterli
gelmemesi halinde kullamlir [Kuznietsov et al., 2017]. Cekismeli Uretici aglar
(Generative Adversarial Networks) bu metoda 6rnek olarak verilebilir. Kontrolsiiz
derin 6grenmede ise veri setine ait etiket bilgisi kullanmadan gegeklestirilen bir
o0grenme sistemidir. Bu yaklasimda etiketli veri olmadig1 i¢in sinir aginin girdilere ait
temsili parametreleri ve 6nemli 6zellikleri kesfetmesi gerekir. Genellikle kiimeleme,
boyut azaltma gibi teknikler kontrolsiiz 6grenme yaklagiminin icine girmektedir
[Alom et al.,2019].

4.3. Derin Ogrenme Modelleri

Olusturulan ilk derin 6grenme modelleri tizerinde 6nemli gelismeler olmustur.
Derin 6grenme yaklasimi, mithendislik, saglik, giivenlik gibi bir¢cok alanda kullanimi
genislemis ve yayilmistir. Boylece arastirmacilar tarafindan derin 6grenmeye olan ilgi
biiylik ol¢iide artmistir ve literatiirde bir¢cok derin 6grenme modelleri, yapilan
calismanin amacina gore cesitlendirilmistir. Giiriiltii Giderici Otomatik Kodlayici
(Denoising Autoencoder), Tekrarlayan Sinir Aglar1 (Recurrent Neural Networks),
Derin Inan¢ Aglar1 (Deep Belief Networks), Uzun Kisa Vadeli Bellek (Long Short-
Term Memory) ve Evrisimsel Sinir Ag1 (Convolutional Neural Network) en popiiler

olan derin 6grenme modelleridir [Mosavi et al., 2019].
4.3.1. Giirulti Giderici Otomatik Kodlayici

Giiriilti giderici otomatik kodlayicilar (Denoising Autoencoder) gurulttli veri
setlerinin Ozelliklerin ile ii¢ ana katmandan olusur [Mosavi et al., 2019]. Bu sinir
aglar, ozellik ¢ikarimin yayminda smiflandirma islemleri ve goriintiiden giiriiltii
ayiklamak i¢in de kullanilmaktadir. Literatiirdeki bir ¢alismada, bu derin 6grenme ag1
konusma gelistirmek i¢in kullanilmistir. Bu ¢alismanin amaci temiz konusma
cikartmaktir [Lu et al., 2014].

Uzaktan algilama konusunda yapilmis bir caligmada, siniflandirma yapmak icin

giiriiltii giderici otomatik kodlayici ile bir sinir ag1 olusturulmustur. Bu ¢alismadaki
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sinir aginin egitim i¢in kontrolsiiz siniflandirma islemi gergeklestirilmistir ve geri
yayilim algoritmast ile modelde olusan hatayr gidermek i¢in sinir agi optimize
edilmistir. Bu derin 6grenme ¢esidinin kullanilmasinin en 6nemli tarafi, objeye veya
siifa ait 6zellikleri iyi bir sekilde ¢ikartabilmesi ve daha yiiksek sonu¢ vermesidir. Bu
da giiriiltiinlin verilere eklenmesi ile daha saglam bir model olugmasini saglamaktadir
[Liang et al., 2017]. Ayrica baska bir ¢alisma ise hiperspektral goriintiiler kullanilarak
bu sinir agi ile bir siniflandirma islemi gergeklestirilmistir. Bu ¢calismada veri cogultma
islemi yapilmis ve karisik pikseller iiretilmistir. Boylece yapilan siniflandirma
isleminin ytiksek bir performans gosterdigi belirtilmistir [Ball and Wei, 2018]. Diger
bir ¢alismada ise hiperspektral goriintiiniin yapisin1 bozmadan giirtlti gidermek icin
bir sinir ag1 tasarlanmistir. Olusturulan model ile modelin sinyal-giiriiltii oram1 ve
gorlintli  kalitesi indeksi gibi kapsamli olarak degerlendirmesi amaglanmigtir
[Shivakumar and Prakash, 2018]. Kisacast giiriiltii giderici otomatik kodlayict sinir

aglar bir¢ok konuda yaygin olarak kullanilmaktadir.

4.3.2. Tekrarlayan Sinir Aglari

Tekrarlayan sinir aglar1 (Recurrent Neural Networks) konusma, el yazisi gibi
uygulamalarda dizi ve kaliplari tanimak i¢in kullanilmaktadir. Bu sinir aglar, giris
verilerini sirayla islemek i¢in tekrarlayan hesaplamalar kullanan yapidaki tekrarlanan
baglantilardan yararlanir. Kisaca bu sistemle, her hiicreden bir geri bildirim alirlar. Bu
sinir aglari, ekonomi ile ilgili tahmin uygulamalarinda ve enerji uygulamalarinda
kullanilmigtir [Mosavi et al., 2019]. Uzaktan algilama ise bu konuyla ilgili yapilan
calismada UC-Merced veri seti kullanilarak arazi kullanimi/6rtiisii  haritasi
olusturulmustur. Tekrarlayan sinir ag1 modeli ile iiretilen haritanin dogrulugu %97,29
olarak bulunmus ve diger metotlarla {iiretilen tematik haritalarin dogruluklar
karsilastirilmistir. [Lakhal et al., 2018]. Baska bir ¢calismada ise tarimsal arazi ortlistinii
haritalamak i¢in tekrarlayan sinir ag1 modeli kullanilmistir. Bu c¢aligmanin
digerlerinden en biiyiik farki radar goriintiisiiniin kullanilmasidir. Bu derin 6grenme
metodunun yaninda bir de DVM ve en yakin komsuluk smiflandirma gibi klasik
makine 6grenme metotlart kullanilmistir. Ancak bu ¢alisma sonucunda derin 6grenme
yaklasgimmin daha yiiksek performans sergiledigi gosterilmistir. Ozelikle piring

sinifinin %96 F-skor dogrulugu ile tekrarlayan sinir aginin daha yiiksek dogruluk

39



verdigi gozlenmistir ve bu sinir aginin uzaktan algilama zaman serilerinin analizinde
onemli bir rol oynayacagi vurgulanmistir [Ndikumana et al., 2018]. Diger bir
calismada ise hiperspektral goriintii piksellerini sirali veri olarak etkin bir sekilde
analiz edebilen ve ardindan olusturulan agin akil yiiriitmesi yoluyla arazi siniflariin
belirleyebilen bir model tasarlanmistir. Ayrica bu ¢alismada, ardisik veri analizi igin
yeni bir aktivasyon (PRetanh) fonksiyonu &nerilmistir. Onerilen aktivasyon
fonksiyonu, egitim asamasinda sapma riski olmadan oldukca yiiksek 6grenme hizi
kullanilmasina olanak saglamistir [Mou et al., 2017]. Hiperspektral gorunti iceren
baska bir ¢alismada ise bir verileri analiz etmek icin bir adet tekrarlayan sinir agi
onerilmis ve geleneksel 6grenme metotlarina gére F-skor dogruluklarini daha ytiksek
oldugu belirtilmistir [Venkatesan and Prabu, 2019]. Ayrica, tekrarlayan sinir aglar
nesne tespiti caligmalarinda da tercih edilmektedir. Ozellikle, evrisimsel sinir aglarmin
nesne ana hatlarini ¢ikartmasi konusunda yetersiz kaldig1 durumlarda, tekrarlayan sinir
aglarn kullanilmaktadir. Bu ag modelinde, yinelemeli gerceklesen egitim dogrudan
izlenilebildigi icin tekrarlayan sinir ag1 tercih edilmistir. Boylece bu c¢aligmada,
goriintiilerin siniflandirilmast sonucu tretilen haritanin dogrulugunu énemli 6l¢iide

arttirdig1 gézlenmistir [Maggiori and Charpiat, 2017].
4.3.3. Derin Inan¢ Aglan

Derin inang aglar1 (Deep Belief Networks) diger sinir aglarina gore daha fazla
katman ve kisitl Boltzmann makinelerini igerir. Bu sebeple, bu sinir agi karma ¢ok
katmanli bir yapidir. Bu Boltzmann makineleri hem 0Onceki hem de sonraki
katmanlarla iletisim kurar [Hinton, 2009]. Bu sinir ag1i hesaplama verimliligi ve yiiksek
dogruluk ile en giivenilir derin 6grenme modellerinden biridir. Bu 6zelliklerinden
dolay1 bir¢ok miihendislik ve bilimsel alanda ¢esitli uygulamalarda kullaniimaktadir.
Bu uygulamalara, duygu tespiti, enerji tahmini, zaman serisi tahmini, kanser teshisi ve
kamusal uygulamalar 6rnek olarak verilebilir [Mosavi et al., 2019]. Bir uzaktan
algilama uygulamasinda, hiperspektral verilerin siniflandirilmasi i¢in Derin Inang
Agini igeren bir derin 6grenme mimarisi kullanilmistir. Bu ag tiirli, ag boyutunun ve
On-egitim stiresindeki etkin rolii, spektral verilerin ¢ok arazi siifini birbirinden ayiran
ozelliklerin  0grenebilmesi nedeniyle secilmistir. Caligmanin devaminda ise

siniflandirma asamasinda hem spektral hem de mekansal bilgilerin bir arada
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kullanilmast incelenmistir. Ardindan ayni goriintii icin DVM kullanilmis ve derin
Inang agi ile iiretilen tematik haritalarin dogruluklari performanslar karsilastirilmastir.
Sonug¢ olarak, derin Ogrenme ag1 ile olusturulan siniflandirma sonucunun
dogrulugunun daha yiiksek oldugu gozlenmistir [Le et al., 2015]. Baska bir ¢alismada,
cok degiskenli optik sensorlere dayanan ve kisitlh Bolztmann makineleri tarafindan
istiflenmis derin inan¢ ag1 ile hiperspektral goriintii smiflandirilma  islemi
gergeklestirilmistir. Bir onceki ¢alismada oldugu gibi siniflandirma prosesi i¢in hem
mekansal hem de spektral o6zellikler bir arada kullanilmistir. Modelin egitim
asamasinda, ilk olarak olusturulan aga kontrolsiiz 6n egitim yapilmis ardindan ortaya
¢ikan sonuglara gore ag modelinde ince ayar yapilarak kontrollii 6grenme agamasi
gerceklestirilmistir. Ayrica smiflandirma islemi i¢in son asamaya lojistik regresyon
katmani da eklenmistir. Genel olarak calisma degerlendirildiginde 6n plana ¢ikan en
Oonemli avantaj; ag, derin bir yapiya sahip oldugu icin Ozellik haritasi ¢ikartma
konusunda geleneksel yontemlere gore daha iyi oldugunu belirtilmistir [Li et al.,
2019]. Derin inang aglar1 sadece siniflandirma islemleri i¢in degil nesne tespiti gibi
uygulamalarda da kullanilmaktadir. Bununla ilgili bir calismada nesne tanimak i¢in
derin inan¢ aglara dayali yeni bir piksel bazli 6grenme yaklagimi dnerilmistir. Bu
calismada da egitim asamas1 hem kontrolsiiz hem de kontrollii olarak {izere iki adimda
gerceklestirilmistir. Ayrica modelin egitimi esnasinda piksel olarak denetlenmeyen bir
ozellik Ogrenme algoritmasi kullanilmistir. QuickBird goriintiisii  kullanilarak
gerceklestirilmis bu calismada kullanilan yontemin, dogrulugu ve verimliligi

gosterilmistir [Dai et al., 2020].

4.3.4. Uzun Kisa Vadeli Bellek

Uzun Kisa Vadeli Bellek (Long Short-Term Memory) derin 6grenme modeli,
Orlntii ve goriintii isleme uygulamalarinda siklikla kullanilmaktadir. Tekrarlayan sinir
agindan tiiretilmis 6zel bir derin 6grenme modelidir. Bu yapiy1 6zellestiren en biiytik
etmen tekrarlanan bilgilerin rastgele olarak secilmesidir. Tekrarlayan sinir agindan en
blyiik farki yapisinda goriilmektedir. Tekrar eden bdoliimlerin yapist biraz daha
farklidir. [Hochreiter and Schmidhuber, 1997]. Uzun kisa vadeli bellek genel olarak,
giris, ¢ikis ve unutma katmanlarindan olugmaktadir. Bu yap1 jeolojik modelleme, hava

kalitesi gibi uygulamalarda biyik potansiyele sahiptir [Mosavi et al., 2019]. Ayrica
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bu sinir ag1 modeli zaman serilerinde yaygin olarak kullanilmaktadir. Bir ¢alismada,
ekosistemde meydana gelen degisiklikleri incelemek icin bu ag modeli ile birlikte
orman yanginlar1 sonucunda olusan degisimlerini igeren bir ¢alisma alaninin orta
¢oziiniirliiklii goriintiileri kullanilmistir. Onerilen derin 6grenme modeli, tarihsel
zaman serilerinden yeni verileri tahmin etme prensibine dayandirilmigtir. Modelin
sonucunda Ongorilen veriler ile gercek goOzlem sonucu toplanan verilerle
karsilastirilmistir ve {retilen tahmin verilerinin iyi bir performans sergiledigi
gosterilmistir. Uzun kisa vadeli bellek algoritmasinin uyarlanabilirligi ve saglamligi
nedeniyle, bu yontem farkli zaman serilerinin analizini desteklemek igin
genisletilebilecegi ve farkli hedeflere gore, bu yontemin, farkli mekansal veya
zamansal ¢Ozilintlirliikklerin uzaktan algilanan verileri icin de Ozellestirilecegi
gosterilmisgtir [Kong et al., 2018]. Bu uygulamanin yaninda arazi Ortlsi harita
olusturulurken yesil alanlarin, 6zellikle tarim tiriinlerini igeren alanlarin, zaman iginde
yansitict  Ozelliklerini degistirerek belirli bir gozlem zamaninda yapilacak olan
smiflandirmay1 zorlastirmaktadir. Buna karsilik, bu O6zellikler ¢ok zamansal bir
yaklagimda degisebilecegi icin modelinde bu duruma uyum saglamasi gerektigi
belirtilmisler ve Sentinel 2A goriintiilerinden zamansal 6zellikleri elde etmek i¢in uzun
kisa stireli bellek (LSTM) aglar1 kullanilmigtir. Calismanin sonucunda, bu ag
modelinin bir¢ok bilim insani i¢in umut verici oldugu belirtilmistir [Rubwurm and

Korner, 2017].

4.3.5. Evrisimsel Sinir Aglarn

Evrisimsel sinir aglar1 (Convolutional Neural Networks) goriintii/video isleme
gibi amagclarla kullanilan ¢ok katmanli 6zel bir sinir ag1 tiiriidiir. Bu sinir agin1 diger
aglardan ayiran en 6nemli fark, agdaki katmanlarin her biriminde bir veya daha fazla
evrigimsel filtrenin olmasidir [Khan et al., 2018]. Evrisimsel sinir aglar1 (ESA) ile
goriintii siniflandirmasi ve segmentasyonu, obje tespiti, dogal dil isleme, video isleme
ve konusma tanima gibi uygulamalar yapilmaktadir. ESA’larinin kabiliyeti, verileri
analiz ederek biiyilkk Olgcekte verilere ait Ozellikleri c¢ikarma asamalarinda
kullanilmasindan kaynaklanmaktadir. Bu tip aglarin {iretilmesinde ve ihtiyag
duyulmasinda, teknolojik gelismenin biiyiikk 6l¢iide payr mevcuttur. Bu sebeple,

kullanim amacia uygun bir¢cok farkli ESA mimarisi olusturulmustur. ESA’nin
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mimarisinde 6grenme asamalarini gergeklestirmek i¢in genel olarak evrigimsel
katman, dogrusal olmayan iglem fonksiyonlar1 ve diger alt katmanlar mevcuttur [Khan
et al., 2020]. Ayrica, ESA’lar hem kontrollii hem de kontrolsiiz 6grenme algoritmalari
ile calisabilir. Uzaktan algilama uygulamalarinda o6zellikle, ESA kullanilarak
smiflandirilma konusunda bir¢ok calisma yapilmistir. Bununla ilgili bir ¢alismada
gdriintii smiflandirilmas i¢in bir ESA mimarisi 6nerilmistir. Ozellikle, sinir agindaki
kullanilacak uygun parametreleri kesfetmek amaciyla gradyan inisi optimizasyon
algoritmas1 kullanilmistir. Yapilan siniflandirma c¢aligmalar1 sonucunda ESA
mimarisinin 6nemi vurgulanmistir [Chen et al., 2020]. Smiflandirma konusunda
yapilan bagka bir ¢alismada ise piksel tabanli siniflandirma algoritmasi prensibi ile
calisan bir ESA modeli 6nerilmistir. Bu ¢alismada iki asamali sekilde derin 6grenme
modeli egitilmistir. EZitim hatali verisi seti ile baslatilmistir, ardindan az miktarda
etiketlenmis veriler kullanilmis ve siniflandirma iglemi tamamlanmistir. Bu ¢alismada,
onceden kullanilan simiflandirma yaklasimlarina gore bu derin 6grenme yaklagiminin
daha iyi performans gosterdigi ve siniflandirma dogrulugunun arttigir goézlenmistir
[Maggiori et al.,, 2017]. Diger bir calismada ise hipespektral goriintiilerin
siiflandirilmasi i¢in derin 6zellik ¢ikartma yaklasimi prensibi ile calisan bir ESA
modeli kullanilmistir [Chen et al., 2016]. Goriintii siniflandirmasi disinda heyecan
tespiti gibi ¢alismalarda da ESA’lar kullanilmaktadir. Heyelan tanima uygulamasi
kapsayan bir ¢alismada veri setindeki zamansal ve spektral 6zellikleri kullanarak bir
ESA mimarisi onerilmistir. Cin’nin bazi bdlgelerinde gerceklesen heyelan olaylari
girdi verisi olarak kullanilmis ve ESA modeli egitilmistir. Ardindan Cin’deki baska
bir bélgede gergeklesen heyelan olayi ile olusturulan ESA mimarisi test edilmis ve
dogrulanmigtir [Wang et al.,2019]. Bunlar gibi bircok c¢alisma literatiirde yer

almaktadir.

4.4. Evrisimsel Sinir Ag1 ve Mimarisi

ESA’lar, normallestirme (normalization), ortaklama (pooling), seyreltme
(dropout) evrigimsel (convolution) ve tam baglh (fully-connected) katmanlarin ¢esitli
kombinasyonlar1 ile olusturulan ileri beslemeli sinir aglaridir. Bu katmanlardaki
noronlar arasinda bir baglanti modeli uygulayarak uzaysal yerel korelasyondan

yararlanarak 6grenme islemini gergeklestirir [Hu et al., 2015].
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4.4.1. Evrisimsel Katman ve Cesitleri

Evrisimsel katman, ESA’nin en 6nemli birimidir. Bu katmanda, i¢inde evrigim
islerini yapan filtreler kullanilmaktadir. Boylelikle, bu katman veriye ait 6zellikleri
c¢ikararak bir 6zellik harita olusturmak amacli kullanilmaktadir. Bu evrisim filtreleri,
sayilardan olusan bir filtre olarak goriilmektedir [Bhandare et al., 2016]. Ogrenme
esnasinda her bir filtrenin agirliklar1 egitim sirasinda Ogrenilir. Bu asamanin, ilk
boliimiinde filtreye ait agirliklar rastgele olarak segilmektedir ve ardindan modelin
igindeki matematiksel islemde kullanilmaktadir. Evrigimsel filtreler, veri (izerinde
kayarak islemlerini gergeklestirir. Kisaca goriintiiniin tamamini, her seferinde birkag
piksel tarayan bir filtre uygulayarak her 6zellik i¢in sinif olasiliklarini tahmin etmek
tizere bir Ozellik haritasi olusturan katmandir [Khan et al., 2020]. Sekil 4.2°de

evrisimsel filtrenin girdi verisi lizerinde uygulanma sekli gosterilmistir.

Sekil 4.2: Evrisimsel filtrenin uygulanmasi.

ESA’lar veri ¢esidi ve yapilacak olan islemlere gore uyarlanabilir yapilardir. Bu

sebeple, bircok farkl ¢esitte ESA katmanlarinin yapisini literatiirde goriilmektedir.

4.4.1.1. Bir Boyutlu Evrisimsel Katman

Bir boyutu bulunan ve zamansal degerlendirmeler i¢in kullanilabilen basit bir

sinir ag1 katman ¢esididir. Bu katman, ¢ikt1 iretmek i¢in tek bir uzamsal veya zamansal
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boyut lizerinde katman girisi ile saglanir. Girdi verisi iki boliimden olusurken, filtre
boyutu ise bir olarak alimir [Web 4, 2019]. Diger ESA’lara gore verilerdeki basit
kaliplar1 tanimlamak i¢in kullanilir. Bu verilerde konum bilgisi yiiksek 6nemde degil
ise 1 Boyutlu (1B) ESA’lar tercih edilebilir. Kisaca, bunlar zaman dizilimi veya sabit
uzunluktaki herhangi bir sinyal verisinin analizi i¢in kullanilmaktadir [Kiranyaz et al.,
2019]. Bu sinir ag tiirii, ger¢ek zamanli olarak hizli ve dogru bir sekilde yapisal hasar
tespiti amaciyla kullanilmistir. Bu ¢alismada kullanilan veri seti ivme sinyallerinden
olusturulmustur. Bu nedenle sisteme baska bir faktor dahil edilmedigi i¢in 1B ESA
yeterli oldugu belirtilmistir [Abdeljaber et al., 2017]. Yapilan bagka bir ¢alismada, 1B
ESA’larin temel olarak, ham verileri isleyebilir ve diger sinir ag tiirleri ile
birlestirildiginde hem &zellik haritasi ¢ikartabilir hem de smiflandirma islemlerini
yapabilecegi bir sistem olusturulmus olur [Kiranyaz et al., 2019]. Bunlarin yaninda,
1B ESA’lar goriintiilerde spektral analiz icin de kullamlmaktadir. Ozellikle
hiperspektral goriintilerde 1B ESA’lar kullanilarak piksel tabanli siniflandirma
yapmak i¢in tercih edilmektedir. Ciinkii bu goriintiilerin spektral ¢oziiniirliigi yliksek
iken mekansal ¢oziinirlikleri dustiktiir. Her piksel, bir istatistiksel modelin

sigabilecegi, ayrik bir sinyal olan spektral imzaya karsilik gelmektedir [Li et al., 2019].
4.4.1.2. Iki Boyutlu Evrisimsel Katman

Iki boyutlu olan bu katman genellikle goriintii analizleri i¢in kullanilmaktadur.
Bu katmanin 2 boyutlu olarak adlandirilmasimin sebebi, 6rnegin goriintl izerinde
kullanilan evrigim filtreleri 2 boyutlu goriintiilerin iizerinde kayarak tiim goriintliytli
dolasir [Bhandare et al., 2016]. Bu katmanin en biiyiik avantaji diger aglarin veya
katmanlarin yapmadig1 filtre kullanarak uzamsal o6zellikleri veri iginden
ayiklayabilmesidir [Zhang et al., 2018]. Bu yap1y1 igeren aglar, goriintii iizerinde obje
tespiti, renk dagilimi gibi problemlere ¢oziim iiretebilir. Bu yapidan olusturulan
aglarda girdi verisi 3 parametreden olusmaktadir. Ornegin, bir goriintii ele
alindigindan, buna ait ytikseklik, genislik ve derinlik, 3 boyutlu girdi verisini olusturur.
2 Boyutlu (2B) evrisim filtresi ise goriintii {lizerinde yiikseklik ve genislik
parametrelerinden olustur. Goriintii derinligi ile filtrenin derinligi ayni1 kabul edilir

[Tao and Xinjie, 2020].
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4.4.1.3. Uc¢ Boyutlu Evrisimsel Katman

Bu katman 3 boyutlu evrisim filtresi igermektedir. Ozellikle, 3 boyutlu veri
setleri i¢in bu yap1 kullanilir ¢iinkii bu filtreler veri iizerinde kayarak tiim veriyi
filtreden gecirir [Bhandare et al., 2016]. Ozellikle manyetik rezonans (MR)
goriintiilemeden tiretilen veri setlerini degerlendirmek i¢in bu yap tercih edilmektedir
[Yamashita et al., 2018]. Sinir agmnin egitimi ve degerlendirilmesi igin olusturulan
girdi 4 bagimsiz parametreden olusur. 3 boyutlu goriintiilerde yiikseklik, genislik ve
derinligin yaninda dordiincii boyut ise renk kanallarinin sayisi oldugu belirtilmektedir.
Burada kullanilan 3B evrisim katman1 yiikseklik, genislik ve derinlik
parametrelerinden olusurken, girdi verisinin dordiincii boyutu ile ayni1 olarak kabul
edilerek islem yapilir. Bu katmani igeren sinir aglar1 hiperspektral goriintii analizi igin
kullanilabilecegi gosterilmistir. Ancak, karmasik ag yapisi ile parametre sayisi dogru
orantili olarak artmaktadir. Bunun yaninda baska nedenlerle beraber, bir¢ok ¢calismada
diger evrisim katmani veya bu katmanlarin kombinasyonlar1 hiperspektral goriintiiler

i¢in kullanilmaktadir [Li et al., 2019].

4.4.2. Ortaklama Katmam

Verideki her 6zellik i¢in olusturulan evrisimsel katmanin ¢iktisin1 érnekleme
yaparak Olceklendirir ve énemli bilgileri muhafaza eder. Bdylece verideki 6nemli
ozellikleri kullanarak islem yiikiinii azaltir. Maksimum ve ortalama ortaklama katmani
(Pooling Layer) tiirleri bu yontem igin de kullanilan 6zel ortaklama islemleridir [Lee
et al.,2016]. Sekil 4.3’te ortaklama katmanin nasil uygulanacagina dair bir 6rnek
mevcuttur. Ozellik haritasini ¢ikartmak igin ¢ikt: katmaninda 4 adet boliimden olusan
bir filtre kullanilmistir. Girdi katmanindaki veri doérde boliinerek, dortlii grup i¢indeki
en biiyiik deger ¢ikt1 katmanin bir elemani olarak kabul edilir. Aslinda burada bir esik

deger belirlenmistir ve uygulanmistir. Bu katman ile 6zellik katmani olusturulabilir.
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Sekil 4.3: Ortaklama katmanin uygulanmasi.

4.4.3. Y1g8in Normalizasyon Katmani

Sinir aglariin egitimi genel olarak karmasik bir siirectir. Bunun temel nedeni
onceki katmanlarda siirekli olarak parametrelerin degismesi ve katman girdilerinin
dagiliminin degismesinden kaynaklanmaktadir. Bu problem, i¢sel kovaryans kaymasi
(internal covariate shift) olarak literatiirde gegmektedir. I¢sel kovaryans kaymasi, YSA
egitimi esnasinda agin yakinsamasini engellemektedir [Huang and Yu, 2020].
Ornegin, nesne tespiti icin olusturulan bir veri setinin igeriginde siyah kedi ve kedi
disinda agag, kartal, araba gibi nesneler bulunmaktadir ve bu nesneler ikili
siiflandirma i¢in kullanilmaktadir. YSA’da siyah kedi ¢iktis1 1 olarak adlandirilirken
diger nesnelerin ¢iktilar1 ise 0 olarak adlandirilmaktadir. YSA, bu iki nesne simifi
birbirinden ayirmak i¢in bir 6zellik harita liretir. Ayni sinir agindan bu sefer farkli renk
ve cinsteki kediler ile kedi disindaki tiim nesnelerin i¢inde bulundugu farkl bir veri
seti olusturulmustur. Bu modelde de kedilerin ¢iktilar1 1 olarak adlandirilirken kedi
olmayan nesnelerde 0 olarak adlandirilmistir. Kullanilan ayn1 YSA modelinde de
ikinci veri setinden otiirii, birinci veri setinde olusturulan 6zellik haritas1 daha farkli
olarak iiretilmistir. Bu da igsel kovaryans kaymasi olarak adlandirilmaktadir [Bjorck
etal., 2018].

Bu durumda verinin normallestirilmesi, katmanlara girecek olan verilerin
normallestirilmesi, ile olusan bu probleme ¢ézliim bulunabilir. Boylelikle, olusturulan
sinir aginin dogrulugu artirilabilir. Yigin normalizasyonu (Batch Normalization)
egitim hiz1 artirirken 6grenme oranini da arttirmaktadir. Ayrica, loffe ve Szegedy
[2016], ImageNet {izerinde yapilan g¢alismada da bu yoOntemin iyi performans

gosterdigi belirtmistir. Sonug olarak, YSA’larda modelin hizini, performansint ve
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dayanikliliginmi gelistirmek i¢in kullanilan bir tekniktir. Bu yontem optimizasyon ve

basarim iyilestirme yontemleri i¢inde de yer almaktadir [Ioffe and Szegedy, 2016].

4.4.4. Diizlestirme Katmam

YSA modelini olusturan katmanlar arasinda bulunan 6zel bir katmandir.
Ornegin, iki boyutlu bir dzellik matrisini kendisinden sonraki katmani beslemek i¢in
bir boyutlu vektore doniistiiriir [Jin et al., 2015]. Sekil 4.4’te diizlestirme katmanin
(Flattening Layer) nasil ¢alistigi gorsellestirilmistir. Buradaki ilk sekil 3x3’liik bir
matristir. Matrisin ilk sol elemanindan itibaren baslanarak, matrise ait tiim elemanlar

tek boyutlu bir vektore yani 9x1°lik bir matrise doniistiiriilmiistiir.

IIIII\IIIII

Sekil 4.4: Diizlestirme katmaninin 2 boyutlu veriye uygulanmasi ve tek boyutlu
vektor yapida verinin olusturulmasi.

Diizlestirme katmani, ESA’larda tek boyutlu filtreler kullanilarak
olusturulmaktadir. Bununla ilgili yapilan bir c¢alismada diizlestirilmis bir model
kullanilmis ve bu model sonucunda ¢ikt1 test edilmistir. Sonug olarak bu ¢alismada,
diizlestirme katmani kullanilarak olusturulmus YSA’da, 3 boyutlu katmanlarin yerini
alabilecegi gozlenmistir. Ayrica diizlestirme katmani ile olugturulan modelde 6grenme

parametrelerinin azalmasi ile 6grenme hizinin arttig1 gériilmiistiir [Jin et al., 2014].
4.4.5. Seyreltme Katmani

Seyreltme katmani (Dropout Layer) genellikle asir1 6grenmeyi engellemek igin
kullanilir. Sekil 4.5’te de gosterildigi gibi katmanlar arasi seyreltme islemini
gerceklestirir, boylece modelin asir1 6grenmesi engellenir [Srivastava et al., 2014].

Sekil 4.5’in ilk resminde tiim agin diiglimlerinin ¢alistig1 goriiliirken, ikinci resimde
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ise seyreltme katmaninin uygulandigr goriilmektedir. Cilinkii modeldeki tiim
katmanlarin yetkin bir sekilde kullanilmasi, modelin 6§renmesini ve siireci olumsuz

etkileyebilir. Seyrelteme islemi rastgele olacak sekilde gergeklesir [Hinton, 2014].

Sekil 4.5: Seyreltme katmaninin uygulanmasi. a) Seyrelteme katmani kullanilmadan
olusturulmus sinir ag modeli. b) Seyreltme katmani kullanilarak olusturulmus sinir
ag modeli.

Bu katmanin g¢aligma prensibinde her egitim agamasinda hangi diiglimlerin
calisip calismayacagi olasilik hesabina dayanmaktadir. Seyreltme katmaninin
kullanilmast modelin veri setini ezberlemesi engellenir. Eger veri setinde ezberleme
gerceklesir ise modelin kotii bir performans gosterdigi soylenmektedir [Kulkarni and
Satapathy, 2020].

4.4.6. Aktivasyon Fonksiyonlari

Aktivasyon fonksiyonu karar fonksiyonu olarak karmasik ag modellerin
ogrenmesine yardimei olur. Ogrenme asamasinda uygun aktivasyon fonksiyonun
secilmesi, O0grenme slirecine yardimci olur ve bu silireci hizlandirir. Literatiirde,
birbirlerinden farkli bir¢cok aktivasyon fonksiyonu bulunmaktadir. Bunlar; tanh,
sofmax, sigmoid, maxout, ReLU ve ReLU’nun farkli varyasyonlaridir (PReLU, leakly
ReLU ve ELU) [Khan et al., 2020]. Sekil 4.6’da baz1 aktivasyon fonksiyonlari
gosterilmistir [Nwankpa et al., 2018]. Yapilan uygulamaya gore aktivasyon
fonksiyonlar1 secilir. Ciinkii ReL.U’nun iyi sonuglar verdigi model de RReLU daha
kotu sonuglar verebilir [Moolayil, 2019].

49



Sigmoid Leaky ReLU

I max(0.1z, z)
14e~2

o(z) =

tanh

Maxout
tanh(z) -

max(wi z + by, wi 7 + by)

=
=3

ReLU | ELU

T 2>
max(O, CU) ale®-1) <0 - i

Sekil 4.6: Bazi aktivasyon fonksiyonlarin grafiksel gdsterimi ve 6zellikleri.

4.4.7. Maliyet Fonksiyonlar:

Maliyet fonksiyonu (Cost Function), derin 6grenme modelinin egitimi sirasinda
modelin tahmini ile ilgili hedefin arasindaki yakinlik Sl¢iisiinti temsil eden belirli
objektif islevi en az seviyeye indirme i¢in kullanilir. Maliyet fonksiyonun, kayip veya
hata fonksiyonlar1 gibi bagka isimleri de mevcuttur [Calin, 2020]. Bu kavrami daha da
ayrintili agiklanirsa 6grenme modeline baslangic agirliklar rastgele olacak sekilde
verilir. Ardindan bu model egitim verileri lizerinde tahmin yapmaya baslar. Bu
modelde yapilan tahminlerin dogruya yakin olup olmadigi bir fonksiyon ile
hesaplanabilir. Egitim esnasinda YSA modeli, tahminden ne kadar uzak oldugu
maliyet fonksiyonu ile 6grenebilir. Boylece, egitim verilerinin bir daha ki tekrarinda
modelde kullanilan agirliklar maliyet fonksiyonu sonucuna gore degistirilir. Maliyet
fonksiyonu, burada ¢ok énemli bir gérev almaktadir. Bu fonksiyon, 6grenme modeli
tarafindan tahmin edilen ¢iktilar1 ve modelin ne kadar hatali oldugunu hesaplar.
Modeldeki agirliklar bu parametreye gore giincellendikge modelin maliyet
fonksiyonunun verdigi hata azalir. Ancak her yinelemede bu hata azaltilamayabilir ve
bu noktaya kadar agirliklar indirgenebilir. Bu da optimizasyon problemini ortaya
¢ikartan bir durumdur [Mehta et al., 2019].
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4.4.8. Rastgele Gradyan Inisi Fonksiyonu

Rastgele Gradyan Inisi, derin &grenme modellerini optimize etmek igin
kullanilan yaygin bir yontemdir. Olusan gradyanlar, rastgele secilen egitim verisi ile
degerlendirilmektedir [Ozbay, 2020]. Bu ydntemin kullanilmasimin en temel sebebi,
modelin maliyet fonksiyonunu en aza indirmektir. Boylece, bu yontem sayesinde
maliyet fonksiyonunda minimum hataya ulasilabilir. Bu yontem yinelemeli bir yol
izler, yani egitim sirasinda her iterasyonda gradyanlara ait agirliklar giincellenir ve
maliyet fonksiyonunda elde edilen hatalar en kii¢iik seviyeye c¢ekilir. Ayrica Gradyan
inigini optimize etmek i¢in yaygin olarak kullanilan algoritmalar: Adagrad, Adam,
Adadelta ve Nadam’dir [Ruder, 2016].

4.4.9. Ogrenme Hizi

Derin 6grenmedeki en onemli hiper-parametrelerden biri de 6grenme hizidir.
Egitim baslamadan 6nce manuel olarak bu parametrenin ayarlanmasi gerekir. Manuel
olarak ayarlanmasinin en biiylik sebebi, ¢ok kii¢iik bir 6grenme hizi kullanilirsa
gradyan inisinde islem ¢ok fazla yavaslar ve bu nedenle gilincelleme islemi de yavaglar
ve var olan problemi ¢dzmek i¢in ¢ok fazla yineleme yapilmasi gerekir. Bu da asir
O6grenmeye neden olur ve istenilen sonuca ulasilmasi imkansiz bir hal alir. Eger bunun
tam tersi olursa yani 6grenme hizi biiyiik bir deger segilirse, gradyan inisi grafiginde
yineleme yeteri kadar yapilamaz ve bu nedenle verimli bir egitim olmayacagi i¢in
model 6grenmeyi gerceklestiremez [Zhang et al., 2020]. Ogrenme hizinin egitim
basarisina etkisi biiyliktiir. Kisaca uygun 6grenme hizinit segmek egitim etkinligini
etkilemektedir. Ogrenme hizim diisiik secmek modelin egitimini yavaslatir ve
O0grenme hizi biiylik oldugu zaman ise model egitimi daha kisa siirede tamamlar.
Ancak Ogrenme hizi, kullanic1 tarafindan deneme-yanilma yontemiyle segilmesi
gerekmektedir [Mukhopadhyay and Mukhopadhyay, 2018]. Sekil 4.7’de egitim
esnasinda farkli 6grenme hizinin optimizasyon algoritmasina etkisi gdsterilmistir.
Biiyiik 6grenme hizinin kullanildigi egitimde model 6grenme gergeklestirememistir.
Kiiclik egitim hizinin oldugu model de ise egitim siiresi ¢ok fazla uzadig

gorilmektedir [Aggarwal, 2018].
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Biiyiik Ogrenme Hizi Kiiciik Ogrenme Hiz1

Sekil 4.7: Egitim esnasinda olusturulan optimizasyon algoritmasi lizerinden 6grenme
hizinin gosterimi. a) Biiyiik 6grenme hizi. b) Kii¢iik 6grenme hizi.

4.5. Asir1 ve Yetersiz Ogrenme

Makine 6grenmesinin alt kiimesi olan derin 6grenmede var olan hatalar
minimize etmek igin birgok yontem mevcuttur. Ancak oncelikle yapilmasi gereken
islem, hataya sebep olan parametrelerin degerlendirilmesidir. Buna sebep olan iki adet
problem mevcuttur, bunlar: yetersiz 6grenme ve asirt 6grenmedir. Yetersiz 6grenme
de egitim verileri modeli egitmek icin yeterli seviyede degildir ve egitim esnasinda
O0grenme gerceklesemez. Bunun yaninda, eksik verilerle modelin genellestirilmesi
yapilamaz. Eksik verilerle tiretilmis model, egitim i¢cin uygun degildir ve bagka egitim
verilerinde diisiik bir performans sergiler [Ghasemian al et., 2018]. Asir1 6grenme ise
yetersiz 6grenmenin tam tersi bir 6zellige sahiptir. Asirt 6grenmis model de egitim
verisindeki tiim detaylar ve giiriiltiiler 6grenilir ve model egitim verisine gore ¢ok iyi
bir model olur. Ancak bu modele yeni bir veri dahil edildiginde model genelleme
yetenegini kaybettigi icin performansinda problemler olusur. Eger modelde egitim
hatas1 ile test hatast arasindan biiylik bir fark varsa burada asir1 68renme
gerceklesmistir. Modelin ag yapisini degistirerek yetersiz grenmeyi veya asiri
ogrenmeyi engellenebilir [Lecun et al., 2015].

Sekil 4.8’de yetersiz, ideal ve asir1 dgrenmeye rnek verilmistir. Ornegin, iki
farkl veriyi igeren bir siniflandirma problemini ele alindigin bu problemi ¢6zmek icin
bir derin 6grenme modeli olusturulmustur. Bu veriler x ve o olarak sekilde
gosterilmistir. Siiflandirma yapmak i¢in bir model {iretilmistir. Sekil 4.8: a)’da
tiretilen model yetersiz 6grenmeye sahiptir. Bu sebeple grafikte iki sinifi birbirinde
ayirmayacak bir dogrusal ¢izgi cizilmistir. Sekil 4.8: b)’de ideal bir 6grenme modeli
mevcuttur. Cilinkii, yliksek dogrulukta iki sinifi birbirinden ayirdigr gézlenmektedir.

Sekil 4.8: c)’de ise model asir1 egitilmistir yani modeli kompleks bir yapiya sahiptir.
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Bu sebeple, en yiiksek dogruluga sahip olsa da genellestirilemeyen bir modeldir. Bu
da modelin performansint ve iretilen sonucun dogrulugunu biiyiikk o6l¢iide
etkilemektedir. Kisacasi, derin 6grenme modelinde ne yetersiz 6grenme ne de asiri

O0grenme gozlenmemelidir.

(a) (b) ©

Sekil 4.8: a) Yetersiz grenme. b) ideal grenme. c) Asir1 dgrenme.

4.6. Basarim lyilestirme ve Optimizasyon

Basarim iyilestirme, asir1 O0grenmeyi engellemek amaciyla derin 6grenme
modellerinde kullanilan yaygin bir iyilestirme metodudur. Bu terim, daha iyi bir model
tiretmeyi amaglayan 6zel bir teknik olarak tanimlanabilir [Kukacka et al., 2017]. Asirt
O6grenme problemi, sinir ag1 modellerinin, egitim veri kiimesinin 6zelliklerini 6grenme
egilimi gosterdigi bilinmektedir. Basarim iyilestirme ilk olarak istatistik alaninda
kullanilmaya baglanmistir. Ardindan, makine 6grenmesi, regresyon ve siniflandirma
gibi veri analizi igin kullamlmistir. Bu metot Istatistiksel Ogrenme Teorisi ve
Diizenleme Teorisi (Statistical Learning Theory and Regularization Theory) Uzerine
kuruludur [Evgeniou et al., 2002]. Modelin 6grenmesi siirecinde, bias ve agirliklardan
tiiretilen varyanslar gibi bir¢ok bilinmeyen parametre kullanilir. Buradaki asil amag
bias degerleri sabit tutulurken varyans degerini azaltmaktir. Bdylece, basarim
tyilestirme yontemleri kullanilarak modelin asir1 6grenmesi engellenmis olur.

Derin 6grenme modelleri ¢ok karmasik problemleri ¢6zmek icin yiiksek
kapasiteli ag modellerine sahiptir. Bu da asir1 6grenme ¢ok duyarli olmaktadir [Khan
et al., 2018]. Bu durumun birgok sebebi bulunmaktadir. Bunlardan ilki derin 6grenme
modelini egitmek i¢in kullanilacak bir egitim ve test veri seti eksikligidir [Nusrat and
Jang, 2018]. Diger 6nemli etmen ise 6grenme modelinin, egitim i¢in yeterli bir sekilde

tasarlanmamis olmasidir. Yapay sinir ag§ modelleri dogrusal ve dogrusal olmayan
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fonksiyonlar igerebilir. Bu fonksiyonlara bagli olarak 6grenme modelinin karmagikligi
artmaktadir. Bu sebeple, bu modellerin verilen problemleri ¢ézebilmesi igin birgok
katmandan olusturmaktadir, boylece basarim iyilestirme parametreleri kullanilmalidir.
Modelde kullanilan hiperparametrelerin ayarlanmasi gerckmektedir [Demyanov,
2015]. Bunu takiben, dogrusal olmayan fonksiyonlar sigmoid ve ReLU gibi
aktivasyon parametrelerini kullanarak dogrusal fonksiyonlara doniistiiriiliir, boylece
probleme uygun olacak sekilde model genellestirilebilir. Bunlarin yaninda, basarim
tyilestirme yontemleri modelin performansini diisiirmeden modelin karmasikligini
azaltmak i¢in de kullanilabilir. Bu yaklasimlar, sinir aglarinin mimarisine ve egitim
veri setine uygulanabilir. Ayrica, bu yontemler 6grenme modeli i¢in O6nemli bir
asamadir. Ciinkii, egitim ve test veri setlerine gére modelde bir¢ok gizli katman ve
agirlik sayisi gibi ¢ok fazla parametre i¢erir [Murugan and Durairaj, 2017]. Bunlarin
diizenlenmesi ile ag modelinin gergek 6grenme gorevine yardimer olur ve bu agdaki
giiriiltiileri (bias) azaltilir [Khan et al., 2018].

Basarim iyilestirme metotlarinin bircok 6nemli avantajlar1 ve dezavantajlari
vardir. Uretilen ag modeli, 6grenme esnasinda asirty1 dgrenmeyi engellerken, modelin
mimarisini ve hesaplama verimliligini artirir. Dezavantajlarindan biri ise giirtiltiiyii
engellemek amaciyla agdaki boyutsalligi azaltmaktir. Bu durumu engellemek igin
basarim iyilestirme yoOntemlerini kullanmadan Once, balance bias ve varyans
kullanilarak islem yapilmalidir. Kisacasi ag modelinin genellestirememe problemini
engellemek amaciyla oncelikle modelin karasizligin1 gidermek gerekir. Bunun da
ancak basarim 1iyilestirme teknikleri ile iistesinden gelinebilir. Hem ag mimarisine hem
de veri setine uygulanabilen birgok basarim iyilestirme yontemi literatlirde
gegmektedir. Ag mimarisine uygulamak i¢in L1 ve L2 kernel filtreleri kullanilabilir.
Bunlar modeldeki agirliklart kullanarak islem yapmaktadir [Kukacka et al., 2017].
Bagarim 1iyilestirme yoOntemlerinin en Onemli pargalarindan biri, derin 0grenme
modellerindeki agirliklardir. Ogrenme modelinde, diizenleme parametreleri icin
bilinmeyen olarak kabul edilen ilk agirliklar ag tarafindan kendi basma belirlenir.
ClnkU bu modeller kara kutu prensibi ile ¢galismaktadir. Modelin yapisini etkileyecek
bir¢ok islemde, bu yontemler modeldeki diiglimlerin agirliklart veya katsayilari ile
ilgilidir. Bu nedenle, asir1 6grenme gibi durumlarda bu agirliklar1 diizenlemek icin
modele bagarim iyilestirme parametreleri eklenmelidir.

Bir¢ok c¢alismada bu yontemler denenmis ve karsilastirilmistir. Ancak, bu

varsayimlar, ag modellerinin tliriine gore degisim gostermektedir. Bugiin bu yontemler
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tizerine ¢alismalar yapilmistir [Smirnov et al., 2014] [Schmidt et al., 2007]. Ayrica bu
yontemi gelistirmek i¢in yeni yontemler de tiretilmistir. Derin 6grenmede karsilasilan
en Onemli zorluklardan biri asir1 6grenmedir. Bu konuyla ilgili aragtirmalar, bagarim
tyilestirme yontemlerinin nasil gelistirilecegi {izerinde c¢alismaktadir. Basarim

iyilestirme i¢in kullanilan teknikler asagida siralanmistir.

* Standart Basarim lyilestirme, literatiirde sik kullanilan basit bir yontemdir. Bu
yontem, modelde kullanilan agirliklar1 miimkiin oldugunca kiiciik hale getiren
agirlik cezalandirmasini igerir, ayn1 zamanda baslangi¢c noktasindan uzak olan
agirliklar1 da ortadan kaldirir. Aglarda biiyiik agirlik varsa, sinir agiin asiri
egitilmis oldugu anlamina gelir. Standart regiilasyon yonteminde L1 ve L2
regullasyon parametrelerinin parametreleri agi optimize etmek i¢in kullanilir. L1 ve
L2 parametreleri, sirasiyla ag agirliklarinin mutlak ve kare degerlerinin toplami
kullanilarak hesaplanir. L2 parametresi ayn1 zamanda agirlik azalmasi olarak da
bilinir.

® Erken Durdurma, modelin egitimi sirasinda rastgele gradyan inis degeri minimum
seviyeye ulastiginda model 6grenme durdurulur. Bu yontem modelde asir1 sigmast

onlenir [Prechelt, 1998].

® Veri Seti Genigletme, sinir agimi egitmek icin yeterli miktarda egitim verisine
ihtiya¢ duyulur ancak bazi1 zamanlarda veri seti kisitli kalabilir. Bu nedenle sentetik
veriler, veri yOniiniin doniistliriilmesi, kiigiik veri parcalarinin kesilmesi ve veri
RGB degerinin degistirilmesi gibi ¢esitli kii¢iik doniisiimlerle ayni veri kiimesi
kullanilarak olusturulur. Boylece, veri seti modeli egitmek icin genisletilir.
[Goodfellow et al., 2016]. Ek olarak, temel bilesen analizi (PCA), veri artirimi i¢in
kullanilan baska bir tekniktir [Krizhevsky et al.,2017].

* Seyreltme Katmani, Bu yontem, sinir agindaki baglantili birimleri her yinelemeye
bagl olarak rastgele olacak sekilde gecici olarak devre disi birakan bir caligma
prensibine sahiptir [Hinton, 2014]. Boylece, bu metot modelin asir1 6grenmesini
onler [Lemberger, 2017]. Olusturulan 6grenme modeline gore seyreltme katman
ozellestirilerek; dropout [Wang and Manning, 2012], dropConnect [Wan et al.,
2013], Drop-Part [Tomczak, 2013], Standout [Lei et al., 2016], DropAll [Frazédo
and Alexandre, 2014], Random Dropout [Bouthillier et al., 2015], Curriculum
Dropout [Morerio et al. 2017], Channel-Out [Wang and JaJa, 2014] katmanlari

olusturulmustur.
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®* Yigin Normalizasyonu, bu normalizasyon yontemi, i¢ kovaryans algoritmasi
kullanilarak sinir aglarinin performansini hizlandirmada onemli bir unsurdur.
Sinirsel ag modeline evrisim bagli katman gibi bir katman olarak eklenebilecek bir
ozelligi vardir [Goodfellow et al., 2016].

4.7. Derin Ogrenmede Kullanilan Kiitiiphaneler

Ktuphaneler (Framework) yazilimcilar tarafindan tiretilmis i¢erisinde dnceden
hazirlanmis kiitiiphaneleri barindiran ve onlar1 gelistirilmesine veya degistirilmesine
izin veren yapilardir. Derin 6grenmede ise birgok kiitiiphane kullanilmaktadir. Boylece
benzer isleri yapmak i¢in olusturulan yapilar bir kiitiiphane icene gémiilii hale getirilir.
Bagka bir kullanic1 tarafindan bu kiitiiphane kullanilarak yapi cekilir ve islemlerini
tamamlayabilir. Kullanilan amaca ve yazilim diline gore kiitiiphaneler
cesitlendirilebilir. Derin  6grenmede kullanilan kiitiiphaneler —destekledikleri
algoritmaya veya uygulama kalitesine gore farklilik gosterebilir. Literaturde birgok
derin Ogrenme kiitliphanesi bulunmaktadir. Bunlar Caffe, CNTK, PyTourch,
TensorFlow ve Theano’dur ve bu yapilarin her biri farkli 6zelliklere ve performansa
sahiptir. Bu kiitiiphaneler, derin 6grenme algoritmalarinin uygulanmasinin optimize
etmek igin farkli teknikler kullanilir [Shatnawi et al., 2018]. Tablo 4.2’de derin
ogrenmede siklikla kullanilan kiitliphaneler tek tek aciklanmigstir. Derin 6grenme
kiitliphaneleri, Google, Facebook ve Microsoft gibi diinya capindaki sirketler
tarafindan gelistirilmistir. Derin 6grenmede GPU bellek kapasitesi ile ilgili hala
sinirlamalar mevcuttur. Bu durumla ilgili bircok c¢alisma halen yiriitiilmektedir

[Nguyen et al., 2019]. Derin 6grenmede kullanilan kiitiiphaneler asagida siralanmustir.

* TensorFlow, Google Brain Team tarafindan iiretilmis tiim sayisal hesaplamalar i¢in
tek bir veri akis1 kullanan agik kaynak kodlu bir kiitiiphanedir. Esnek bir mimariye
sahip olan TensorFlow, bir¢cok sinir ag1 modellenmesinde kullanilmaktadir. Bu
kituphanede Python, C++ ve Java gibi programlama dilleri kullanilmaktadir [Web
3, 2020].

® PyTorch, GPU hizlandirmali derin 6grenme kiitiiphanedir. Facebook Al tarafindan
2016’da gelistirilmistir. PyTorch, Pyhton, C ve CUDA’da yazilmistir. Bu

kiitliphane, karmasik derin Ogrenme modellerini kolayca insa edebilir. Bu
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kiitiiphane iicretsiz olarak sunulmustur. Facebook, Twitter, NVIDIA ve bir¢ok

kurulus tarafindan desteklenmektedir. [Nguyen et al., 2019].

Keras, Python’da gelistirilmis agik kaynak koddur. TensorFlow, CNTK veya
Theano Uzerinde calisabilen iist diizey bir YSA programlama ara yiiziidiir. Kisa bir
siirede gecikme yasamadan arastirma yapmak i¢in kullanilir. Tekrarlayan ve

evrisimsel sinir aglari tizerinde ¢alismaktadir [Web 4, 2020].

Caffe, BAIR (Berkeley Atrtificial Intelliegence Research) tarafindan iiretilmis bir
derin 6grenme kiitliphanesidir. Derin 6grenme modelleri Caffe’de katman katman
tanimlanir. Her bir katman modelin 6zii ve temel hesaplama birimi olarak kabul
edilir. Bu katmanlar verinin normalizasyonu saglar. Bu katmanlarin 6zellestirilmesi
Python’da az desteklense de C++ CUDA’da yeni katmanlar yazilabilir [Nguyen et
al., 2019].

CNTK (Microsoft Cognitive Toolkit) agik kaynak olup Microsoft Research
tarafindan gelistirilmis bir derin 6grenme kiitiiphanesidir. Evrisimsel, tekrarlayan
sinir ag1 gibi bir¢ok sinir aginin egitiminde ve ¢oklu GPU ve sunucular i¢inde
kullanilmaktadir. CNTK, gradyan inis ve geriye hata yayma prensibi ile
calismaktadir. Ayrica bu kiitiiphane, Python, C# ve C++ programlama dilinde
kullanilmaktadir [Web 5, 2017].

Theano, Montreal Universitesinde gelistirilmis bir kiitiiphanedir. Theano, ¢ok
boyutlu dizileri (Numpy kiitliphanesini kullanir) iceren matematiksel ifadeleri
tanimlamayi, optimize etmeyi ve degerlendirmeyi saglayan bir Pyhton
kltiphanesidir. Bu kitiphane, C++ makine 6grenme dili kullanmaktadir [Shatnawi
etal., 2018].

4.8. Uzaktan Algilamada Derin Ogrenme

Uzaktan algilama, afet izleme, savunma, tarim, glivenlik, kentsel faaliyetler gibi

birgok uygulamada kullanilmaktadir. Bu alanlarda teknolojinin gelismesiyle birlikte

uzaktan algilama faaliyetlerine yeni bir soluk gelmistir. En popiiler alanlardan biri olan

makine 6grenmesi bu uygulamalarda yaygin olarak kullanilmaya baglanmistir. Derin

o0grenmenin bu alanda kullanilmasinin en temel nedenleri, uzaktan algilamanin fazla

miktarda veri igermesi ve bu verilerin en ideal bir sekilde islenmesine olanak

tanimasidir. Son zamanlarda uzaya gonderilen uydularin artmasi ile farkli spektral ve
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uzamsal ¢oziintirliiklere sahip goriintiiler de dahil olmak {izere goriintii veri ¢esidi ve
miktarinda artis bulunmaktadir. Geleneksel yontemlerde bu artan veriyi en ideal
sekilde kullanmak bagarili bir sonug veremeyebilir. Geleneksel yontemlerin bu gibi
durumlarda yetersiz kalmasi nedeniyle derin 6grenme bu veriler i¢in alternatif bir
yontem olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Cilinkii, uzaktan algilamada yapilan bir¢cok
calismada derin 6grenme otomatik olarak 6zellik ¢ikartarak veya ogrenerek, klasik
yontemlere gore daha iyi sonug verdigi gézlenmektedir [Zhang et al., 2016], [Zhang
et al., 2017]. Bunun yaninda, geleneksel yontemlerde insan miidahalesinin de oniine
gecilmis olunup ve bdylece objektif sonuglar elde edilmeye baglanmistir. Uydu
goriintiileri birgok karmasik veri igerebilir bu verileri uygulamalarda kullanmak igin
derin 6grenme yaklasimi son zamanlarda yaygin olarak kullanilmaya baslanilmistir.
Uzaktan algilamada derin Ogrenme uygulamalarmi dort ana baghk etrafinda
toplanabilir. Bunlar; 6n islem, siniflandirma, obje tanima/tespit ve goriintii yorumlama

[Zhang et al., 2016].
4.8.1. On Isleme Uygulamalarinda Derin Ogrenme

On islem béliimiinde, uzaktan algilanmis gériintiilerde sensor sinirlamalar1 veya
ortamin etkisinden oOtiirii hatalar veya bozukluklar olabilir. Bunlar1 gidermek ve
goriintli kalitesini 1yilestirmek i¢in bu goriintiilere 6n islem adimlarinin uygulanmasi
gerekir. On isleme uygulamalari, literatiirde gegen goriintii diizeltme veya goriintii
iyilestirme teknikleridir. Bu 6n isleme teknikleri, standart tekniklere dayanmaktadir.
Kisaca, bu islemler c¢ogunlukla  makine  Ogrenmesi  kullanilmadan
gerceklestirilmektedir. Ancak, derin oOgrenme ile bu teknikler beraber
kullanilabilmektedir. Ornek olarak, bir girdi veri ile ¢ikt1 verisi arasindaki ic
korelasyon etkili bir bicimde modellene biliniyorsa uzaktan algilanmis baska
gortintiiler i¢in bu model kullanilarak 6n islem adimi uygulanabilir [Gu et al., 2019].
Bu modelleme islemi derin 6grenme ile irdelenip olusturulabilir. Baska bir 6rnek
olarak, evrisimsel sinir aglar1 kullanilarak goriintiide olugmus olan giiriiltii giderilebilir
veya diisiik ¢oziliniirlikteki goriintiilerden yiiksek c¢ozlintirliiklii goriintiiler elde
edilebilir. Baska bir uygulamada, gorintiilerin aga sokulmadan 6nce belli kriterlere
sahip olmas1 gerekir. Bu kriterlerden biri boyuttur. Derin 6grenme modeli belli bir

standarda sahip oldugu i¢in goriintii boyutunun ayni olmasi gerekir. Bu neden 6n islem
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adimi olarak goriintiiler, derin 6grenme modeli ile uygun boyutlara doniistiiriilebilir.
Yeniden boyutlandirmanin yaninda kirpma igslemi de bu prensiple ¢alismaktadir [Web
6, 2020]. Yapilan baska bir ¢alismada, PanNet adli bir derin 6grenme modeli
tiretilmistir. Bu modelin kullanim amaci goriintiilerin kesinlestirilmesidir. Bu model
tasarlanirken, goriintiiye ait spektral ve uzamsal O6zelliklerin korunmasina dikkat
edilmistir. Spektral 6zellikleri korumak i¢in, spektral bilgi yeni yapilandirilmis ve
goriintiiye dogrudan yayan ag c¢iktisina 6rneklenmis spektral goriintiilere eklenmistir.
Uzamsal 6zelligi korumak icin ise, yiiksek gecisli filtreleme alami kullanilmastir.
Boylece olusturulan ve genellestirilmis ag, farkli uydu goriintiilerinin kullanilabilecegi
bir model olarak literatiire geg¢mistir [Yang et al., 2017]. Baska bir ¢alismada,
hiperspektral goriintiilerin yorumlanmasini ve uygulama performansini artirmak i¢in
bu goriintiilerdeki giiriiltilyli arindirmak iizerine yapilmistir. Bu uygulamada, spektral-
uzamsal tabanli bir derin 6grenme modeli kullanilmistir. Gurtltilii gorintiler ile
giiriiltiisiiz goriintiiler arasinda dogrusal olmayan bir iliski bulunmaktadir. Bu iliski,
bir derin 6grenme ag1 ile modellendirilmis ve HSID-CNN olusturulmustur. Bu
modelle iiretilen goriintiiler siniflandirilmis ve siniflandirma sonucunun daha iyi

performans gosterdigi ispatlanmistir [Ali et al., 2019].
4.8.2. Goruntii Stmiflandirma Uygulamalarinda Derin Ogrenme

Uzaktan algilamada siiflandirma popiiler bir konudur. Bir¢ok calismada, klasik
yontemlerin artik yerini makine 6grenmesine birakmigtir. Derin 6grenme ile spektral,
uzamsal 6zellikler veya spektral-uzamsal 6zellikler birlikte kullanilarak siniflandirma
yapilabilir. Siniflandirmada derin 6grenme teknikleri kullanildiginda goriintiiye ait
belirgin soyut 6zellikler tespit edilebilir. Bu da siniflandirma dogrulugunu arttiran bir
etmendir. Siiflandirma isleminin 3 ana temel adimi mevcuttur. Bunlar veri girisi,
derin 6grenme modelinin egitimi ve smiflandirma seklindedir. Sekil 4.9°da U¢ temel
adim gosterilmistir. Girdi verisi goriintilye ait spektral veya uzamsal ozellikler
almabilir. Ardindan, bu veriler gizli katmana verilir. Gizli katmanda girdi verilerinin
ozellik haritasin1 ¢ikartir ve modelin bunu 6grenmesini saglar. Sonug olarak da
egitilmis ag oOgrenilen oOzellikleri kullanarak simiflandirilmig bir goriintii olusturur
[Zhang et al., 2016].
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Sekil 4.9: Derin 6grenme teknigi ile uydu goriintiistiniin siniflandirilmasi.

Spektral ve uzamsal 6zellikler kullanilarak siniflandirma yapilabilir. Sadece
spektral ozellikler kullanilarak yapilan siniflandirmalarda, spektral bilgi bol miktarda
farkli bilgi icermektedir. Uzaktan algilamada, piksel tabanli simiflandirma sadece
spektral 6zelliklere dayandirilarak yapilan yaygin bir siniflandirmadir. Destek vektor
makineleri veya en yakin komsu algoritmalar1 da siniflandirma da kullanilmaktadir.
Ancak bunlart olusturulan mimariler sig bir yapiya sahiptir [Pasupa and Sunhem,
2016]. Ancak derin 6grenme modelinin mimarisi, girdi verisi ile etiketli veri arasindaki
karmagik iligkiyi olusturmaktadir. Modeli egitmek i¢in kullanilan girdi verisi, etiketli
veriye ait spektral Ozellikleri tasimaktadir. Bu durumun yaninda, hiperspektral
goruntulerde spektral bilgi 6nemli bir rol oynamaktadir. Ancak bu gortintiilerde fazla
bant oldugu i¢in bazi bantlar gereksiz bilgi icerebilmektedir. Bu nedenle, tiim bantlarin
smiflandirilma  da  kullanilmasi, algoritmanin  simiflandirma  performansini
diisiirmektedir. Goriintli siniflandirmasi i¢in Temel Bilesen Analizi gibi yontemlerle
bilgi yogunlugu fazla olan bantlar secilir [Li et al., 2019]. Spektral Ozelliklerin
kullanilarak yapilan simiflandirma piksel tabanli siniflandirmaya benzemektedir.
Ornegin, bir ¢aligmada evrisimsel sinir aglar1 kullanilarak hiperspektral goriintiiler
siniflandirilmistir. Oncelikle, calismada egitim verisi ile derin 6grenme modeli
egitilmistir. Ardindan bu model tiim goriintiiye uygulanmis ve siniflandirma islemi
yapilmistir. Bu ¢aligmada Pavia goriintiisii kullanilmis ve iki farklt modelde dogruluk
%92,69 ve %94,71 olarak bulunmustur [Zbakh et al., 2019].

Uzaktan algilanmis goriintiide arazi Ortiilerinin yeryiiziinde siirekli bir yapida
oldugu bilinmektedir. Ayrica uzaktan algilanmis goriintiilerdeki bitisik piksellerin ayn

arazi sinifinda olma olasilig1 ¢ok yiiksektir. Giinliimiize kadar yapilan bir¢cok ¢alismada
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spektral ve mekansal ozellikler bir arada kullanilmaktadir. Bdylece olusturulan
tematik haritalardaki siniflandirma dogrulugunun arttigi gézlenmistir [Fauvel et al.,
2013]. Klasik yontemler i¢erdikleri yap1 nedeniyle sigdir, bu nedenle derin 6grenme,
klasik yontemlere gore daha fazla 6zellik ¢ikartabilir. Spektral-mekansal ¢zellikleri
birlikte degerlendirerek derin 6grenme yaklasimi ile siniflandirma yontemi olarak
Onerilmistir [Zhao and Du, 2016]. Baz1 goriintii siniflandirmasi uygulamalarinda sinirlt
sayida egitim verisi kullanilarak model egitilmis ve smmiflandirma asamasi
gergeklestirilmistir. Bir ¢calismada 11 katmanli R-HybridSN modeli 6nerilmis ve bu
model 3B ve 2B ESA ile olusturulmustur. Bu model sayesinde spektral-uzamsal
ozelliklerin daha iyi 6grenilebilecegini savunmuslardir. Farkli miktarda egitim veri
setleri kullanilmis ve goriintii olarak da Indian Pines, Pavia ve Salinas verileri tercih
edilmistir. Tim goriintiilerde siniflandirma dogrulugu %96 iizerindedir [Feng et al.,

2019].
4.8.3. Obje Tespiti/Tamima Uygulamalarinda Derin Ogrenme

Kaggle gibi bir¢ok internet sitesinde obje tanima ile ilgili birgok yarigmalar
dizenlenmektedir. Gemi, ugak gibi araglarin tespiti uydu goriintiileri iizerinden
yapilabilmektedir. Bu objelerin biiyiikliik, goriintiilerdeki yonii, sayilar1 ve
cevresindeki cisimler ile karismasi gibi problemler mevcuttur. Bu problemler de obje
veya hedefin tespitini olumsuz olarak etkilemektedir. Obje tanima algoritmalari temel
olarak belirli tiir nesneye ait olan uzaktan algilanmig goriintiiler kullanarak hedefin
veya objenin konumu, pozunu ve smifin1 belirleme islemine sahiptir [Gezahegn and
Chakraborty, 2019]. Uzaktan algilanmis goriintiilerin igindeki tim objelerin tespiti
heniiz ¢6ziilememis bir sorundur. Kisaca, obje tanima, hedefin bulundugu ortam ile
karmasik bir yapida olabilir. Bu da hedefin tespit edilmesini zorlastirmaktadir [Zhang
et al., 2016]. Obje veya hedef tanima ile ilgili birgok ¢alisma yapilmistir. Bunlarin
bazilarinda RADAR gériintiileri kullanilmistir. Ornegin, literatiirdeki bir calismada
otomatik hedef tanima standardindan bahsedilmistir. Bu standart, algilama, ayrimcilik
ve simiflandirma olmak {izere {i¢ asamadan olugmaktadir. Bu caligmada, derin ag
modeli olarak evrigimsel sinir aglarinin kullanimi1 6nerilmektedir. Modeli egitmek i¢in
tiim siniflara ait egitim verisi olusturulmustur. Bu model sonucunda elde edilen obje

tespiti/tanima dogrulugu %99,55’tir [Furukawa, 2018].
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Kontrolsiiz ve kontrollii yontemler olarak hedef tanima yaklasimlarini ikiye
ayrilabilir. Kontrolsiiz yontemlerde etiketli veriler veya on bilgiler kullanilmadan
gergeklestirilirken, kontrollii yontemlerde verilerin birbirinden ayrilmasi igin etiketli
veriler kullanilir [Zhang et al., 2016]. Obje tanima uygulamalarinda 6ncelikle uydu
goriintiilerinde birtakim 6n iglemler gerceklestirilir. Bu 6n islemler ile goriintii i¢indeki
giiriiltiileri veya eksik/tutarsiz veriler elenebilir. Regresyon, kiimeleme, esikleme ve
filtreleme gibi 6n islem adimlar gergeklestirilebilir. Goriintiiniin 6zelliklerine gore on
islemler algoritmalarindan bir tanesi yeterli olmayabilir, bu nedenle birden fazla 6n
islem adimi gergeklestirilebilir. Objeye ait Ozniteliklerin ¢ikartilmast 6n iglem
asamalarindan sonra gelir. Objenin tanimlama bilmesi i¢in 6znitelik 6zelliklerinin
matematiksel algoritmalarla ifade edilmesi gerekir. Algilama asamasinda uydu
goriintiisiiniin neler igerdigini ve bu goriintliden ¢esitli ¢ikarimlar yapilir. Gorlintliniin
ne icerdigi algoritma tarafindan algilandiktan sonra siniflandirma islemi yapilir ve
goriintiideki objeler tespit edilebilir [Das et al., 2019]. Goriuntu icindeki objelerin
siniflandirilmasi i¢in nesneyi ¢ergeveleyen bir kutu ¢izilir. Bu kutunun nesneyi tam
olarak kapsayabilmesi gerekir. Kontrolsiiz yaklasimda ise yeterli kadar etiketli veri
olmadigi zaman kullanilir. Bu yaklasimda tipik kontrolsiiz 6zellik Ogrenme

algoritmalari uygulanir [Zhang et al., 2016].
4.8.4. Goriintii Yorumlama Uygulamalarinda Derin Ogrenme

Uydu goriintiileri teknolojinin gelismesiyle ¢oziiniirlikkleri de artmustir. Yiiksek
¢ozlntirliiklii gorlintiiler bol miktarda detayli bilgi ve yapisal bir oriintii igermektedir.
Uydu goriintiilerinin biiyiik olmasi ve karmasik kompozisyondan 6tiirii ¢ok fazla veri
icermesi nedeniyle goriintiiniin yorumlanmasi zordur. Bu da uzaktan algilama
biliminde ¢esitli problemlere yol a¢maktadir. Uydu goriintiilerindeki igeriklere
bakarak ozellik temsillerini 6grenmeye yonelik fazla sayida caligmalar yapilmaktadir.
Goruntd verisinin iginde hiyerarsik bir yap1 mevcuttur. Bu hiyerarsik yap1 piksellerden
ve goriintii parcaciklart olusmustur. Goriintli pargaciklarinin birlesmesi ile nesneler
ortaya ¢ikmaktadir. Cesitli derin 6grenme algoritmalar: ile goriintiilerdeki hiyerarsi
Ogrenilebilir [Zhang et al., 2016]. Goriintii siniflandirmasi, yorumlanmasi i¢in dnemli
bir uygulamadir. Goriintliniin yorumlanmasi i¢in bir¢ok derin 6grenme algoritmasi

kullanilmistir. Yapilan bir ¢calismada goriintiideki nesneler ve icerdigi baska dgeler ile
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aralarinda iliski kurulmaktadir. Boyle goriintiiye ait arazi kullanim bilgisi ¢ikartilabilir.
Ornegin, biri ticaret bolgesinden digeri ise yerlesim bdlgesinden alinmus iki farkl
goriintiilerin arazi kullanim1 birbirinden farklidir. Ancak, bu iki goriintiide yol veya
bina dgesini icerebilir. Bu da olusturulan derin 6grenme modelinin iki sahneyi ayirt
etmek zordur. Bunun gibi bir¢ok zorlukla karsilagiimaktadir. Bu sebeple, bir¢ok derin
o6grenme modeli olusturulmustur. GoogleNet’de bu modellerden birine 6rnektir [Li et

al., 2017].

_____________________________________

Goriintii

Smiflandirma
Marina
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. Sorgu

Sekil 4.10: Goriintii yorumlamasinin asamalari.

Literatiirde goriintli yorumlanmasi igin farkli ii¢ alt gorevi mevcuttur. Sekil
4.10°da her bir alt gorevin islevi gosterilmistir. Bu gorevlerin ortak 6zelligi hepsi
goriintii igindeki anlamsal bir temsilin alt yapisidir. Tlk olarak, girdi verileri ile goriintii
smiflandirilir. Diger asamada, goriintli igindeki objelerin tespiti yapilir. Ardindan,
goriintiideki arazi kullanim i¢in belli sorgular gergeklesir. Goriintii igindeki nesnelerin
arazi kullanimi ile ilgili iligkilerin algilanmasini gostermektedir. Bu misyonlar

birlestirildiginde uydu goriintiisiiniin yorumlanmasi gergeklestirilir [Gu et al., 2019].
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5. UYGULAMA

5.1. Calisma Alani ve Veri Seti

Bu tez caligmasi kapsaminda web ortaminda sunulan Pavia hiperspektral
goriintlisii kullanilmistir. Bu gorunttiniin segilmesinin en biyuk sebebi hiperspektral
ozelliklere sahip olmasidir. Calisma alani, italya’nin kuzeyinde bulunmaktadir ve bu
calismada Reflective Optics System Imaging Spectrometer (ROSIS) goruntisu
kullanilmistir (Sekil 5.1).

Sekil 5.1: Pavia Universitesi ¢alisma alan1 (Bant 50-Bant 27-Bant 17 siralamas ile
gercek renk).

ROSIS sensorii ile ilk ucuslar 1992°de gergeklestirilirken, mevcut siiriim

ROSIS-03 1999’dan beri kullanilmaktadir. ROSIS goriintiileri 115 bant igerirken,
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sensOriin spektral araligi 430 - 860 nm arasindadir. Bant genisligi ise 4,0 nm’ye esittir
[Web 7, 2020]. Pavia verisi, uzaktan algilanmig bir hiperspektral goriintii olmakla
birlikte, diizeltmeleri yapildiktan ve giiriiltii nedeniyle bazi bantlar1 ¢ikartildiktan
sonra, 103 adet spektral banttan olusmaktadir. 1,3 metre geometrik ¢oziiniirliige sahip
gorilintliniin boyutlar1 610 x 340 pikseldir. Bu veri seti, 42.776 adet pikselden
olusturulmus 9 farkli arazi sinifin1 bulunduran yer dogrulama verisi mevcuttur (Sekil
5.2). Bu arazi smuiflari; asfalt, ¢ayir, ¢akil, aga¢, metal cat1, giplak toprak, ziftli zemin,
tugla ve golge siifidir (Sildir et al., 2020). Arazi siniflarina ait rneklem sayis1 Tablo

5.1°de gosterilmistir.

[ Jastat [ cakt [ Metal cat [ Tugia [ ziftii Zemin
B Arka Pian [ cayr [ Agec | colge M Giplak Toprak

Sekil 5.2: Pavia Univeritesi yer dogruluma tematik haritas.
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Tablo 5.1: Arazi referans verisi drneklem sayisi.

Arazi Simifi Orneklem Sayisi
Asfalt 6.631
Cayir 18.649
Cakil 2.099
Agag 3.064

Metal Cat1 1.345
Ciplak Toprak 5.029

Ziftli Zemin 1.330
Tugla 3.682
Golge 947

Toplam 42.776

Derin 6grenme ile siniflandirma islemi, iiretilen haritalarin dogruluk analizleri
Anaconda’nin Jupyter Notebook u kullanilarak Python 2.7 dilinde gerceklestirilmistir.
Python dilinde iiretilen ¢iktilarin gorsellestirilmesi icin ERDAS Image ve ArcGIS
yazilimlar1 kullanilmigtir. Derin 6grenme ile siniflandirma yapmak i¢in Python’nin
Keras kiitiiphanesi kullanilmigtir. Egitim, dogrulama ve test verisinin dretimi igin ise
Python’nin Numpy ve Random kiitiiphaneleri kullanilmistir. Veri setlerinin egitim
sirasinda degerlendirmek icin Matplotlib kiitliphanesi kullanilmistir. Son olarak da
tretilen tematik haritalarin dogruluk analizi i¢in Skicit-learn kutlphanesi
kullanilmistir. Bu tematik haritalar1 iiretmek i¢in Python’dan alinan etiketli ¢ikti
verileri txt formatin kayit edilip ERDAS yaziliminda img formatia c¢evrilmistir.
Ardindan ArcGIS yazilimi ile son diizenlemeler yapilmistir. Bunlarin yaninda egitim
setlerinin oranina bagl olarak 1B, 2B ve 3B evrisimsel sinir aglarinda kullanilmistir.
Her derin 6grenme modeli i¢in egitim setleri olusturulurken 9 arazi ortiisii sinifinin her
biri icin 6rneklem sayilar1 50, 100, 200, 400 olacak sekilde hazirlanmstir.

Bu uygulamada ve basarim iyilestirme tekniklerinin uygulanmasinda kullanilan
bilgisayarin genel oOzellikleri, islemcisi Intel(R) Core(TM) i7-9750H CPU @
2.60GHz, RAM 8.00 GB ve islem sistemi Windows 10 Pro olup 64-bit’tir ve ekran
kartt olarak Intel(R) UHD Graphics 630 ve NVIDIA GeForce GTX 1650

kullanilmustir.
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5.2. Egitim, Test ve Dogrulama Veri Setinin Olusturulmasi

Bu uygulamada yer dogrulama verisinden egitim, test ve dogrulama veri seti

ayristirilmistir. Pavia veri setinde toplam 42.776 adet pikselden olusan yer dogrulama

verisi bulunmaktadir. Bu veri setini ilk olarak Python dilinde Jupyter Notebook ara

ylzii kullanilarak 3 parcaya ayrilmistir. Tim arazi smiflarina ait pikseller

gruplandirilmistir. Ardindan tiim siniflar1 i¢in rastgele olacak sekilde %15 ini test ve

%10’unu dogrulama (validation dataset) verisi olarak ayrigtirtlmistir (Tablo 5.2).

Dogrulama verisi ile derin 6grenme modelinin dogrulugu hesaplanirken test verisi ile

de iretilen tematik haritanin dogrulugu hesaplanmistir. Tematik haritaya ait sinif

dogruluklarini tiretmek i¢in her arazi sinifina ait F-skor dogruluklar1 hesaplanmistir.

Geri kalan her arazi sinifi i¢in d6rneklemler egitim verisi olarak kullanilmistir.

Tablo 5.2: Arazi referans verisi 6rneklem sayisi, egitim, test ve dogrulama verisi.

Arazi Smifi | Orneklem Sayis1 | Egitim Verisi | Test Verisi | Dogrulama Verisi
Asfalt 6.631 4974 994 663
Cayir 18.649 13.987 2.797 1.865
Cakil 2.099 1.575 314 210
Agag 3.064 2.298 460 306

Metal Cati 1.345 1.009 202 134
Ciplak Toprak 5.029 3.772 754 503

Ziftli Zemin 1.330 998 199 133
Tugla 3.682 2.762 552 368
Golge 947 711 142 94

Toplam 42.776 32.082 6.414 4.276

Egitim veri setleri olusturulurken 4 farkli sayida egitim verisi belirlenmistir.

Ayristirilan egitim verisi i¢inde her sinif i¢in 50, 100, 200 ve 400 6rneklem rastgele

olacak sekilde secilmistir (Tablo 5.3).
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Tablo 5.3: Egitim verisi 6rneklem sayilari.

Egitim I¢cin Kullamilacak Orneklem Sayisi
Arazi Siifi - - - -
50 Orneklem | 100 Orneklem | 200 Orneklem | 400 Orneklem

Asfalt 50 100 200 400
Cayir 50 100 200 400
Cakil 50 100 200 400
Agag 50 100 200 400
Metal Cati 50 100 200 400
Ciplak Toprak 50 100 200 400
Ziftli Zemin 50 100 200 400
Tugla 50 100 200 400
Golge 50 100 200 400
Toplam 450 900 1800 3600

5.3. Farkh Boyuttaki ESA’larin Performans Analizi

5.3.1. Bir Boyutlu ESA

5.3.1.1. Bir Boyutlu Derin Ogrenme Modelinin Performans Analizi

[lk olarak bu sinir ag1 igin dort farkl egitim seti olusturulmustur. Bunlar 50, 100,
200 ve 400 orneklem rastgele olarak secilerek uygulama i¢in kullanilmistir. 1 boyutlu
evrigimsel sinir aglarinin girdi verisinin 2 bolumd mevcuttur. Bu bélimlerden ilki,
Ogrenme islemlerinde kullanilacak 6zellikleri igerirken digeri ise ¢iktiya ait boliimi
icermektedir. Bu agdaki smiflandirma islemi, piksel tabanli simniflandirma
benzemektedir. Ciinkii egitim esnasinda sadece piksellerin spektral degerleri
kullanilmaktadir. Egitime baslanmadan 6nce, egitim veri setine normallestirme (Batch
Normalization) yapilmistir. Ardindan 3 adet evrisimsel katman kullanilmistir. Burada
kullanilan filtrelerin boyutlar1 16 ve 8 olarak secilmistir. Ayrica, aktivasyon
fonksiyonu olarak da ReLU kullanilmistir. Bu evrisimsel katmanlardan sonra
diizlestirme katmani kullanilmistir. Bu katmandan sonra yogunlastirma katmani

(Dense Layer) ve seyreltme katmani (Dropout Layer) kullanilmistir. Yogunlastirma
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katmanindaki parametre birimi 256, 64 ve 32 ve aktivasyon fonksiyonu ReLU olarak
secilmigtir. Seyreltme katmanindaki parametre ise 0,1 olarak secilmistir. Agin en son
boliimiinde ¢ikt1 verisine softmax aktivasyon fonksiyonu kullanilarak egitim
tamamlanmistir. Egitim esnasinda 6grenme hizi1 0.001, s6niim (decay) parametresi le-
06 olarak se¢ilmistir. Maliyet fonksiyonunda Categorical Crossentropy kullanilmistir.
Optimizasyon parametresi olarak da ADAM kullanilmistir. Epok sayisi, farkli egitim
seti oranlarinda hepsi ayni tutulmustur ve 500 olarak se¢ilmistir. Batch size olarak da
256 segilmistir. Egitim i¢in kullanilan model Tablo 5.4’te dzetlenmistir. Bu tabloda
gosterildigi gibi egitim esnasinda toplam parametre sayist 23.613’tlir. Egitilebilir

parametre sayist 23.407 iken egitilemeyen parametre sayis1 206’dr.

Tablo 5.4: Model: "1 Boyutlu ESA".

Katman(tipi) Cikt1 Boyutu Parametre
Girdi Katmani (Yok, 1, 103) 0
Normallestirme (Yok, 1, 103) 412
1B ESA (Yok, 1, 16) 1.664
1B ESA (Yok, 1, 16) 272
1B ESA (Yok, 1, 8) 136
Diizlestirme Katmani (Yok, 8) 0
Yogunlastirma Katmant (Yok, 256) 2.304
Seyreltme Katmani (Yok, 256) 0
Yogunlastirma Katmani (Yok, 64) 16.448
Seyreltme Katmani (Yok, 64) 0
Yogunlastirma Katmani (Yok, 32) 2.080
Seyreltme Katmani (Yok, 32) 0
Yogunlastirma Katmani (Yok, 9) 297
Toplam Parametre: - 23.613
Egitilebilir Parametre: - 23.407
Egitilemeyen Parametre: - 206
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5.3.1.2. Bir Boyutlu Derin Ogrenme Modelinin Simiflandirma
Sonuclari ve Dogruluk Degerlendirilmesi

Dort farkli egitim 6rneklem sayisi (50, 100, 200, 400 6rneklem sayisi) ile tiretilen
veri setleri ayr1 ayr1 1 boyutlu derin 6grenme modelinde kullanilmistir. Bu sebeple,
derin 6grenme modeline veri seti uygulanarak goriintiiye iliskin 9 arazi sinifin1 temsil
eden dort adet tematik harita tiretilmistir (Sekil 5.3). Bu haritalar tiretilirken egitimden
sonra iiretilen tahmin verisini etiketli veri olarak txt olarak kayit edilmistir. Ardindan
ERDAS yaziliminda ¢ikt1 verisi img olarak farkli kayit edilmistir. Son gorsellestirme

asamast i¢in ArcGIS yazilimi kullanilmastir.
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Sekil 5.3: 1 Boyutlu ESA ile farkli egitim verileriyle tematik haritalar. a) 50
orneklem. b) 100 6rneklem. c¢) 200 6rneklem. d) 400 6rneklem.

Siniflandirma sonucu iiretilen tematik haritalarin dogrulugunu analiz etmek i¢in
test veri seti kullanilarak her tematik harita i¢cin hata matrisleri {iretilmistir. Farkl

egitim setleri (sirastyla 50, 100, 200 ve 400 6rneklem sayisi) ile tiretilen haritalarin
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sirastyla genel dogruluklar %74,84, %76,69, %81,81 ve %89,30 hesaplanmustir.
Kappa dogruluklar ise sirayla 0,68, 0,71, 0,77 ve 0,86 olarak hesaplanmistir. Genel
olarak bakildiginda 6rneklem sayisinin artmasi ile birlikte Kappa ve genel dogrulugun
arttig1 gozlenmistir. Tim arazi smiflarim1 degerlendirmek i¢in kullanici ve iiretici
dogruluklarinin harmonik ortalamasi ile tiiretilen F-skor dogruluklari dort tematik

harita i¢in ayr1 ayri tretilmistir (Tablo 5.5).

Tablo 5.5: 1 Boyutlu ESA i¢in arazi siniflarinin F-skor dogruluk degerleri.

Her Smif icin Orneklem Sayisi

Arazi Siifi 50 100 200 400
Asfalt 0,83 0,88 0,80 0,91

Cayir 0,76 0,77 0,88 0,92

Cakal 0,71 0,74 0,58 0,77

Agag 0,80 0,88 0,80 0,85

Metal Cati 0,99 0,99 1,00 1,00
Ciplak Toprak 0,54 0,59 0,75 0,84
Ziftli Zemin 0,66 0,74 0,65 0,80
Tugla 0,80 0,75 0,79 0,86

Golge 1,00 0,99 1,00 1,00
Genel Dogruluk (%) | 74,84 76,69 81,81 | 89,30
Kappa Dogrulugu 0,68 0,71 0,77 0,86

Egitim Siiresi (sn) 3 18 61,2 1,2

Tum tematik haritalarda Tablo 5.5’e gore en yiiksek dogruluga sahip arazi
siniflart %99 civar1 F-skor dogrulugu ile metal ¢ati ve %100 civar1 F-skor dogrulugu
golge sinifina aittir. Tablo 5.5’e gore F-skor dogrulugu en diisiik olan arazi simiflar
ciplak toprak, ziftli zemin ve ¢akil sinifina aittir. 50 6rneklem ile iiretilen tematik
haritada cayir sinifi, agac ve ciplak toprak ile karigmaktadir. Ciplak toprak sinifi ise
cay1r sinifi ile karigmaktadir. 100 drneklem ile Uretilen tematik haritada ziftli zemin
sinifi, asfalt sinifi ile karigmaktadir. Cakil sinifi ise tugla sinifi ile karismaktadir. 200
orneklem ile iretilmis tematik haritada ¢akil smifinin tugla smifi ile karistig

gbzlenmistir. Ziftli zemin smifi ise cakil ve asfalt smifi ile karigmaktadir. 400
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orneklem ile iiretilmis tematik harita ise cakil smifi tugla simifi ile karistigi

goriilmiistiir.
5.3.2. Iki Boyutlu ESA

5.3.2.1. iki Boyutlu Derin Ogrenme Modelinin Performans Analizi

Dort farkli 6rneklem sayisi ile olusturulan egitim veri seti 2 boyutlu evrisimsel
sinir aglarmin egitimi i¢in kullanilmistir. Bu sinir aglarinda goriintii pargaciklari
(patch) kullanilmaktadir. 2 boyut ESA’larin girdi verisi 3 boliimden olugmaktadir. Bu
ESA’da kullanilan goriintii pargaciklarinin boyutu 5x5 olarak secilmistir. Bu sebeple
girdi verisinin bir boliimii bant sayisini igermektedir. Girdi verisinin diger boliimiinii
de goriintli pargaciklarinin boyutu olarak degerlendirilmektedir. Sinir ag modelinin
egitimine baglanmadan Once, egitim veri setine normallestirme yapilmistir. Bu
asamanin ardindan 2 adet evrisimsel katman kullanilmustir. ilk katmandaki filtre say1si
8 olarak secilmistir. Bu katmanda kullanilan ¢ekirdek boyutu (kernel size) (5,5) olarak
secilmigtir. Diger ESA’da ise filtre sayis1 8 olarak secilirken ¢ekirdek boyutunda (1,1)
olarak tercih edilmistir. Ardindan diizlestirme katmani kullanilmistir. Yogunlastirma
katmanindaki birim parametresi 64 ve 128 olarak belirlenmistir. Seyreltme
katmanindaki parametre ise 0,2 olarak kullanilmistir. Cikti katmanina kadar tiim
katmanlardaki aktivasyon fonksiyonu ReLU kullanilmistir. Son agamada ise Softmax
aktivasyonu kullanilmigtir. Egitim esnasinda 6grenme hizi 0,001 olarak segilirken,
soniim parametresi 1e-06 olarak segilmistir. Maliyet fonksiyonunda Categorical
Crossentropy  kullanilmistir.  Optimizasyon parametresi olarak da ADAM
kullanilmistir. Epok sayisi, farkli egitim seti oranlarinda hepsi ayni tutulmustur ve 500
olarak secilmistir. Batch size olarak da 256 secilmistir. Egitim i¢in kullanilan model
Tablo 5.6’da Ozetlenmistir. Bu tabloya. gosterildigi gibi egitim esnasinda toplam
parametre sayis1 61.333’tlir. Egitilebilir parametre sayis1 61.323 iken egitilemeyen

parametre sayist 10’dur.
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Tablo 5.6: Model: "2 Boyutlu ESA™.

Katman Cikt1 Boyutu Parametre
Girdi Katmani (Yok, 103, 5, 5) 0
Normallestirme (Yok, 103, 5, 5) 20
2B ESA (Yok, 99, 1, 8) 1.008
2B ESA (Yok, 99, 1, 8) 72
Diizlestirme Katmani (Yok, 792) 0
Yogunlastirma Katmani (Yok, 64) 50.752
Seyreltme Katmani (Yok, 64) 0
Yogunlastirma Katmani (Yok, 128) 8.320
Seyreltme Katmani (Yok, 128) 0
Yogunlastirma Katmani (Yok, 9) 1.161
Toplam Parametre: - 61.333
Egitilebilir Parametre: - 61.323
Egitilemeyen Parametre: - 10

5.3.2.2. Iki Boyutlu Derin Ogrenme Modelinin Simflandirma
Sonuclar1 ve Dogruluk degerlendirilmesi

Dort farkli egitim 6rneklem sayisi (50, 100, 200, 400 6rneklem sayisi) ile iiretilen
veri setleri ayr1 ayr1 2 boyutlu derin 6grenme modelinde kullanilmistir. Sonucunda,
derin 6grenme modeline veri seti uygulanarak goriintiiye iliskin 9 arazi sinifin1 temsil

eden dort farkli tematik harita iiretilmistir (Sekil 5.4).
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Sekil 5.4: 2 Boyutlu ESA ile farkli egitim verileriyle tematik haritalar. a) 50

orneklem. b) 100 6rneklem. c¢) 200 6rneklem. d) 400 6rneklem.
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Siniflandirma sonucu {iretilen tematik haritalarin dogrulugunu analiz etmek i¢in
yer dogrulama veri seti kullanilarak her tematik harita i¢in hata matrisleri tiretilmistir.
Farkli egitim setleri (sirasiyla 50, 100, 200 ve 400 orneklem sayisi) ile tretilen
dogruluklart  %82,24, %89,34, %92,37 ve
%93,97hesaplanmistir. Kappa dogruluklart ise sirayla %86,42, %91,84, %94,20 ve

haritalarin ~ sirastyla  genel
%95,36 olarak hesaplanmistir. 1 boyutlu ESA’larda oldugu gibi genel olarak
bakildiginda 6rneklem sayisinin artmasi ile birlikte Kappa ve genel dogrulugun arttigi
gozlenmistir. Tiim arazi smiflarin1 degerlendirmek icin F-skor dogruluklari dort

tematik harita igin ayr1 ayri iiretilmistir (Tablo 5.7).

Tablo 5.7: 2 Boyutlu ESA i¢in arazi siiflarinin F-skor dogruluk degerleri.

Her Smnif i¢in Orneklem Sayisi
Arazi Simifi 50 100 200 400
Asfalt 0,87 0,93 0,97 0,96
Cayir 0,91 0,94 0,95 0,96
Cakal 077 | 087 | 091 | 095
Agac 0,93 0,95 0,95 0,97
Metal Cat1 1,00 1,00 1,00 1,00
Ciplak Toprak 068 | 08 | 085 | 089
Ziftli Zemin 0,79 0,82 0,91 0,91
Tugla 0,87 0,91 0,94 0,97
Golge 0,93 1,00 1,00 1,00
Genel Dogruluk (%0) 86,42 91,84 94,20 95,36
Kappa Dogrulugu 0,82 0,89 0,92 0,94
Egitim siiresi (sn) 500,50 | 500,37 | 500,27 | 937,21

Tum tematik haritalarda Tablo 5.7°ye gore en yiiksek dogruluga sahip arazi
siiflart metal ¢at1 ve golge sinifina aittir. Hata matrisine gore F-skor dogrulugu en
diisiik olan arazi siiflari ¢iplak toprak, ziftli zemin ve ¢akil sinifina aittir. 50 6rneklem
ile iiretilen tematik haritada cakil sinifi, tugla arazi siifi ile karismaktadir. Ciplak
toprak sinifi ise ¢ayir simifi ile karigmaktadir. 100 6rneklem ile iretilen tematik

haritada ziftli zemin sinifi ve ¢iplak toprak ile en diisiikk dogruluga sahiptir. 200
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orneklem ile tretilmis tematik haritada ciplak toprak sinifi, ¢ayir sinifi ile karistig
gbzlenmistir. 400 orneklem ile {iretilmis tematik harita ise 200 6rneklem ile iiretilen

tematik haritada oldugu gibi ¢iplak toprak ve ¢ayir sinifi birbirlerine karigmistir.

5.3.3. Ug Boyutlu ESA

5.3.3.1. U¢ Boyutlu Derin Ogrenme Modelinin Performans Analizi

Rastgele olacak sekilde 50, 100, 200 ve 400 6rneklemle olusturulmus dort farkl
egitim seti 3 boyutlu ESA’larda denenmistir. 3 boyutlu ESA’larin giris katmani 3
boliimden olugsmaktadir. Bu modelde kullanilan girdi verisi (5, 5, 103, 1) seklindedir.
5x5 goriintli pargaciklarini temsil ederken ayni zamanda uzamsal agidan da veriyi
degerlendirmemizi saglar, 103 ise toplam bant sayisim1 temsil etmektedir. Bunun
yaninda girdi parametresinin son bdliimiindeki parametre ise degerlendirme i¢in ele
alman bant sayisini temsil etmektedir. Ciinkii, bu ESA’larda egitim ve dogruluk
verileri icin tercih edilen veriler kiip veri olarak adlandirilabilir. Yani, veriyi hem
genislik hem yiikseklik hem de bant sayis1 olarak degerlendirmek gerekir. Egitim i¢in
tiretilen goriintli boyutlart 5x5 olarak ayarlanmigtir. Egitimde kullanilacak veri
setlerine normallestirme yapilmistir. Ardindan 3 adet evrisimsel katman kullanilmistir.
Bu katmanda filtrelerin boyutu 4 olarak secilirken ¢ekirdek boyutu da 1x1x30 ve
1x1x20 olarak sec¢ilmistir. Goriintii pargaciklarinin boyutu 1x1 olarak tercih edilmistir.
Aktivasyon fonksiyonu olarak ReLU kullanilmistir. Bu evrisimsel katmanlardan sonra
diizlestirme katmani kullanilmigtir. Bu katmandan sonra yogunlastirma katmani
(Dense Layer) ve seyreltme katmani (Dropout Layer) kullanilmistir. Yogunlastirma
katmanindaki parametre birimi 512 ve aktivasyon fonksiyonu ReLU olarak secilmistir.
Seyreltme katmanindaki parametreler de 0,2, 0,3 ve 0,4 olarak tercih edilmistir. Agin
en son boliimiinde ¢ikt1 verisine softmax aktivasyon fonksiyonu kullanilarak egitim
tamamlanmistir. Egitim esnasinda 6grenme hiz1 0.001, soniim (decay) parametresi 1e-
06 olarak se¢ilmistir. Maliyet fonksiyonunda Categorical Crossentropy kullanilmistir.
Optimizasyon parametresi olarak da ADAM kullanilmistir. Epok sayisi, farkli egitim
seti oranlarinda hepsi ayni1 tutulmustur ve 500 olarak secilmistir. Batch size olarak da

256 secilmistir. Egitim i¢in kullanilan model Tablo 5.8’de 6zetlenmistir. Bu tabloda
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gosterildigi gibi egitim esnasinda toplam parametre sayis1 1.862.577°dir. Egitilebilir

parametre sayist 1.862.575 iken egitilemeyen parametre sayis1 2’dur.

Tablo 5.8: Model: "3 Boyutlu ESA".

Katman(tipi) Cikt1 Boyutu Parametre
Girdi Katmani (Yok, 5, 5, 103, 1) 0
Normallestirme (Yok, 5, 5, 103, 1) 4
3B ESA (Yok, 5, 5, 74, 4) 124
3B ESA (Yok, 5, 5, 45, 4) 484
3B ESA (Yok, 5, 5, 26, 4) 324
Diizlestirme Katmani (Yok, 2.600) 0
Yogunlastirma Katmani (Yok, 512) 1.331.712
Seyreltme Katmant (Yok, 512) 0
Yogunlastirma Katmant (Yok, 512) 262.656
Seyreltme Katmani (Yok, 512) 0
Yogunlastirma Katmani (Yok, 512) 262.656
Seyreltme Katmant (Yok, 512) 0
Yogunlastirma Katmani (Yok, 9) 4.617
Toplam Parametre: - 1.862.577
Egitilebilir Parametre: - 1.862.575
Egitilemeyen Parametre: - 2

5.3.3.2. U¢ Boyutlu Derin Ogrenme Modelinin Simflandirma
Sonuclar: ve Dogruluk degerlendirilmesi

Dort farkli diretilen egitim setleri 3 boyutlu derin 6grenme modelinde
kullanilmistir. Bu egitim veri setleri kullanilarak 4 adet tematik harita iiretilmistir.

Sekil 5.5°te iiretilen haritalar gosterilmistir.
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Sekil 5.5: 3 Boyutlu ESA ile farkli egitim verileriyle tematik haritalar. a) 50

orneklem. b) 100 6rneklem. c¢) 200 6rneklem. d) 400 6rneklem.
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Dogruluk analizi yapmak i¢in yer dogrulama verileri kullanilarak 4 tematik
harita i¢in hata matrisleri tiretilmistir. Farkli egitim setleri (sirasiyla 50, 100, 200 ve
400 orneklem sayisi) ile iiretilen haritalarin sirasiyla genel dogruluklar1 %85,57,
%91,78, %93,03ve %97,52 hesaplanmistir. Kappa dogruluklar: ise sirayla %89,00,
%93,70, %94,68ve %98,12 olarak hesaplanmistir. Bu sonuglara gore egitim verisi
artmasi ile beraber genel ve Kappa dogrulugunun arttig1 gozlenmistir. Tablo 5.9°da

gosterildigi gibi her tematik haritada bulunan 9 arazi sinifi i¢in F-skor hesaplanmustir.

Tablo 5.9: 3 Boyutlu ESA i¢in arazi siniflarinin F-skor dogruluk degerleri.

Her Smif icin Orneklem Sayisi

Arazi Sinifi 50 100 200 400
Asfalt 0,89 0,93 0,96 0,99

Cayir 0,94 0,97 0,96 0,99

Cakil 0,85 0,83 0,91 0,95

Agag 0,83 0,95 0,94 0,98

Metal Cat1 1,00 1,00 1,00 1,00
Ciplak Toprak 0,79 0,91 0,90 0,96
Ziftli Zemin 0,91 0,87 0,94 0,99
Tugla 0,81 0,88 0,92 0,96

Golge 0,98 1,00 1,00 1,00
Genel Dogruluk (%) | 89,00 93,70 94,68 98,12
Kappa Dogrulugu 0,86 0,92 0,93 0,98
Egitim Siireleri (sn) | 1138,67 | 1502,53 | 2007,01 3038

Tum tematik haritalarda Tablo 5.9’a gore en yiiksek dogruluga sahip arazi
siniflar1 metal cat1 ve golge sinifina aittir. Hata matrisine gore F-skor dogrulugu en
diisiik olan arazi siniflar1 ¢iplak toprak, tugla ve ¢akil sinifina aittir. 50 6rneklem ile
tiretilen tematik haritada %84’iin altindaki F-skora sahip siiflar agag, ¢iplak toprak
ve tugla smifidir. Ciplak toprak sinifi, cayir sinifi ile karigmaktadir. Bu sebeple, diger
siniflar arasinda en diisiik dogruluga sahiptir. Agac smifi da cayir smifi ile
karigmaktadir. Tugla sinifi ise ¢akil sinifi ile karigmaktadir. 100 6rneklem ile tiretilen

tematik haritada %83 dogrulukla en diisiik dogruluk ¢ayir sinifina aittir. Bu sinif tugla
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smifi ile karigsmaktadir. Ardindan dogruluklar1 en diisiik olan arazi simiflari, ziftli
zemin ve tugla sinifidir. Ziftli zemin sinifi asfalt sinifi ile karigmigtir. Tugla sinifi ise
cakil ve asfalt sinifi ile karismaktadir. 200 6rneklem ile tiretilmis tematik haritada en
disiik dogruluk c¢iplak toprak arazi sinifina aittir. Bu smif, cayir smifi ile
karigmaktadir. 400 6rneklem ile {iretilmis tematik harita arazi siniflarinin dogruluklar

%095 ve lizeri dogruluga sahiptir.

5.4. Goriintii Parcaciklarinin ESA Performansina Etkisi

5.4.1. Goriintii Parcacik Boyutunun Belirlenmesi

Iki veya ii¢ boyutlu YSA uygulamalarinda, modelin egitim asamasini
gerceklestirebilmesi i¢in siniflandirma islemi uygulanacak goriintiiniin, 6rneklemlere
ait goriintii parg¢acig1 boyutunun belirlenmesi gerekmektedir. Bu durum bilim insanlari
acisindan zorlu bir siirectir. Bu nedenle tezin bu boliimiinde daha 6nceden yapilmis
calismalarda kullanilan goriintii pargaciklarinin boyutlar1 kullanilmistir. Paoletti vd.
[2018] tarafindan yapilan derin Ogrenme ile hizli hiperspektral smiflandirma
uygulamasinda Pavia goriintiisii i¢in goriintli pargaciklarini ayr1 ayr1 15x15, 21x21 ve
27x27 olarak se¢mis ve karsilastirmistir. Tezin bu bolimiinde iki ve U¢ boyutlu
ESA’lar i¢in 50, 100, 200 ve 400 6rneklem secilerek farkli goriintii parcaciklarinin
derin 6grenme modeline olan etkisi incelenmistir. Ayrica hem modelin hem de lretilen
tematik haritalarin dogruluklar1 hesaplamak icin test ve dogrulama veri seti
olusturulmustur. Bu boliimde tematik haritalarin dogruluklarini hesaplamak adina
ArcGIS (10.6) yazilimi kullanilarak her arazi sinifi igin 600 adet yer dogrulama verisi
secilmistir. Ardindan bu veri seti ile her tiretilen harita i¢in ayri ayri Envi (5.1) yazilimi
kullanilarak birlestirilmis ve son olarak da Matlab (2019b) yaziliminda ayr1 ayr1 her
haritanin tematik dogrulugu hesaplanmistir. Veri setlerinin farkli sayida olmasinin
sonucunda ortaya ¢ikan tematik haritalarin dogruluklarinin anlamli veya anlamsiz olup
olmadig1 durumu Mcnemar testi ile test edilmistir.

Sadece bu uygulamada kullanilan bilgisayarin genel ozellikleri, islemcisi
Intel(R) Core(TM) i9-10940X CPU @ 3.30GHz, RAM 128 GB ve iglem sistemi
Windows 10 Pro olup 64-bit’tir ve ekran karti1 olarak NVIDIA GeForce RTX 2070
SUPER kullanilmaistir.

81



5.4.2. Goriintii Parcacik Boyutunun 2B ESA’ya Etkisi ve Dogruluk
Analizi

Bu boliimde, ilk uygulamada olusturulmus iki boyutlu derin 6grenme modeli
olan ESA kullanilmistir. Ayni sekilde egitim veri seti olarak ilk uygulamada da oldugu
gibi 50, 100, 200, 400 olarak ayrilmis rastgele orneklemler kullanilistir. Bu
uygulamada, ilk uygulamada olusturulan 2 boyutlu derin 6grenme modeli
kullanilmistir. 50, 100, 200 ve 400’lu egitim veri seti i¢in 15x15, 21x21 ve 27x27
goriintii  parcaciklarim1 igceren Orneklemler hazirlanmistir. Egitim asamasinin
durdurulmasi, modelin egitimine bagli olarak, modelin dogrulugu ve maliyet
fonksiyonun sonucuna gore gergeklestirilmistir. Cilinkii goriintii pargaciklarinin
boyutlar1 degistigi igin modelin egitimi de degismektedir. Bu nedenle, egitim i¢in belli
bir epok sayist belirlenmemistir. Model asir1 6grenmeye baslayinca egitim kendi
kendini durdurmustur. 2 boyutlu ESA’lar ile ayr1 ayr1 12 adet 9 arazi sinifim1 temsil
eden tematik haritalar iiretilmistir (Sekil 5.6). ilaveten, bu 12 tematik haritanin tiim
arazi siiflarmin dogruluklari degerlendirmek icin F-skor degerleri hesaplanmistir. Tlk

olarak 15x15 goriintii parcaciklarinin kullanildig1 tematik haritalar tiretilmistir.
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Sekil 5.6: 15x15 goriintii pargaciklari kullanilarak 2B ESA ile farkl egitim
verileriyle tematik haritalar. a) 50 dérneklem. b) 100 6rneklem. c¢) 200 6rneklem. d)
400 Orneklem.
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50, 100, 200 ve 400 egitim orneklem sayis1 ve 15x15 goriintii parcaciklari ile
tiretilen haritalarin sirastyla genel dogruluklar1 %88,06, %91,22, %95,06 ve %98,52
hesaplanmistir. Kappa dogruluklar1 ise sirayla 0,87, 0,90, 0,94 ve 0,98 olarak
hesaplanmistir. Tiim modellerin egitim siiresi Tablo 5.10°da g6sterilmektedir. Genel
olarak bakildiginda 6rneklem sayisinin artmast dogruluklarinda arttig1 gézlenmistir.

Ayrica, bu tabloda tiim arazi siniflarinin F-skor degerleri gosterilmistir.

Tablo 5.10: 15x15 goriintii pargaciklar1 kullanilarak egitilmis 2 Boyutlu ESA
icin arazi siniflarinin F-skor dogruluk degerleri.

Her Smif icin Orneklem Sayisi
Arazi Sinifi 50 100 200 400
Asfalt 0,82 0,86 0,94 0,96
Cayr 0,86 0,91 0,90 0,99
Cakil 0,75 0,82 0,92 0,96
Agag 0,99 0,96 0,99 1,00
Metal Cati 0,99 0,99 1,00 1,00
Ciplak Toprak 0,82 0,87 0,89 0,99
Ziftli Zemin 0,86 0,91 0,96 0,97
Tugla 0,81 0,86 0,92 0,97
Golge 0,99 0,98 0,99 0,99
Genel Dogruluk (%) 88,06 91,22 95,06 98,52
Kappa Dogrulugu 0,87 0,90 0,94 0,98
Egitim Siiresi (saniye) 43,20 226,1391 | 144,05 | 172,04

15x15 goriintii parcaciklar ile iiretilen tematik haritalarda en yiliksek dogruluk
metal cat1 ve golge smiflarina aittir. Haritalarin dogruluklarini kontrol etmek igin
olusturulan hata matrisine gére 50 ve 100 6rneklemle olusturulmus tematik haritalarda
en diisiik dogruluga sahip arazi smifi gakil sinifidir. Cakil sinifinin 6zellikle asfalt,
tugla ve ziftli zemin siniflar1 ile karistigi hem tematik haritalarda hem de hata
matrisinde gozikmektedir. 200 drneklemle iretilmis haritada ise en diisiik dogruluga
sahip arazi sinifi ciplak topraktir. Bu arazi sinifinin cayir smfi ile karistigi
gozlenmektedir. 400 Orneklemle Uretilmis harita da ise tiim smiflarin F-Skor

dogruluklar1 %96 iizerindedir.
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Ardinda egitim ve test icin segilecek orneklemlerin goriintli boyutu 15x15°den
21x21’e ¢ikartilmistir ve 2 boyutlu ESA’da kullanilmistir. Egitim asamasi
tamamlandiktan sonra 4 farkli 6rneklem sayisi ile dokuz arazi sinifin1 temsil eden 4
adet tematik harita iiretilmis ve tiim bu haritalarin tematik dogruluklari hesaplanmustir.
Sekil 5.7°de 21x21 goriintli parcaciklart kullanilarak olusturulmus tematik haritalar

gosterilmigtir. Tematik harita tiretim agamasi ilk uygulamada oldugu gibidir.
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Sekil 5.7: 21x21 goriintli parcaciklar: kullanilarak 2B ESA ile farkli egitim
verileriyle tematik haritalar. a) 50 dérneklem. b) 100 6rneklem. c¢) 200 6rneklem. d)
400 Orneklem.

Siniflandirma asamasi ardindan bu haritalarin genel ve Kappa dogruluklar

hesaplanmistir. Farkli egitim setleri (sirastyla 50, 100, 200 ve 400 6rneklem sayisi) ile
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tiretilen haritalarin sirastyla genel dogruluklar1 %86,63, %91,57, %95,85 ve %97,85
iken Kappa dogruluklari ise sirayla 0,85, 0,91, 0,95 ve 0,98 olarak hesaplanmistir. Bu
sonuglara gore Orneklem sayisinin artmasi iiretilen haritalarin dogruluklarinin
etkilemistir. Her bir tematik harita i¢in 9 arazi smifin1 degerlendirmek amaciyla
kullanic1 ve fretici dogruluklarinin harmonik ortalamasi ile tiiretilen F-skor

dogruluklar1 dort tematik harita i¢in ayr1 ayr tiretilmistir (Tablo 5.11).

Tablo 5.11: 21x21 goriintii parg¢aciklar1 kullanilarak egitilmis 2 Boyutlu ESA
icin arazi siniflariin F-skor dogruluk degerleri.

Her Smif icin Orneklem Sayisi
Arazi Sinifi 50 100 200 400
Asfalt 0,82 0,87 0,91 0,94
Cayr 0,82 0,87 0,95 0,98
Cakil 0,76 0,87 0,93 0,96
Agag 0,98 0,98 0,99 0,99
Metal Cat1 0,99 1,00 1,00 1,00
Ciplak Toprak 0,76 0,83 0,94 0,98
Ziftli Zemin 0,82 0,91 0,95 0,97
Tugla 0,84 0,90 0,93 0,96
Golge 0,97 0,97 0,99 0,99
Genel Dogruluk (%) 86,63 91,57 95,85 97,85
Kappa Dogrulugu 0,85 0,91 0,95 0,98
Egitim Siiresi (sn) 205,41 | 167,167 | 129,08 170,04

Tum tematik haritalarda Tablo 5.11°e gore en yiiksek dogruluga sahip arazi
siiflar1 metal ¢at1 sinifina aittir. Arindan en yliksek dogruluga sahip arazi sinifinin
aga¢ ve metal ¢ati smiflar1 oldugu sdylenebilir. Bu tabloya gore 50 Orneklemle
tretilmis haritada F-skor dogrulugu en diisiik olan arazi siniflar1 c¢akil ve ¢iplak
topraktir. Ciplak toprak sinifi ¢ayir arazi sinifi ile karisirken, cakil sinifi ise ziftli zemin
ve tugla simiflart ile karigmaktadir. 100 6rneklemle iiretilmis tematik haritanin en
diisiik F-skor dogruluguna sahip arazi sinifi ise ¢iplak toprak sinifidir. Bu sinif da cayir

sinifi ile karistigi hem tematik haritada hem de hata matrisinde gézlenmektedir. 200
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ve 400 orneklemle iiretilmis tematik haritalarda ise en diisiik F-skor dogrulugu asfalt
siifina aittir. Bu arazi sinifi ¢akil, ziftli zemin ve tugla sinifi ile karigmaktadir.

Bu asamadan sonra 27x27’lik goriintii parcaciklart ile 2 Boyutlu ESA
kullanilarak farkli 6rneklemlerle 4 farkli tematik harita iiretilmistir. Ilaveten bu
tiretilen tematik haritalarin genel ve Kappa dogruluklar1 hesaplanmistir. Sekil 5.8’de 9

arazi siifini temsil eden 4 adet tematik harita gosterilmistir.
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Sekil 5.8: 27x27 goriintii parcaciklar: kullanilarak 2B ESA ile farkli egitim
verileriyle tematik haritalar. a) 50 dérneklem. b) 100 érneklem. ¢) 200 6rneklem. d)
400 Orneklem.

Siniflandirma islemi ardindan iiretilen tematik haritalarin dogrulugunu analiz

etmek i¢in hata matrisleri liretilmistir. Farkli sayida egitim setleri (sirasiyla 50, 100,
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200 ve 400 orneklem sayisi) ile iiretilen tematik haritalarin sirastyla genel dogruluklari
%88,61, %94,28, %97,00ve %98,59, Kappa dogruluklari ise sirayla 0,87, 0,94, 0,97
ve 0,98 olarak hesaplanmistir. Orneklem sayisinin artmasi haritalarin dogruluklarini
dogrudan olumlu olarak etkilenmistir. Tiim arazi siniflarin1 degerlendirmek i¢in F-skor

dogruluklar1 dort tematik harita i¢in ayr1 ayr tiretilmistir (Tablo 5.12).

Tablo 5.12: 27x27 goriintii parg¢aciklar1 kullanilarak egitilmis 2 Boyutlu ESA
icin arazi siniflariin F-skor dogruluk degerleri.

Her Smif icin Orneklem Sayisi
Arazi Sinifi 50 100 200 400
Asfalt 0,85 0,91 0,94 0,96
Cayir 0,78 0,90 0,95 0,98
Cakal 0,85 0,91 0,97 0,97
Agag 0,98 0,97 0,98 0,99
Metal Cati 1,00 1,00 1,00 1,00
Ciplak Toprak 0,75 0,90 0,94 0,98
Ziftli Zemin 0,92 0,92 0,96 0,97
Tugla 0,84 0,95 0,96 0,98
Golge 0,97 0,98 0,99 0,99
Genel Dogruluk (%) | 88,61 94,28 97,00 98,59
Kappa Dogrulugu 0,87 0,94 0,97 0,98
Egitim Siiresi (sn) 188,56 228,244 200,1 306,10

Tum tematik haritalarda Tablo 5.12°ye gore en yiiksek dogruluga sahip arazi
siiflart metal ¢at1 ve golge siniflarina aittir. 50 ve 100 drneklemle tiretilmis haritada
F-skor dogrulugu en diisiik olan arazi siniflar1 ¢ayir ve ¢iplak topraktir. Bu iki arazi
siniflar1 birbirleri ile karigmaktadir. 200 ve 400 orneklemle {retilmis tematik
haritalarda ise en diisiik F-skor dogrulugu asfalt sinifina aittir. Bu arazi sinifi, ziftli

zemin ile karistig1 hata matrislerinden ¢ikartilmaktadir.
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5.4.3. Goriintii Parcacik Boyutunun 3B ESA’ya Etkisi ve Dogruluk
Analizi

Bu boélimde, ilk uygulamada olusturulmus {i¢ boyutlu ESA modeli
kullamlmistir.  Veri seti olarak Pavia Universitesinin hiperspektral gériintiisii
secilmistir. Ayn1 sekilde egitim veri seti olarak 50, 100, 200, 400 olarak ayrilmis
rastgele orneklemler kullaniligtir. Bu uygulamada, ilk uygulamada olusturulan 3
boyutlu ESA modeli kullanilmistir. 50, 100, 200 ve 400’Iu egitim veri seti i¢in 15x15,
21x21 ve 27x27 gorintii parcaciklarini igeren 6rneklemler hazirlanmistir. Egitim
asamasinin durdurulmasi, modelin egitimine bagli olarak, modelin dogrulugu ve
maliyet fonksiyonun sonucuna gore gerceklestirilmigtir. Clinkii  goriinti
pargaciklarinin boyutlar1 degistigi i¢in modelin egitimi de degismektedir. Bu nedenle,
egitim i¢in belli bir epok sayis1 belirlenmemistir. 3 boyutlu ESA’lar ile ayr1 ayr1 12
adet 9 arazi smifin1 temsil eden tematik haritalar iiretilmistir. Ek olarak, bu tiretilen 12
tematik haritanin tiim arazi smiflarinin dogruluklari degerlendirmek icin F-skor
degerleri hesaplanmustir.

Uygulamanin bu béliimiinde ilk olarak 15x15°lik goriintlii pargaciklari ile 3
boyutlu ESA kullanilarak smiflandirma islemi yapilmistir. Diger uygulamalarda
oldugu gibi farkli 6rneklemler kullanilarak ayri ayr1 degerlendirilmistir. 15x15°lik
goriintli pargaciklar: 6rneklemler kullanilarak egitim asamasi tamamlanmis ve farkli
orneklem sayisi iceren 4 adet tematik harita tiretilmistir. Sekil 5.9’da 9 arazi sinifimi
temsil eden tematik haritalar gosterilmistir. Tematik haritalarin dogruluklar1 incelemek
icin her bir haritaya ait genel ve Kappa dogruluklari hesaplanmistir. Ayrica tiim
haritalarda bulunan arazi siniflarinin dogruluklarini incelemek i¢inde F-skor degerleri

ayr1 ayr1 hesaplanmistir.
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Sekil 5.9: 15x15 goriintii pargaciklari kullanilarak 3B ESA ile farkli egitim
verileriyle tematik haritalar. a) 50 6rneklem. b) 100 6rneklem. c) 200 6rneklem. d)
400 6rneklem.

Tablo 5.13’e gore farkli egitim setleri (sirasiyla 50, 100, 200 ve 400 6rneklem
sayisi) ile Uiretilen haritalarin sirastyla genel dogruluklar1 %91,37, %95,72, %97,06 ve
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%99,35 hesaplanmistir. Kappa dogruluklar ise sirayla 0,90, 0,95, 0,97 ve 0,99 olarak
hesaplanmistir. Tiim arazi siniflarin1 degerlendirmek F-skor dogruluklart dort tematik

harita i¢in ayr1 ayr tiretilmistir (Tablo 5.13).

Tablo 5.13: 15x15 goriintii pargaciklart kullanilarak egitilmis 3 Boyutlu ESA
icin arazi smiflarinin F-skor dogruluk degerleri.

Her Smif icin Orneklem Sayisi
Arazi Siifi 50 100 200 400
Asfalt 0,87 0,91 0,94 0,98
Cayir 0,91 0,99 0,96 1,00
Cakil 0,83 0,90 0,95 0,99
Agag 0,97 0,99 0,99 1,00
Metal Cat1 1,00 1,00 1,00 1,00
Ciplak Toprak 0,88 0,98 0,96 0,99
Ziftli Zemin 0,92 0,94 0,96 0,99
Tugla 0,83 0,89 0,94 0,98
Golge 0,98 0,99 0,99 0,98
Genel Dogruluk (%) | 91,37 95,72 | 97,06 | 99,35
Kappa Dogrulugu 0,90 0,95 0,97 0,99
Egitim Siiresi (sn) 362,72 | 302,30 | 101,07 | 198,05

Tum tematik haritalarda Tablo 5.13’e gore en yiiksek dogruluga sahip arazi
siiflar1 metal ¢at1 sinifina aittir. Hata matrisine gére F-skor dogrulugu en diisiik olan
arazi siniflar1 tugla sinifina aittir. Tematik haritalar ve hata matrisleri incelendigi vakit
tugla sinifinin gakil sinifi ile karigtigi gézlenmektedir. 400 Grneklem haritalarda en
diisiik F-skor dogrulugu %98 civarindadir.

Ardindan 3 boyutlu ESA’da 21x21°lik goriintii par¢aciklari egitim veri setinde
kullanilmistir. Farkli 6rneklem sayilarina kullanilarak ayri ayri siniflandirma islemi

yapilmistir. Bu asama tamamlandiktan sonra 4 adet tematik harita tretilmistir (Sekil

5.10).
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Sekil 5.10: 21x21 goriintii parcaciklar kullanilarak 3B ESA ile farkli egitim
verileriyle tematik haritalar. a) 50 dérneklem. b) 100 6rneklem. c¢) 200 6rneklem. d)
400 Orneklem.

Uretilen her bir tematik harita igin hata matrisi kullanilarak genel ve Kappa

dogrulugu hesaplanmistir. 50, 100, 200 ve 400 orneklem kullanilan haritalarda
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%90,81, %96,24, %98,11 ve %99,52 olarak
hesaplanmistir. Kappa dogruluklar1 ise sirayla 0,90, 0,96, 0,98 ve 0,99 olarak

sirastyla  genel dogruluklar

hesaplanmistir (Tablo 5.14).

Tablo 5.14: 21x21 goriintii pargaciklart kullanilarak egitilmis 3 Boyutlu ESA
icin arazi siniflarmin F-Skor dogruluk degerleri (%)

Her Smif icin Orneklem Sayisi
Arazi Simifi 50 100 200 400
Asfalt 0,87 0,91 0,95 1,00
Cayir 0,82 0,99 0,99 0,99
Cakil 0,90 0,92 0,98 0,99
Agag 0,97 0,98 0,98 0,99
Metal Cati 0,99 0,99 1,00 1,00
Ciplak Toprak 0,80 0,98 0,99 0,99
Ziftli Zemin 0,93 0,96 0,96 0,99
Tugla 0,87 0,91 0,95 0,98
Golge 0,98 0,99 0,99 0,99
Genel Dogruluk (%) | 90,81 96,24 98,11 99,52
Kappa Dogrulugu 0,90 0,96 0,98 0,99
Egitim Siiresi (sn) 484,45 321,00 202,10 226,07

Tiim arazi smiflarinin F-skor dogruluklari Tablo 5.14’te yer almaktadir. Bu
tabloya gore en yiiksek dogruluk metal gat1 arazi sinifina aittir. Tablo 5.14’e gore 50
orneklemle tretilmis haritada F-skor dogrulugu en diisiik olan arazi sinifi ¢iplak
topraktir. Ciplak toprak smifi cayir arazi sinifi ile karigmaktadir. 100 6rneklemle
tiretilmis tematik haritanin en diisiik F-skor dogruluguna sahip arazi siniflar1 ise tugla
ve asfalt sinifidir. Asfalt sinifi, ziftli zemin arazi simifi ile karisirken, tugla sinifi ise
cakil arazi sinifi ile karigsmaktadir. 200 ve 400 6rneklemli haritalarda sirasiyla en diistik
F-skor degerleri ise %95 ve %98 civarindadir.

Son olarak 3 boyutlu ESA’da 27x27 goriintii parcaciklart kullanilarak egitim
asamast tamamlanmistir. Bu egitim sonucunda 4 farkli tematik harita iiretilmistir.

Sekil 5.11°de iiretilen tematik haritalar ve lejant1 yer almaktadir.
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Sekil 5.11: 27x27 goriintii parcaciklart kullanilarak 3B ESA ile farkli egitim
verileriyle tematik haritalar. a) 50 dérneklem. b) 100 6rneklem. c¢) 200 6rneklem. d)
400 Orneklem.

Uretilen her bir tematik harita igin genel ve Kappa dogruluklari hesaplanmistir.

Farkli egitim setleri (sirastyla 50, 100, 200 ve 400 orneklem sayisi) ile iretilen
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haritalarin sirasiyla genel dogruluklart %87,17, %95,98, %97,33 ve %99,43 iken
Kappa dogruluklar ise sirayla 0,86, 0,95, 0,97 ve 0,99 olarak hesaplanmistir (Tablo
5.15).

Tablo 5.15: 27x27 goriintii pargaciklart kullanilarak egitilmis 3 Boyutlu ESA
icin arazi siniflariin F-Skor dogruluk degerleri.

Her Smif icin Orneklem Sayisi
Arazi Siifi 50 100 200 400
Asfalt 0,76 0,92 0,91 0,98
Cayir 0,86 0,93 0,99 0,99
Cakil 0,70 0,98 0,97 1,00
Agag 0,94 0,98 0,98 0,99
Metal Cat1 0,99 1,00 1,00 1,00
Ciplak Toprak 0,85 0,92 0,99 0,99
Ziftli Zemin 0,91 0,96 0,95 0,99
Tugla 0,81 0,94 0,95 0,99
Golge 0,99 0,97 0,98 0,99
Genel Dogruluk (%) | 87,17 95,98 97,33 99,43
Kappa Dogrulugu 0,86 0,95 0,97 0,99
Egitim Siiresi (sn) 1001,50 | 657,66 234,15 345,07

Tablo 5.15’te yer alan diger dogruluklar ise arazi siniflarina ait F-skor
dogruluklaridir. 50 6rneklem ile liretilmis tematik haritada F-skor dogrulugu en ytiksek
olan arazi smiflar1 golge ve metal catidir. 100 ve 200 6rneklem ile iiretilmis tematik
haritalarda en ylksek F-skor dogrulugu metal ¢ati arazi smifidir. 400 orneklem
iretilmis haritada ise en yiiksek dogruluk hem ¢akil hem de metal ¢at1 siniflarina aittir.
50 6rneklem ile olusturulmus haritada en diisiik F-skor dogrulugu ¢akil sinifina aittir.
Hata matrisine gore bu arazi sinifi, asfalt ve tugla smiflar ile karigsmaktadir. 100
orneklem ile iiretilmis tematik harita en diisiik dogruluga sahip arazi siniflar1 ¢iplak
toprak ve asfalt siniflarina aittir. Asfalt siifi ziftli zemin smifi ile karisirken, ¢iplak
toprak sinifi ise ¢ayir sinifi ile karigmaktadir. 200 6rneklem ile iiretilmig harita ise en

diisiik F-skor dogrulugu asfalt sinifina aittir. Bu simif, ziftli zemin, tugla ve cakil arazi
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smiflari ile karigmaktadir. 400 6rneklem ile tretilmis harita ise en diisiik F-skor

dogrulugu %98 civarindadir.

5.4.4. Farkh Gériintii Parcaciklarimin ve Farkh Sayida Orneklem

Kullanilmasinmin Karsilastirilmasi

Tezin bu boluminde 15x15, 21x21 ve 27x27 goriintii pargaciklarinin tematik

haritalarin dogruluklarini nasil etkiledigi incelenmistir. Tiim haritalarin Kappa ve

genel dogruluklar1 tablolar halinde &zetlenmistir. ilk olarak 15x15°lik goriintii

parcaciklarinin kullanildigi 2 ve 3 boyutlu ESA’dan iiretilen tematik haritalarin

dogruluklart Tablo 5.16’da yer almaktadir. Bu tablo incelendiginde en yiiksek genel

dogruluk %99’lere varirken en genel diisiik dogruluk ise %88 civaridir.

15x 15 Goriintii Parcacigi

Orneklem Sayisi

50 100 200 400
Genel Dogruluk (%) 91,37 95,72 97,06 99,35

3B Kappa Dogrulugu 0,90 0,95 0,97 0,99
Genel Dogruluk (%) 88,06 91,22 95,06 98,52

2B Kappa Dogrulugu 0,87 0,90 0,94 0,98

Tablo 5.16: 15x15 goriintii pargaciklart kullanilarak egitilmis 2 ve 3 Boyutlu
ESA’larin genel ve Kappa dogruluklari.

Ardindan 21x21°lik goriintii parcaciklarinin kullanildigi 2 ve 3 boyutlu ESA’dan

uretilen tematik haritalarin dogruluklar1 Tablo 5.17°de yer almaktadir. Bu tablo

incelendiginde en yiiksek genel dogruluk %99’lere varirken en diisiik genel dogruluk

ise %86 civaridir.
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Tablo 5.17: 21x21 gorintii pargaciklart kullanilarak egitilmis 2 ve 3 Boyutlu

ESA’larin genel ve Kappa dogruluklari.

21x21 Goriintii Parcacigi
Orneklem Sayisi
50 100 200 400
Genel Dogruluk (%) 90,81 96,24 98,11 99,52
%6 Kappa Dogrulugu 0,90 0,96 0,98 0,99
Genel Dogruluk (%) 86,63 91,57 95,85 97,85
2B Kappa Dogrulugu 0,85 0,91 0,95 0,98

27x27’1ik goriintii par¢aciklarinin kullanildig: 2 ve 3 boyutlu ESA’dan iiretilen
tematik haritalarin dogruluklar1 Tablo 5.18’de yer almaktadir. Bu tablo incelendiginde
en yiksek genel dogruluk %99’lere varirken en diisiik genel dogruluk ise %88

civaridir.

Tablo 5.18: 27x27 goriintii par¢aciklart kullanilarak egitilmis 2 ve 3 Boyutlu

ESA’larin genel ve Kappa dogruluklari.

27x27 Goriintii Parcacigi
Orneklem Sayisi
50 100 200 400
Genel Dogruluk (%) 87,17 95,98 97,33 99,43
B Kappa Dogrulugu 0,86 0,95 0,97 0,99
Genel Dogruluk (%) 88,61 94,28 97,00 98,59
28 Kappa Dogrulugu 0,87 0,94 0,97 0,98

Bu tablolar goz oniinde alinarak bir grafik olusturulmustur (Sekil 5.12). Bu
grafik incelendiginde goriintii parcaciklarinin derin 6grenme modeline olan etkisi agik
bir sekilde goriilmektedir. Ozellikle, 3 boyutlu ESA ile iiretilen haritalarda en yiiksek
genel ve Kappa dogrulugu 21x21°lik goriintii parcaciklarinin kullanildig: egitimlerde
gozlenmistir. Ardindan ise 50 orneklem ile iiretilmis haritalar disinda, 21x21’lik
goriintii parcaciklari ile iiretilmis haritalarin, 27x27’lik gortintii parcalar ile iiretilmis
haritalar ile benzer dogruluklar verdigi Sekil 5.12°de gorilmektedir. 2 boyutlu

ESA’larda ise 27x27’lik goriintii parcaciklarinin kullanilarak {iretilmis tematik

99



haritalarda en yiiksek genel ve Kappa dogrulugu mevcuttur. 15x15°1ik ve 21x21’lik
goriintii parcacikli modellerde drneklem sayisina gore dogrulugu arttig1 veya azaldigi
gorulmektedir. Kisacas1 goriintii pargaciglr boyutunun ideal olaninin derin 6grenme
modelinin egitimi esnasinda se¢ilmelidir. Bir derin 6grenme uygulanmasinda veri turd,
derin 6grenme modelinin boyutu, orneklem sayist gibi faktorler de g6z onine
alinmalidir. Yapilacak uygulamanin 6zelliklerine gore egitim verisine ait gorinti

parcaciklarinin en uygun boyutu se¢ilmelidir.
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Sekil 5.12: Farkl1 goriintii pargaciklarin kullanildig1 derin 6grenme modellerinin
genel dogruluklarinin farkli veri setleri ile olan iligkisi.

Goriintli par¢agini uygulamasina ilaveten bir de egitim i¢in segilen 6rneklem
sayisinin ESA’y1 nasil etkiledigi istatistiksel bir yaklagim olan serbestlik derecesine
bagli x2 testine dayandirilan Mcnemar testi ile bu bélimde kullanilmistir. Bu yontem,
tek bir veri kiimesinin kullanildig: iki farkli yontem sonucunda iiretilen sonuglar
arasinda anlamli bir fark olup olmadigin1 gostermektedir [Kesikoglu vd., 2019]. Bu
test, 50 ve 100 o6rneklem, 50 ve 200 6rneklem, 50 ve 400 6rneklem, 100 ve 200
Orneklem ve son olarak 200 ve 400 6rneklem kullanilarak tiretilmis tematik haritalar
tizerinde yapilmistir. Bu test %95 giiven araliginda gergeklestirilmistir. Ayr1 ayri test
edilerek ¢ikan degerler %2 tablosundaki 3,84 ten biiyiik olup olmadig1 incelenmistir. 2
boyutlu ESA’larda iiretilen McNemar degerleri Tablo 5.19’da yer almaktadir. Bu
degerlerin hepsi 3,84ten biiyiik oldugu icin istatistiksel agidan anlamlidir. Orneklem
sayisinin artmasi, tematik harita dogrulugunun artmasinin anlamli oldugu bu sekilde

ispatlanmaktadir.
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Tablo 5.19: 2 Boyutlu ESA’lara uygulanmis McNemar testi sonuglart.

2B
15x15 Goriintii Parcacigi
Orneklem 100 200 400
50 6.19 14.43 22.92
100 - 7.48 18.63
200 - - 10.90
21x21 Goriintii Parcacigi
Orneklem 100 200 400
50 8.92 18.41 22.41
100 - 10.84 15.79
200 - - 7.75
27x27 Goriintii Parcacigi
Orneklem 100 200 400
50 11.77 18.95 22.87
100 - 7.76 13.24
200 - - 6.15

2 boyutlu ESA’lar ile elde edilmis goriintiilerin dogruluklart ve Mcnemar
degerleri karsilastirildigindan en yiiksek Mcnemar degerleri yaklagik 22 olarak
hesaplanmistir (Tablo 5.19). Bu degerler 50 ile 400 6rneklem ile iiretilmis haritalarda
ortaya ¢ikmaktadir. Tiim farkli goriintii pargaciklari uygulamalarinda bu iki harita
arasinda genel dogruluk farklar yaklasik %10 civarindadir. En diisik Mcnemar
degerleri yaklasik 6 olarak hesaplanmistir (Tablo 5.19). Bu deger ise 15x15 goriintii
pargacigl uygulanmasinda 50 ile 100 6rneklem arasinda ve 27x27 goriintii parcacigi
uygulanmasinda 200 ile 400 6rneklem arasinda bulunmustur. Bu iki harita arasinda
genel dogruluk farklar1 sirasiyla yaklagsik %3 ve %2 civarindadir.

Mcnemar testi 3 boyutlu ESA’lar i¢in gergeklestirilmistir. Tablo 5.19’da 3
boyutlu ESA’lara uygulanmis Mcnemar test sonuglar1 yer almaktadir. 15x15, 21x21

ve 27x27’lik goriintii parcaciklart kullanilan ESA’larda ¢ikan sonuglarin hepsi

101



3,84’ten biiylik oldugu i¢in farkli sayida dérneklem kullanmanin anlamli oldugu ve bu
orneklem sayisina bagli olarak ESA’larin irettigi sonuglart degistirebilecegi

sOylenebilir.

Tablo 5.20: 3 Boyutlu ESA’lara uygulanmis McNemar testi sonuglart.

3B
15x15 Goriintii Parcacigi
Orneklem 100 200 400
50 9.83 14.41 19.64
100 - 5.34 12.69
200 - - 8.36
21x21 Goriintii Parcacig
Orneklem 100 200 400
50 15.71 16.79 22.08
100 - 4.45 11.68
200 - - 8.07
27x27 Goriintii Parcacigi
Orneklem 100 200 400
50 18.33 20.28 25.11
100 - 5.47 12.20
200 - - 8.70

3 boyutlu ESA’lar ile elde edilmis goriintiilerin dogruluklari ve Mcnemar
degerleri karsilastirildigindan en yiliksek Mcnemar degerleri yaklasik 25 olarak
hesaplanmistir (Tablo 5.20). Bu degerler 27x27 goriintii pargacigi uygulanmasinda 50
ile 400 6rneklem ile Uretilmis haritalarda ortaya ¢ikmaktadir. Bu iki harita arasinda
genel dogruluk farklar1 yaklasik %12 civarindadir. En diisiik Mcnemar degerleri
yaklagik 4 olarak hesaplanmistir (Tablo 5.20). Bu deger ise 21x21 goriintii pargacigi
uygulanmasinda 100 ile 200 6rneklem arasinda bulunmustur. Bu iki harita arasinda

genel dogruluk farklar1 yaklagik %2 civarindadir.
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5.5. Basarim lyilestirme Tekniklerinin ESA’lara
Uygulanmasi

YSA derin 6grenme modellerinin a§ mimarisinin ideal bir sekilde kurulabilmesi
icin derin 6grenme modeli icin en uygun parametrelerin secilmesi gerekmektedir.
Ancak derin 6grenme modellerinin karmasik yapidaki problemleri ¢6zebilmesi i¢in ag
ici ideal parametrelerin bulunmasi zordur. Bu nedenle, derin 6grenme ile ugrasan
kullanicinin bu konuda deneyimli olmas1 gerekmektedir. Ciinkii, bir derin 6grenme
aginin egitimi sirasinda eger uygun parametreler se¢ilmediyse, bu model asir1 veya
yetersiz 6grenme durumu ile karsilasabilir. Basarim iyilestirme teknikleri ile bu
durumun 6niine gegilebilmektedir.

Caligmanin bu boliimiinde ilk uygulamada oldugu gibi ayni 3 boyutlu ESA
mimarisi kullanilmigtir ve bu boliimdeki tiim uygulamalar i¢in egitim esnasinda
kullanilacak 6rneklem sayis1 400 olarak secilmistir. Ancak, ilk agamada bu ESA’nin
icindeki tim basarim iyilestirme parametreleri ve yontemlerinden arindirilmistir.
Ardindan, ayr1 ayr1 olacak bigimde basarim iyilestirme uygulanmamis ESA’ya erken
durdurma metodu, diiglim seyreltme katmaninin eklenmesi, standart basarim
iyilestirme parametresinin kullanilmasi ve son olarak da yigin normalizasyon
tekniginin uygulanmasi ile 4 farkli ESA olusturulmustur. Uretilen bu 3 boyutlu
ESA’lar birbirleri ile karsilastirilmistir. Basarim iyilestirme tekniklerinin sinir agina

yaptig1 etkiler incelenmistir.

5.5.1. Basarim iyilestirme Teknikleri Kullanilmadan Olusturulmus
ESA ve Sonucu

[Ik uygulamada olusturulan 3 boyutlu ESA mimarisi kullanilmistir. Ancak
olusturulan bu agda sadece evrisimsel katman, diizlestirme katmani ve yogunlastirma
katmani kullanilmistir. Bu ag icin ADAM optimizasyon algoritmasi ve ReLU/Softmax
aktivasyon fonksiyonlari tercih edilmistir. Modelin 6grenme hiz1 0,001 olarak secilmis
ve kategorik gapraz entropi ile de maliyet fonksiyonu hesaplanmistir. Ogrenme islemi
200 epok ve 400 egitim verisi ile tamamlanmistir. Ancak bu modelin egitimi sirasinda
asir1 6grenme gergeklestigi goriilmiistiir. Tablo 5.21°de egitim i¢in kullanilan model

Ozetlenmistir.
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Tablo 5.21: Model: "Basarim iyilestirme teknikleri kullanilmadan olusturulmus ESA"

Katman(tipi) Cikt1 Boyutu Parametre
Girdi Katmani (Yok, 5, 5,103, 1) 0
3B ESA (Yok, 5,5, 74, 4) 124
3B ESA (Yok, 5, 5, 45, 4) 484
3B ESA (Yok, 5, 5, 26, 4) 324
Diizlestirme Katmani (Yok, 2.600) 0
Yogunlastirma Katmani (Yok, 512) 1.331.712
Yogunlastirma Katmani (Yok, 512) 262.656
Yogunlastirma Katmanti (Yok, 512) 262.656
Yogunlastirma Katmant (Yok, 9) 4.617
Toplam Parametre: - 1.862.573
Egitilebilir Parametre: - 1.862.573
Egitilemeyen Parametre: - 0

Siiflandirma i¢in kullanilan modelin egitim islemi tamamlandiktan sonra
modelin dogrulugunu ve maliyeti i¢eren bir grafik ¢izdirilmistir. Bu grafikte modelin
test maliyeti, test dogrulugu, egitim maliyeti ve egitim dogrulugu degerleri yer
almaktadir (Sekil 5.13). Basarim iyilestirme teknikleri kullanilmadan olusturulmus
derin 6grenme modelinin, grafige bakarak asir1 6grenme yasadigi sdylenebilir. Bunun
en biiyik nedeni, test maliyetinin azalmasi beklenirken artmasindan
kaynaklanmaktadir. Egitim maliyeti ile test maliyetinin arasindaki degerin a¢ilmasi da
modelin 1yi olusturulmadigina isarettir. Bu nedenle bu modele basarim iyilestirme

tekniklerinin uygulanmasi gerekir.
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Sekil 5.13: Basarim iyilestirme teknikleri kullanilmadan olusturulmus ESA’nin
dogruluk/maliyet grafigi.

Olusturulan derin 6grenme modeline, veri seti uygulanarak goriintiiye iligskin 9
arazi sinifin1 temsil eden bir adet tematik harita {iretilmistir (Sekil 5.14). Egitimden
sonra tiretilen tahmin verisini etiketli veri olarak txt formatinda kayit edilmistir.
Ardindan ERDAS yaziliminda ¢ikt1 verisi img olarak farkli kayit edilmistir. Son

gorsellestirme agsamasi i¢in ArcGIS yazilimi kullanilmistir.
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Sekil 5.14: Basarim iyilestirme teknikleri kullanilmadan olusturulmus 3
boyutlu ESA ile Uretilmis tematik harita.

Arazi smiflarmma ait F-skor, genel ve Kappa dogruluklarint Python’in
kiitiiphanelerinden biri olan Keras modiilii ile hesaplanmustir. Uretilen tematik
haritanin genel dogrulugu %78,48 iken Kappa dogrulugu ise 0,73 olarak bulunmustur.

Tablo 5.22°de arazi siniflarina ait F-skor dogruluklar1 gosterilmistir.
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Tablo 5.22: Arazi siniflarinin F-skor dogruluk degerleri.

Arazi Sinifi F -Skor
Asfalt 0,70
Cayir 0,91
Cakal 0,54
Agac 0,96
Metal Cat1 1,00
Ciplak Toprak 0,75
Ziftli Zemin 0,41
Tugla 0,50
Golge 0,98
Genel Dogruluk (%) 78,48
Kappa Katsayi 0,73
Egitim Siiresi (sn) 1200,4

Arazi smiflariin dogruluklart incelediginde metal cati siifinin en yiiksek
dogruluga sahip oldugu goriilmiistiir. Diger ikinci en yiiksek dogruluga sahip olan
arazi sinifi ise golge smifina aittir. Ayrica, siniflarin dogruluklara bakildiginda ziftli
zemine ait dogrulugun en diisiik oldugu goriilmiistiir. Hata matrisi ve tematik harita
incelendiginde ziftli zemin smifina ¢ayir ve asfalt siifinin karistigi gézlenmis ve
ardindan gelen ise tugla ve ¢akil sinifina ait siniflarin dogruluklarinin diisiik oldugu
sOylenebilir. Tugla siifina ise ¢akil ve asfalt sinifinin karistigi, ¢akil sinifina ise tugla,

asfalt ve ¢ayir sinifinin karigtigi gézlenmektedir.

5.5.2. Erken Durdurma Tekniginin Uygulanmasi ve Sonucu

[k boliimde, basarim iyilestirme teknikleri kullanilmadan olusturulmus derin
o0grenme modeline erken durdurma teknigi eklenmistir. Modelin 6zeti Tablo 5.23°te
yer almaktadir. Erken durdurma metodu, egitim asamasinda calistirilan katmana
parametre olarak ekledigi icin Ozet tabloda yer almamaktadir. Erken durdurma
metodunun prensibinde optimizasyon algoritmasi bulunmaktadir. Kisaca, 6grenme

esnasinda egitim maliyeti ile test maliyeti arasindaki fark artmaya basladiginda
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modelin asir1 6grenme yasadigi ve bu nedenle, 6grenmenin bir yerde durmasi igin
kullanilan tekniktir. Bu islemi gergeklestirebilmek i¢in modele en uygun optimizasyon
algoritmasinin segilmesi gerekir. Bu algoritmanin prensibine goére modelin global
minimum degerinin bulunmas1 gerekir. Ancak derin 6grenme sistemleri kara kutu gibi
calistig1 i¢in kullanicinin bu konuyla ilgili deneyimli olmasi gerekmektedir. Bu

nedenle bu basarim iyilestirme teknigi ¢ok fazla tercih edilmemektedir.

Tablo 5.23: Model: "Erken durdurma teknigi kullanilarak olusturulmus ESA".

Katman(tipi) Cikt1 Boyutu Parametre
Girdi Katmani (Yok, 5, 5,103, 1) 0
3B ESA (Yok, 5, 5, 74, 4) 124
3B ESA (Yok, 5, 5, 45, 4) 484
3B ESA (Yok, 5, 5, 26, 4) 324
Diizlestirme Katmani (Yok, 2.600) 0
Yogunlastirma Katmani (Yok, 512) 1.331.712
Yogunlastirma Katmant (Yok, 512) 262.656
Yogunlastirma Katmant (Yok, 512) 262.656
Yogunlastirma Katmani (Yok, 9) 4.617
Toplam Parametre: - 1.862.573
Egitilebilir Parametre: - 1.862.573
Egitilemeyen Parametre: - 0

[k basta erken durdurma metodu uygulanirken 200 epok ile ayarl olan egitim
40. epokta durdurulmustur. Bu nedenle, agin biraz calismasi izin vermek adma 100
epok calistiktan sonra erken durdurma parametresi eklenmistir. Boylece agin nasil bir
egitim gegirdigi gézlenmistir. Bu durumu gézlemek i¢cin de modelin egitim ve testin
dogruluk/maliyet grafigi cizdirilmistir (Sekil 5.15). Grafige bakildiginda bu yontemin
cok da basarili olmadig1 gézlenmistir. 100. epoktan sonra grafik incelendiginde 140.
epoga kadar ilerledigi goriilmiistiir. 140 epokta egitim maliyeti ile test maliyeti
degerlerinin arasinin agildig1 grafikte de goriilmektedir. Bu da modelin 140. epoktan

itibaren asir1 6grenme yasamaya baslayacagini gostermektedir.
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Sekil 5.15: Erken durdurma teknigi kullanilarak olusturulmus ESA’nin
dogruluk/maliyet grafigi.

Erken durdurma teknigi kullanilarak olusturulmus modelin  egitimi
tamamlandiktan sonra Pavia veri seti modele verilerek 9 arazi sinifina ait bir tematik
harita tiretilmistir. Bu harita {iretilirken tahmin sonuglar1 txt olarak kayit edilmis ve
bagka bir yazilimda da img formatina donistiiriilerek, ArcGIS yaziliminda

gorsellestirmesi yapilmistir (Sekil 5.16).
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Sekil 5.16: Erken durdurma teknigi kullanilarak olusturulmus 3 boyutlu ESA
ile tiretilmis tematik harita.

Uretilen tematik haritanin genel ve Kappa dogruluklar sirastyla %66,9 ve 0,59
olarak bulunmustur. Bu dogruluklarin ilk modele gore diigiik ¢ikmasinin en biiyiik
nedeni, modelin egitimi sirasinda tercih edilen epok sayisinin tamamlanmamasindan

kaynaklanmaktadir. Diger bir deyisle, modelin ¢ok 1iyi bir 06grenme
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sergileyememesinden ortaya bdyle bir sonu¢ ¢ikmistir. Bu nedenle, bu metodun

uygulamasinin iyi bir sekilde gergeklestirilmesi gerekir.

Tablo 5.24: Arazi siniflarinin F-skor dogruluk degerleri.

Arazi Simifi F -Skor
Asfalt 0,73
Cayir 0,71
Cakil 0,68
Agac 0,71
Metal Cat1 1,00
Ciplak Toprak 0,44
Ziftli Zemin 0,48
Tugla 0,68
Golge 0,80
Genel Dogruluk (%) 66,9
Kappa Katsay1 0,59
Egitim Siiresi (sn) 848,28

Arazi smiflarina ait F-skor dogruluklart hesaplanmistir ve Tablo 5.24°te
gosterilmistir. Genel olarak bu tablo incelendiginde metal cati sinifinin en yiiksek
dogruluga sahip iken ciplak toprak ve ziftli zemin siniflar1 ise en diisiik dogruluga
sahip oldugu goriilmektedir. Ciplak toprak sinifi, ¢ayir ve ¢akil sinifi ile karistig
goriilmektedir. Ziftli zemin sinifi ise asfalt ve ¢ayir sinifi ile karigtig1 tematik harita ve

hata matrisinde gorulmektedir.

5.5.3. Diigiim Seyreltme Tekniginin Uygulanmasi ve Sonucu

Diger bir basarim iyilestirme tekniklerinden biri de diigiim seyreltme katmaninin
derin 6grenme modeline uygulanmasidir. Bu teknik, sinir ag1 icerisindeki diiglimleri
olasilik hesabina gore rastgele ve her 6grenme tekrarinda gecici olarak devre dist

birakmaktadir. Yapilan c¢alismanin amacina gore diiglim seyreltme katmani
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Ozellestirilebilir bir o6zellige sahiptir. Basarim iyilestirme teknigi uygulanmamis
modele 3 adet seyreltme katmani eklenmistir. Tablo 5.25’te olusturulan modelin 6zet

hali bulunmaktadir.

Tablo 5.25: Model: "Diigiim seyreltme teknigi kullanilarak olusturulmus ESA".

Katman(tipi) Cikt1 Boyutu Parametre
Girdi Katmani (Yok, 5, 5,103, 1) 0
3B ESA (Yok, 5,5, 74, 4) 124
3B ESA (Yok, 5, 5, 45, 4) 484
3B ESA (Yok, 5, 5, 26, 4) 324
Diizlestirme Katmani (Yok, 2.600) 0
Yogunlastirma Katmani (Yok, 512) 1.331.712
Seyreltme Katmani (Yok, 512) 0
Yogunlastirma Katmani (Yok, 512) 262.656
Seyreltme Katmani (Yok, 512) 0
Yogunlastirma Katmant (Yok, 512) 262.656
Seyreltme Katmani (Yok, 512) 0
Yogunlagtirma Katmani (Yok, 9) 4.617
Toplam Parametre: - 1.862.573
Egitilebilir Parametre: - 1.862.573
Egitilemeyen Parametre: - 0

Diiglim seyreltme katmani kullanilarak iiretilmis modelin egitim asamasi
tamamlandiktan sonra modele ait test ve egitim maliyet/dogruluklar1 grafik olarak
cizdirilmistir (Sekil 5.17:). Diger uygulamalara gore test maliyetinin gozle goriiliir bir
sekilde azaldig1 grafikte gosterilmistir. Aslinda bu teknigi daha uygun bir sekilde
kullanarak test maliyetini daha da azaltabilecegi sOylenebilir. Basarim iyilestirme
teknigi kullanilmadan iiretilmis modelin grafigi ile bu grafik karsilagtirildigi zaman

modelin asir1 6grenmesinin kismen 6niine gegildigi belirtilebilir.
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Sekil 5.17: Diiglim seyreltme teknigi kullanilarak olugturulmus ESA’nin
dogruluk/maliyet grafigi.

Yeni derin 6grenme modelinden tiretilen ¢ikt1, basta bahsedilen sekilde tematik
haritaya doniistiiriilmiistiir (Sekil 5.18). Ardindan, 9 adet arazi sinifin1 temsil eden
tematik haritanin genel ve Kappa dogruluklari hesaplanmistir. Genel dogrulugu

%89,45 iken Kappa dogrulugu da 0,86 olarak hesaplanmustir.
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Sekil 5.18: Diigiim seyreltme teknigi kullanilarak olusturulmus 3 boyutlu ESA
ile tiretilmis tematik harita.

Ayrica tematik haritanin arazi siniflarinin F-skor dogrulugu hesaplanmis ve
Tablo 5.26°da gosterilmistir. Olusturulan bu tabloya gore en yiiksek F-skor dogruluga
sahip arazi sinifi golge sinifina aittir. Bu siniftan sonra ise en yliksek dogruluk metal

cat1 arazi sinifina aittir. F-skor dogruluk analizine gore ise en diisiik dogruluk da ziftli
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zemin siifina aittir. Ziftli zemin sinifinin asfalt ve cayir sinifi ile karistigi hem tematik

haritadan hem de Uretilen hata matrisinde goérulmektedir.

Tablo 5.26: Arazi siniflarinin F-skor dogruluk degerleri.

Arazi Simifi F -Skor
Asfalt 0,84
Cayir 0,96
Cakil 0,74
Agac 0,95
Metal Cat1 0,97
Ciplak Toprak 0,87
Ziftli Zemin 0,68
Tugla 0,80
Golge 0,99
Genel Dogruluk (%) 89,45
Kappa Katsay1 0,86
Egitim Siiresi (sn) 1204,4

5.5.4. Standart Basarim Iyilestirme Parametresinin Uygulanmasi ve
Sonucu

Diger basarim iyilestirme tekniklerine gore standart basarim iyilestirme
parametrelerini model uygulamak daha kolaydir. Derin 6grenme modelinin egitim
esnasinda degisen agirliklarini kullanarak yapilan bir uygulamadir. Modelin
agirliklarinin baglangica olan uzakligini ortadan kaldirmak veya azaltmak amaciyla
uygulamas1 gerceklesir. Boylece agin optimum bir yapiya doniismesi amaglanir.
Literatiirde L1 ve L2 olmak {iizere iki adet standart basarim iyilestirme
parametresinden bahsedilmektedir. L1 parametresi agirliklarin mutlak toplamiyla
hesaplanirken, L2 parametresi ise modelin agirlarinin karesi alinarak kullanir.
Olusturulan modelin karmasikligina gore bu iki parametre arasinda se¢im yapilabilir.

Basarim 1iyilestirme yapilmamis modelin egitim katmanina L2 parametresi

eklenmistir ve ardindan egitim agamasina gecilmistir. Tablo 5.27’de olusturulan derin
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O6grenme modelinin yapis1 bulunmaktadir. L2 parametresi katmana parametre olarak

eklendigi i¢in ag tablosunda 6zel olarak belirtilmemistir.

Tablo 5.27: Model: "Standart basarim iyilestirme parametresi kullanilarak

olusturulmus ESA".
Katman(tipi) Cikt1 Boyutu Parametre
Girdi Katmani (Yok, 5, 5,103, 1) 0
3B ESA (Yok, 5, 5, 74, 4) 124
3B ESA (Yok, 5, 5, 45, 4) 484
3B ESA (Yok, 5, 5, 26, 4) 324
Diizlestirme Katmani (Yok, 2.600) 0
Yogunlastirma Katmani (Yok, 512) 1.331.712
Yogunlastirma Katmani (Yok, 512) 262.656
Yogunlastirma Katmani (Yok, 512) 262.656
Yogunlastirma Katmani (Yok, 9) 4.617
Toplam Parametre: - 1.862.573
Egitilebilir Parametre: - 1.862.573
Egitilemeyen Parametre: - 0

Egitim asamas1 tamamlandiktan sonra, olusturulan modele ait modelin
dogrulugunu ve maliyetini i¢eren bir grafik tiretilmistir (Sekil 5.19). Bu grafikte, test
maliyeti, test dogrulugu, egitim maliyeti ve egitim dogrulugun iceren 4 farkh
hesaplama mevcuttur. ilk béliimlerdeki, basarim iyilestirme teknikleri kullanilarak
olusturulmus modellere gore biraz daha iyi sonug ortaya ¢ikarmistir. Test maliyeti ara

ara pik yapmasina ragmen digerlerine gore bir azalma gostermistir.
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Sekil 5.19: Standart basarim iyilestirme parametresi kullanilarak olusturulmus
ESA’nin dogruluk/maliyet grafigi.

Egitim asamas1 sonlandiktan sonra iiretilen tahmin ¢iktisi, 9 arazi smifi igeren
bir tematik harita doniistiiriilmiistiir (Sekil 5.20). Bu tematik haritaya ait genel ve

Kappa dogrulugu sirastyla %91,50 ve 0,89 olarak hesaplanmistir.
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Sekil 5.20: Standart basarim iyilestirme parametresi kullanilarak olusturulmusg
3 boyutlu ESA ile iiretilmis tematik harita.

Uretilen tematik haritanin tiim arazi siniflariin F-skor dogrulugu hesaplanmigtir
(Tablo 5.28). Bu tabloda en yuksek F-skor dogruluguna sahip arazi sinifi metal ¢ati

smifina sahiptir. Diger yandan en diigiik F-skor dogrulugu da ¢iplak toprak sinifina
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aittir. Hata matrisine ve tematik haritaya gore ciplak toprak sinifinin, ¢ayir sinifi ile

karistig1 gozlenmektedir.

Tablo 5.28: Arazi siniflarinin F-skor dogruluk degerleri.

Arazi Sinifi F -Skor
Asfalt 0,95
Cayir 0,93
Cakul 0,88
Agac 0,91
Metal Cat1 1,00
Ciplak Toprak 0,82
Ziftli Zemin 0,92
Tugla 0,91
Golge 0,94
Genel Dogruluk (%) 91,50
Kappa Katsayi 0,89
Egitim Siiresi (sn) 1221,4

5.5.5. Y1gin Normalizasyon Tekniginin Uygulanmasi ve Sonucu

Y1gin normalizasyonu teknigi basarim iyilestirme tekniklerinden biridir. Bu
teknik, sinir aglarimin performansini arttirmak i¢in i¢ kovaryans algoritmasini
kullanilir. Aslinda bu yontem girdi verisine getirilen diizeltme gibi diisiiniilebilir ve
sinir aginin egitim dogrulugunu artirir. Kisaca girdi verisini normalize ederek 6grenme
hizim artirir ve seyreltme katmani gibi diger basarim iyilestirme tekniklerine olan
ithtiyact azaltmaktadir. Basarim iyilestirme teknigi kullanilmadan olusturulmus
modelin girdi katmanindan sonra yigin normalizasyon katmani eklenir ve modelin
veriyi daha iyi bir sekilde okuyabilecegi hale getirilir. Tablo 5.29°da olusturulan

tablonun 6zet hali bulunmaktadir.
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Tablo 5.29: Model: "Y18in normalizasyon teknigi kullanilarak olusturulmus

ESA".
Katman(tipi) Cikt1 Boyutu Parametre
Girdi Katmani (Yok, 5, 5,103, 1) 0
Y18in Normallestirme Katmani (Yok, 5, 5,103, 1) 4
3B ESA (Yok, 5,5, 74, 4) 124
3B ESA (Yok, 5,5, 45, 4) 484
3B ESA (Yok, 5, 5, 26, 4) 324
Diizlestirme Katmani (Yok, 2.600) 0
Yogunlastirma Katmani (Yok, 512) 1.331.712
Yogunlastirma Katmant (Yok, 512) 262.656
Yogunlastirma Katmani (Yok, 512) 262.656
Yogunlastirma Katmani (Yok, 9) 4.617
Toplam Parametre: - 1.862.573
Egitilebilir Parametre: - 1.862.573
Egitilemeyen Parametre: - 0

Y1g1n normalizasyon katmani eklenen modelin egitim asamasi tamamlandiktan

sonra bu modele ait dogruluk/maliyet grafigi ¢izdirilmistir (Sekil 5.21). Bu grafikte

test ve egitim verilerine ait maliyet ve dogruluk degerleri yer almaktadir. Tek tek

uygulanmis basarim iyilestirme tekniklerinin modelleri arasinda en anlamli grafige

sahip olan bagarim iyilestirme teknigi, y1gin normalizasyon teknigine aittir. Bu yontem

sonucunda 4 farkli teknik arasinda en diisiik test maliyetine erisilmistir.

120



2.5 = Test Maliyeti
o)
.“_>’, —— Test Dogrulugu
TE“ 2 Egitim Maliyeti
g Egitim Dogrulugu
< 15
=
S
S
»a0
o) 1
o

ﬁv., pRRSTRGR ~v’v'-'-""~\fv d\~V’_ ALYy

it ‘ “NA’*_’\A_»_J_ oAl A anman M

0 20 4 100 120 140 160 180 200

Epok Sayisi

Sekil 5.21: Y1gin normalizasyon teknigi kullanilarak olusturulmus ESA’nin
dogruluk/maliyet grafigi.

Egitim asamasi tamamlandiktan sonra egitilmis modele tiim veri seti uygulanmis
ve 9 adet arazi sinifin1 temsil eden bir tematik harita tiretilmistir. Sekil 5.22°de tiretilen
tematik harita gosterilmistir. Bu tematik haritanin genel ve Kappa dogrulugu
hesaplanmustir. Sirasiyla genel dogruluk %98,07 iken Kappa dogrulugu da 0,97 olarak

bulunmustur.
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Sekil 5.22: Y1gin normalizasyon teknigi kullanilarak olusturulmus 3 boyutlu ESA ile
iiretilmis tematik harita.

Tematik haritada bulunan her arazi sinifi igin F-skor degeri hesaplanmistir ve
Tablo 5.30’da tiim arazi siiflarinin F-skor degerleri yer almaktadir. Tabloya gore en
yiksek F-skor dogruluguna sahip arazi sinifi metal ¢atidir. Ardindan gelen en yiiksek
dogruluklar ise ¢ayir ve asfalt arazi siniflarina aittir. Bunlarin yaninda, olusturulan

tabloya gore en diisiik F-skor dogruluguna ise ¢iplak toprak sinifi sahiptir. Ciplak
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toprak sinifinin ¢ayir sinifi ile karistigi hem tematik haritada hem de hata matrisinde

gorulmektedir.

Tablo 5.30: Arazi siniflarinin F-skor dogruluk degerleri .

Arazi Sinifi F -Skor
Asfalt 0,99
Cayir 0,99
Cakal 0,97
Agac 0,97
Metal Cat1 1,00
Ciplak Toprak 0,96
Ziftli Zemin 0,98
Tugla 0,97
Golge 1,00
Genel Dogruluk (%)} 98,071
Kappa Katsay1 0,97
Egitim Siiresi (sn) 1201,4

5.5.6. Basarim lyilestirme Tekniklerinin Birlikte Kullamlarak
Uygulanmasi ve Sonucu

Bu uygulamada, y1gin normalizasyonu, seyreltme katmani ve standart bagarim
tyilestirme parametreleri birlikte kullanilarak 3 boyutlu ESA mimarisine eklenmistir.
Boylelikle, basarim iyilestirme tekniklerinin birlikte kullanilmasinin, olusturulan
ESA’ya olan etkisi incelenmistir. Tablo 5.31.’da olusturulan modelin mimarisinin 6zet
hali bulunmaktadir. ESA mimarisine girdi katmanindan sonra y1gin normalizasyon
katmani eklenmistir. Ardindan ag mimarisine standart basarim iyilestirme parametresi

eklenmistir. Son olarak da seyreltme katmani ile ag tasarimi1 tamamlanmustir.
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Tablo 5.31: Model: "Basarim iyilestirme tekniklerinin birlikte kullanilarak

olusturulmus ESA".
Katman(tipi) Cikt1 Boyutu Parametre
Girdi Katmani (Yok, 5, 5,103, 1) 0
Y18in Normallestirme Katmani (Yok, 5, 5,103, 1) 4
3B ESA (Yok, 5,5, 74, 4) 124
3B ESA (Yok, 5,5, 45, 4) 484
3B ESA (Yok, 5, 5, 26, 4) 324
Diizlestirme Katmani (Yok, 2.600) 0
Yogunlastirma Katmani (Yok, 512) 1.331.712
Yogunlastirma Katmani (Yok, 512) 262.656
Yogunlastirma Katmani (Yok, 512) 262.656
Seyreltme Katmani (Yok, 512) 0
Yogunlastirma Katmani (Yok, 9) 4.617
Toplam Parametre: - 1.862.577
Egitilebilir Parametre: - 1.862.577
Egitilemeyen Parametre: - 2

Bagarim iyilestirme parametreleri eklenen modelin egitim asamasi
tamamlandiktan sonra bu modele ait dogruluk/maliyet grafigi ¢izdirilmistir. Bu
grafikte test ve egitim verilerine ait maliyet ve dogruluk degerleri yer almaktadir. Tek
tek uygulanmis basarim iyilestirme tekniklerinin modellerine gore bu bdliimde birden
fazla basarim iyilestirme teknikleri kullanilarak olusturulmus modelin dogrulugunun
daha yiiksek oldugu sdylenebilir. Diger grafiklerle karsilastirildiginda en diisiik test
maliyetine sahip grafik Sekil 5.23’te gosterilmistir. Bu sekle gore test ve egitim

maliyeti en diislik seviyededir ve asir1 6grenmenin Oniine gegildigi goriilmektedir.
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Sekil 5.23: Basarim iyilestirme tekniklerinin birlikte kullanilarak olusturulmus
ESA’nin dogruluk/maliyet grafigi.

3 boyutlu ESA modelinin egitim asamasi bittikten sonra egitilmis modele tiim
veri seti uygulanmis ve 9 adet arazi siifini temsil eden bir tematik harita iiretilmistir.
Sekil 5.24’te iiretilen tematik harita gdsterilmistir. Uretilen tematik haritanin genel ve

Kappa dogrulugu sirasiyla, %98,45 ve 0,98 olarak hesaplanmustir.
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Sekil 5.24: Basarim iyilestirme tekniklerinin birlikte kullanilarak olusturulmus
3 boyutlu ESA ile Uretilmis tematik harita.

Uretilen tematik haritanin i¢inde bulunan her arazi sinifi i¢in F-skor degeri
hesaplanmistir (Tablo 5.32). Tabloya gore en ylksek F-skor dogruluguna sahip arazi
siift metal catidir. Ardindan gelen en yiiksek dogruluklar ise cayir, asfalt, tugla ve

golge arazi siiflarina aittir. Bunlarin yaninda, olusturulan tabloya gore en diisiik F-
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skor dogruluguna ise aga¢ smifina aittir. Agac sinifinin gayir sinifi ile karistigi hem

tematik haritada hem de hata matrisinde gortilmektedir.

Tablo 5.32: Arazi siniflarinin F-skor dogruluk degerleri.

Arazi Sinifi F -Skor
Asfalt 0,99
Cayir 0,99
Cakal 0,98
Agac 0,96
Metal Cat1 1,00
Ciplak Toprak 0,98
Ziftli Zemin 0,97
Tugla 0,99
Golge 0,99
Genel Dogruluk (%) 98,45
Kappa Katsay1 0,98
Egitim Suresi (sn) 1301,4

5.5.7. Basarim lyilestirme Tekniklerinin Karsilastirilmasi

Genel olarak, tezin bu bdliimiinde basarim iyilestirme tekniklerinin modele ve
O6grenmeye olan etkileri incelenmistir. Farkli basarim iyilestirme teknikleri ile farkl
derin 6grenme modelleri olusturulmus ve Pavia goriintiisiiniin nasil siniflandirilacag:
Uzerinde c¢alisgtlmigtir. Siniflandirma problemini ele alan ESA, 5 farkli sekilde
tekrardan basarim iyilestirme tekniklerine gore diizenlemistir. Ilk olarak, 4 farkli
basarim iyilestirme teknigi ayr1 ayr olacak sekilde ESA’ya uygulanmistir. Bu dort
farkli teknikten en iyi sonug alinan metot y1gin normalizasyonuna aittir. Olusturulan
modeller arasinda siniflandirma sonucu tretilen tematik haritanin genel ve Kappa
dogrulugu en yiiksek degeri almistir. Bu yontemden sonra ESA siniflandirmasinin en
1yi dogruluga sahip olmasini saglayan basarim iyilestirme teknikleri sirasiyla standart

basarim iyilestirme parametrelerinin kullanildig1 teknik, diigiim seyreltme teknigi ve
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son olarak da erken durdurma metodudur. Bu goriintii siniflandirmasi i¢in kullanilan
ESA’nin bagarim iyilestirme teknikleri bir de toplu halde kullanilmistir ve tiim
teknikler arasinda en yiiksek dogruluk bu tekniklerin dogru bir sekilde ESA’ya
uygulanmasi ile elde edilmistir.

Derin 0grenme algoritmalar1 iceren ¢alismalarda, karsilasilan en yaygin
problemler bir YSA tiiriiniin optimizasyonu ve ag modelinin iyi egitim yapabilmesi
icin uygun/ideal parametre se¢imidir. Derin 68renme modeline optimizasyon
yapilmasinin en biiylik nedeni, modelin 6§renme esnasinda iirettigi agirliklarin gizli
katmanlarda gerceklesmesi ve modelin, egitim asamasinda, arka boliimiinde hangi
matematiksel islemlerin kullandigi, kullaniciya sunulmadan gerceklesmesinden
kaynaklanmaktadir. Bu nedenle derin 6grenme modellerinin kara kutu olarak
davrandigr sodylenmektedir. Herhangi bir problemin karmasikligina gore derin
o6grenme modeli de karmasiklasabilmektedir. Ancak modelin karmasikliginin artmast,
yiiksek dogrulukla sonuglar verecegi anlamina gelmeyebilir. Bu nedenle, modelin
karmagikligin1 arttirmaktan ziyade, en ideal modeli belirlerken optimizasyon ve
basarim 1iyilestirme yontemlerinin amaca uygun olacak sekilde secilmesi
beklenilmektedir. Boylelikle, siniflandirma veya obje tespiti gibi herhangi bir
problemi ¢6zmek igin kullanilan derin 6grenme modelinin genellestirilebilmesi i¢in

bilim insanlar tarafindan ¢esitli calismalar yapilmaktadir.
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6. SONUCLAR ve TARTISMA

Uzaktan algilama giiniimiiziin popiiler konularinda biridir. Bu nedenle, uzaktan
algilama bilim dali, giivenlik, savunma, ziraat, afet tespiti, sehir gelisimini incelemek
gibi amaclarla yaygin olarak kullanilir. Ozellikle, uzaktan algilama yer yiiziinii konu
olan afet, savunma ve kentsel ¢alismalar gibi bircok alanda tercih edilen bir bilim
dalidir. Ancak uzaktan algilanmis verilerin islenmesinde bazi zorluklar bulunmaktadir.
Bu islemlerin deneyimli kisiler tarafindan yapilmasi gerekmektedir. Ayrica diger
popiiler olan konu basliklarindan biri de makine 6grenmesinin alt kolu olan derin
ogrenme algoritmasidir. Giiniimiizde, bu algoritma uzaktan algilama gibi ¢ok fazla
miktarda veri iceren bilim dallarinda yaygin olarak tercih edilmektedir. Bu metodun
daha c¢ok tercih edilme nedeni insandan bagimsiz ve hizli bir sekilde verilen gorevi
yerine getirmesi olarak sunulabilir. Ciinkii bunun temelinde insani taklit eden bir
algoritma mevcuttur.

Bu tez kapsaminda ilk olarak siiflandirma teknikleri, daha sonra yapay sinir
aglart ve en son olarak da derin 6grenme yaklasimlari ayri ayri incelenmistir.
Uygulama béliimiinde ise Pavia Universitesi hiperspektral goriintiisii kullanilmistir.
Tezin bu boliimiinde l¢ farkli uygulama gergeklestirilmistir. Ilk uygulamada derin
o0grenme modellerinden biri olan ESA irdelenmistir ve ESA’nin farkli boyutlar
kullanilarak siniflandirma islemi yapilmistir. Her bir farkli boyuttaki ESA’nin ag
mimarisi en optimum sekilde olusturulmaya calisilmistir. 1 boyutlu, 2 boyutlu ve 3
boyutlu ESA’larin yaninda 50, 100, 200 ve 400 6rneklem iceren egitim setleri ile
olusturulan modeller egitilmistir. 1 boyutlu ESA’lar sadece spektral ozellikleri
kullanirken, 2 boyutlu ESA’lar hem spektral 6zellikleri hem de harita nesnesinin
mekansal 6zellikleri de dahil edilmistir. 3 boyutlu ESA’larda ise spektral ve mekansal
ozelliklerin yaninda da goriintliye ait ¢ok fazla banti da ayni anda derin 6grenme
modelinin egitimine dahil etmeye olanak tanimaktadir. 1 boyutlu ESA’larda elde
edilen en yiiksek genel dogrulugu %89,30 ile 400 6rneklem i¢i gergeklestirilmistir. En
diisiik dogrulugu ise 50 orneklem kullanan derin 6grenme modeli %74,84 olarak
hesaplanmistir. 2 boyutlu ESA’larda ise en yiiksek genel dogruluk %93,97 iken en
diisiik genel dogruluk %82,24 olarak bulunmustur. 3 boyutlu ESA kullanilarak iiretilen
genel dogruluklarda en yiiksek ve en diisiik dogruluklar sirasiyla %97,52 ve %85,57

olarak bulunmustur. Bu uygulamalar sonucunda 6rneklem sayisinin artmasi modelin
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dogru egitilmesi ve daha yiiksek tematik harita dogrulugunun iiretilmesin olanak
tanimistir. Ayrica bu uygulamada olusturulan modellerde kullanilan aktivasyon
parametreleri, 6grenme hizi ve seyreltme parametreleri gibi 6zelliklerin dogru
belirlenmesi gerekmektedir. Bu parametrelerin en iyi sekilde belirlenebilmesi igin
aragtirmacinin bu konuyla ilgili belli bir deneyime sahip olmasi1 gerekmektedir. Clnk
derin 6grenme modeli kara kutu prensibi ile calistig i¢in i¢ kisminda dondirdigl
islemler bilinmemektedir.

Ikinci uygulamada derin dgrenme modellerinin egitimi i¢in farkli goriintii
pargaciklarinin kullanilmasi aragtirilmistir. Pavia goriintiisiiniin siniflandirilmasi igin
15x15, 21x21 ve 27x27’lik gorintii parcaciklar1 kullanilarak egitim veri seti
olusturulmustur. Bu veri seti ayr1 ayr1 olacak sekilde hem 2 boyutlu hem de 3 boyutlu
ESA’lara 50, 100, 200 ve 400 6rneklem ile uygulanmistir. Uygulama sonucunda, bu
goriintli parcaciklarinin boyutlarinin degismesi egitimi sonucu Tlretilen tematik
haritanin dogruluklarini etkilemistir. Cogunlukla, 3 boyutlu ESA’larda 21x21’lik
goriintli parcaciklar ile olusturulmus olan tematik haritanin dogrulugu en yiiksek
cikmistir. 2 boyutlu ESA’larda ise ¢ogunlukla 27x27’lik goriintii parcaciklar ile
iretilen dogruluklar en yiiksek seviyede c¢ikmistir. Bu bilgiler 1s1ginda goriintii
parcacik boyutlarinin degismesi olusturulan modele ve veri setine baglidir. Kisaca ayni
veri setinde kullanilan farkli gériintii pargaciklari igin 2 ve 3 boyutlu ESA’larda farkli
dogruluklar elde edilmistir. Bu nedenle, gelecekte yapilacak caligmalarda goriintii
parcaciginin boyutunun en optimum olarak belirlenmesi iiretilen haritalarin
dogruluklarini biylk 6lgude etkileyecektir.

Son uygulamada ise derin 6grenme modelinde optimizasyon icin kullanilan
basarim iyilestirme teknikleri ayr1 ayr1 incelenmistir. Karsilagtirma yapmak i¢in ilk
olarak basarim iyilestirme teknigi kullanilamadan bir model olusturulmustur.
Ardindan ayr1 ayri olacak sekilde, erken durdurma, diigiim seyreltme, standart basarim
lyilestirme parametreleri ve yigin normalizasyonu teknikleri derin 6grenme modeline
uygulanmistir. Bu metotlar arasindan en yliksek dogruluk yigin normalizasyonu ile
saglanirken en diisiik dogruluk da erken durdurma ile saglanmistir. Ayrica bir de bu
uygulamada bu tekniklerin hepsi bir arada kullanilarak bir model olusturulmustur. Ve
tiim modellerin arasinda en biiylikk dogruluga sahip oldugu goézlenmistir. Derin
O0grenmede optimizasyon ¢ok Onemli bir kavramdir. Ciinkii bircok ¢alismada sinir
aglarinda biiytlik bir problem olarak gosterilmektedir. Bir derin 6grenme modelinin

optimizasyonunu saglamak zorlu bir siiregtir. Bunun en temel nedeni derin 6grenme
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modellerinin kara kutu gibi davranmasindan kaynaklanmaktadir. Kisaca, egitim
asamasinda olusturulan gizli katmanlarin nasil davrandiginin bilinmemesinden
kaynaklanmaktadir. Ayrica optimizasyonun diger bir 0nemi ise derin O0grenme
modelinin a§ mimarisinin karmagsikligin1 azaltip, genellesmesini saglamay1
amagclamaktadir. Boylece farkli goriintiilerde basit degisikliklerle ayni siniflandirma
modelinin kullanilabilmesine olanak saglanabilir.

Sonug olarak, bu tez ¢alismamda derin 6grenme ile uzaktan algilanmis bir
hiperspektral goriintiiniin siniflandirilmasi yapilmis ve siiflandirma etki edebilen ag
icindeki veya egitim veri setindeki degiskenler incelenmistir. Tez kapsaminda yapilan
tim uygulamalar sonucunda, derin 6grenme metotlarindan biri olan ESA’nin 3 boyutlu

olaninin digerlerine gore de yiiksek dogruluk sagladigi gézlenmistir.
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