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Sentetik agiklikli radar (SAR), yiiksek ¢Oziiniirliikli goriintii elde etmek i¢in biiyiik
anten yerine anten dizisi kullanma fikrine dayanan uzaktan algilama sistemidir.
Yeryliziiniin cografi, biyolojik ve fiziksel incelemeleri i¢in su kaynaklarinin, yesillik
alanlarin gelisimlerinin izlenmesi, yeryiizii sekillerindeki degisimlerin takibi gibi
uygulamalarda SAR goriintiilerinden yararlanilmaktadir. Gelisen teknoloji, bir¢ok
yiiksek boyutlu SAR goriintlisiiniin  kaydedilmesine ve yorumlanmasina olanak
saglamaktadir. Ancak veri boyutlarinin biiylimesi nedeniyle 6znitelikler artmakta ve
analiz zorlasmaktadir. Bu nedenle, otomatik 6zellik ¢ikarimi yapabilen derin 6grenme
algoritmalarma ihtiyag duyulmaktadir. Onerilen bu calismada, SAR gériintiilerinin
derin 6grenme modelleri kullanilarak beg sinifa ait farkli arazi ortiisii ve kullaniminin
topluluk 6grenme tabanli bir yaklasim ile smiflandirilmasi saglanmistir. Algoritma

caligma siiresi minimum seviyede tutularak siniflandirma performansinin artirilmasi



icin yogun baglantilarin ve transfer 6grenme ydntemlerinin avantajlari bir araya
getirilerek yeni bir yontem gelistirilmistir. Gelistirilen yontem hizli ve yiiksek
dogrulukta gorintilerin smiflandirilmasini  saglamaktadir. Bu yoOntem, yiiksek
performans sergileyen derin 6grenme modelleri ve ilave katmanlarin bir araya geldigi
bir yapiya sahiptir. Bu yap1, topluluk 6grenme yaklasimini benimseyerek, hem dogruluk
hem de performans agisindan artis saglamaktadir. Ayrica olusturulan modelde
glincellenen parametre sayisi azaltilarak modelin gereksiz 6zellikleri 6grenmesinden

kacgiilmis ve bu sayede yiiksek performans saglanmstir.

Deneysel calismalar kapsaminda SAR goriintiilerinde ¢evresel faktorlerden kaynakli
olarak var olan benek giiriiltiisiiniin de ele alindigi analizler gergeklestirilmistir.
Goriintlilerdeki kenar ve noktasal sagicilarin bozulmasini Onleyerek homojen
bolgelerin yumusatilmasini saglayan seyreklik giidiimlii benek azaltma (SDD) filtresi
kullanilarak giiriiltii probleminin Oniine gecilmis ve arazi Ortlisii ve kullaniminin
simiflandirilmas1  yiiksek  basarimla  gergeklestirilmistir.  Calismada, SAR
goriintiilerinde arazi Ortiisii ve kullamimi farkli derin 6grenme yontemleri ile
siiflandirilarak ele alinmistir ve kapsamli olarak incelenmistir. Onerilen SAR
DenseNet-tabanli Topluluk Ogrenme Agi (SARDE-Net), yakin tarihli literatiirdeki
diger derin 6grenme smiflandiricilar ile karsilastirilmis ve %98,77 dogruluk, %98,81
kesinlik, %98,64 duyarlilik ve %98,72 f1-skoru metrikleri ile en yiiksek sonuglar elde
etmistir. Onerilen modelin karmasik goriintiiler igeren biiyiik veri kiimelerine de

uygulanabilecegi dogrulanmastir.

Anahtar Sozciikler : Sentetik Aciklikli Radar (SAR), uzaktan algilama, derin
ogrenme, benek giderme, arazi Ortiisii, arazi kullanimu,

siniflandirma.

Bilim Kodu 1 92431
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Synthetic Aperture Radar (SAR) is a remote sensing system based on the idea of using
an antenna array instead of a large antenna to obtain high resolution images. SAR
images are used for geographical, biological and physical investigations of the earth
in applications such as monitoring the development of water sources, vegetation areas
and tracking changes in landforms. Developing technology enables the recording and
interpretation of many high-dimensional SAR images. However, as the data size
grows, the number of features increases and analysis becomes difficult. Therefore,
there is a need for deep learning algorithms that can perform automatic feature
extraction. In this proposed study, an ensemble learning based approach is used to
classify five classes of different land cover and land use using deep learning models
of SAR images. A new method is developed by combining the advantages of dense
connections and transfer learning methods to improve classification performance

while minimizing algorithm runtime. The proposed method provides fast and highly

Vi



accurate image classification. This method has a structure that combines high-
performing deep learning models and additional layers. By adopting an ensemble
learning approach, this structure increases both accuracy and performance. In addition,
by reducing the number of parameters updated in the model, the model avoids learning

unnecessary features and thus achieves high performance.

Within the scope of the experimental studies, the speckle noise in SAR images due to
environmental factors was also analyzed. By using a sparsity-driven despeckling
(SDD) filter, which smoothes homogeneous regions by preventing the distortion of
edge and point scatterers in the images, the noise problem is avoided and the
classification of land cover and use is performed with high success. In this study, land
cover and use in SAR images are analyzed in detail by using different deep learning
methods. The proposed SAR DenseNet-based Ensemble Learning Network (SARDE-
Net) was compared with other deep learning classifiers in recent literature and
achieved the highest results with 98.77% accuracy, 98.81% precision, 98.64% recall
and 98.72% f1-score metrics. It is verified that the proposed model can be applied to

large datasets containing complex images.

Key Word : Synthetic Aperture Radar (SAR), remote sensing, deep learning,
despeckling, land cover, land use, classification.

Science Code : 92431
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BOLUM 1

GIRIS

Uzaktan algilama, son yillarda arazi kullanim1 ve arazi ortiisii haritalar iretmek i¢in
onemli standart bir ara¢ olmustur. Uzaktan algilama sistemleri, kullanilan enerji
kaynaklarina gore aktif ve pasif algilama sistemleri olmak iizere ikiye ayrilmaktadir.
Herhangi bir enerji {iretilmeyen pasif algilama sistemlerinde giines enerjisi
kullanilmaktadir. Aktif algilama sistemlerinde ise kendi ihtiyact olan enerji, Sistem
tarafindan tretilmektedir [1]. Bu sistemde, kaynaktan yansitilan enerjinin hedeften
donen yansimalar1 toplanarak goriintii elde edilmektedir. Bu sayede aktif algilama
sistemleri, pasif sistemlerin aksine olumsuz hava kosullarindan etkilenmeden goriintii
saglayabilmektedir. Aktif uzaktan algilama sisteminde Onemli Orneklerden biri
Sentetik Ag¢iklikli Radar (Synthetic Aperture Radar, SAR)’dir ve bu tez ¢alismasinda

SAR goriintiileri lizerinde ¢alisilmistir.

SAR, optik verilere kiyasla hava kosullar1 gibi faktorlerden etkilenmedigi igin yer
formlarinin goriintiilenmesinde yaygin olarak tercih edilen bir sistemdir [2]. SAR,
coklu radar birimleri ile toplanan goriintiileri elektronik ortamda birlestirir. Bu
kombinasyon, SAR goriintiilerinde, tek seferde bir radar tinitesi tarafindan elde edilen
biiylik goriintiilerden daha yiiksek bir ¢oziiniirlik saglar. Ayrica, gece ve giindiiz
zaman dilimlerinde 1siktan etkilenmeden goriintiileme yapabilmektedir. SAR,
goriintiileme stirecinde tiim bu kosullara uyum saglayarak bir¢ok avantaj saglasa da
analiz siireci diger uzaktan algilama cihazlarindan elde edilen goriintiilere gore daha
zordur [3]. Diinya tizerindeki genis alanlarda SAR tarafindan yakalanan nesneler, geri
sagilan elektromanyetik dalganin yogunlugu tarafindan yansitilmaktadir. Genis
alanlarda goriintiileme saglayabilen SAR, tespit edilebilir nesnelerin sayisini artirsa da
yanstyan nesnelerin ayirt edilmesi gergek goriiniimlerinden daha zordur. Bu nedenle
tespit siireci de karmagiktir ve bu asamada uzmanlara ihtiyac vardir. Uzaktan algilama

uygulamalarinda, ilgi duyulan siniflar i¢in yeterli sayida etiketli veriye sahip olmak
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hem zorlu bir siirectir hem de hatalara oldukga aciktir. [4]. Ote yandan, genis alanlar
kapsayan SAR goriintiilerinde insan gozii ile nesne tespiti ve analizi yapmak olduk¢a
zaman alicidir. Bu gibi durumlarda analiz siirecini otomatiklestirerek zaman

verimliligi saglayan derin 6grenme yontemlerine ihtiya¢ bulunmaktadir.

Derin 6grenme algoritmalari, otomatik 6zellik ¢ikarimi sayesinde goriintiilerin
siniflandirilmasi ve nesne tespiti i¢in klasik makine 6grenmesi yontemlerine gore son
yillarda oldukga fazla tercih edilmektedir [5-7]. Yapay sinir aglarinda katmanlarin
derinlestirilmesiyle olusturulan Derin Sinir Aglar1 (Deep Neural Networks, DNN) [8],
karmagik verilerin matematiksel modelleme ile islenmesini saglar. DNN igerisinde yer
alan Evrigimli Sinir Aglar1 (Convolutional Neural Networks, CNN) [9], goriintiilerin
matematiksel verilerine konvoliisyon fonksiyonunu uygulayarak goriintii analiz
siirecinde basar1 elde etmektedir. Ileri beslemeli bir ag olan CNN, sahip oldugu
havuzlama katmani sayesinde farkli boyutlarda girdiler alan model mimarilerindeki
hesaplama karmasiklig1 ve yiiksek boyutluluk sorunlarina ¢oziim sunabilmektedir.
Baska bir deyisle, CNN diger DNN modellerine gére daha az egitim ve parametre
kullanarak gortintii siniflandirmasini basarili bir sekilde gergeklestirebilmektedir [10].
CNN modelleri bu avantajlar sayesinde SAR goriintiilerinin siniflandirilmasinda ve
SAR goriintiileri lizerindeki nesnelerin tespitinde de kullanilmaktadir. CNN
modellerinin nispeten karmasik SAR sinyallerini ¢ozmek i¢in mitkemmel bir sekilde
uygun oldugu ve bu nedenle uzun vadede nesne tespiti, arazi Ortiisii siniflandirmast,

degisim tespiti gibi bir ¢ok alanda 6nemli bir rol oynayacagi varsayilmaktadir [11].

Yapilan bir ¢alismada El Housseini vd. [12], SAR goriintiilerinde askeri araglari
tanimak i¢in derin 6grenme mimarisini kullanan otomatik hedef tanima sistemi
Onermistir. Sistemin optimizasyonu i¢in evrisimli otomatik kodlayict kullanilmasinin
daha iyi sonuglar verebilecegini vurgulamistir. Furukawa [13], SAR goriintiilerinde
otomatik bir hedef tanima sistemi Onermistir. Yaptigi ¢alismada CNN doniisiim
degismezligini incelemis ve veri artirmanin Onemini vurgulamistir. Yapilan
caligmanin uzaysal-zamansal sentetik agiklikli radar goriintiilerinin analizinde biiyiik
onem tasidig1 belirtilmistir. Wang vd. [14], ¢ift asamali birlesik CNN mimarisine sahip
derin ag tabanli bir hedef tanima sistemi 6nermistir. Bu yontem bir benek giiriiltiisii

giderme alt ag1 ve bir simiflandirma alt agindan olusmaktadir. Yontemdeki



simiflandirma alt ag1, benek giiriiltiisii giderme alt agindan gelen SAR goriintiilerini
kullanarak hem hedefin hem de kalint1 beneklerin 6zelliklerini 6grenebilecegini 6ne

stirmiustir.

Wang vd. [15], SAR goériintiileri tizerinde gemi siiflandirma goérevi igin yaptiklari
calismada transfer Ogrenme yaklasiminin kullanilmasi ile kiiciik veri seti
kullanildiginda bile basarim saglanabilecegini gostermistir. Yine kiiciik veri seti ile
calisma yapan Lu ve Li [16], kiigiik veri setlerinin egitilmesinde siklikla ortaya ¢ikan
asirt uyum sorununu ¢dzmek i¢in yeni bir veri artirma yontemi Onermis ve bunu
transfer 6grenme ile birlestirmistir. Wu vd. [17], kiiresel muhakeme modiilii ve maske
destekli bir gemi algilama modiilii kullanan SAR goriintiilerinde bir gemi algilama
sistemi Onermistir. Sun vd. [18], gemileri goriintiideki sagilma &zelliklerine gore
tantyan bir ag tasarlamistir. Gemi alaninda var olan giiclii sagilma noktalarini
yakalayan gii¢lii sag¢ilma noktasi farkindalikli bir ag kullanarak smiflandirma

yaklagimi ile 6nemli bir ilerleme kaydedilmistir.

Yaohua ve Xudong [19], petrol sizintilarinin tespiti igin DenseNet modelinin
etkinligini incelemistir. Yaptiklari calismada, DenseNet modelinin yogun
katmanlarinin etkisinin yani sira goriintiilere uyguladiklari benek azaltma filtresinin
etkisi ile modelin performansint artirmiglardir. Bianchi vd. [20], diinya ¢apindaki
petrol sizintilarini tespit etmek ve smiflandirmak i¢in derin bir 6grenme yOntemi
gelistirmistir. Bu sistem i¢in U-Net tabanli Oil Free ConvNet adli bir boliitleme
mimarisi onermistir. Aghaei vd. [21], gelistirdikleri Osdes-Net mimarisine eklemek
lizere birbirinden farkli alt1 blok gelistirmistir. Bu bloklarin her birini ana model ile
birlestirerek petrol sizintisi, kara, gemi ve deniz yiizeyi alanlarinin siniflandirilmasi
tizerindeki basarisini test etmistir. Chen vd. [3], 6zellik esleme icin bolge 6neri agi ile
¢ok ¢oziiniirliiklii dikkat ve denge agi adli yeni bir derin 6grenme yaklasimi kullanarak

SAR goriintiilerinde bir koprii algilama sistemi Onermistir.

SAR geri saciliminin bitki ortiisii gibi yapisal 6zelliklere duyarli olmas1 ve gonderilen
dalgalarin bulutlara niifuz etmesi, biiylik olgekli degerlendirmeler i¢in uygun hale
getirmektedir [22]. Bu baglamda, SAR verileri siklikla arazi ortiisii ve bitki ortiisii tipi

smiflandirma gorevleri i¢in CNN modellerinde veri olarak kullanilmaktadir. Li vd.
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[23], optik ve SAR goriintiileri tizerinde arazi kullanimi siniflandirmasi igin anlamsal
bir boliitleme ¢ergevesi Oonermistir. Wu vd. [2], otomatik kodlayict diizenleme ve
baglamsal dikkat kolu olmak tizere iki asamadan olusan MCAR-CAN mimarisini
Onermistir. Bu mimari ile literatiire farkli bir yaklasim sunulmus olsa da sonuglar
yeterince iyilestirilememistir. Pradhan vd. [24], Word2Vec modelinden 6grenilen sinif
Ozelliklerini, hem ilk asamada kullanilan tek katmanli CNN tarafindan ¢ikarilan
Ozellikleri hem de egitim sirasinda sinif 6zelliklerini ve tahmin sirasinda yalnizca
Ozellikleri kullanarak sinif atamasi tahmini yapan ikinci bir CNN modeli kullanarak
Zero-Shot Learning yaklasimi kullanmistir. Huang vd. [25], optik arazi ortiisii veri seti
ile ResNet modeline dayanan bir derin transfer 6grenme yontemi Onermistir. Bu
calismada, etiket giiriiltiisii ve dengesiz siif sorunlarinin iistesinden gelmek icin
maliyete duyarli parametrelere sahip bir kayip fonksiyonu tanitilmstir. Liang vd. [26],
cok 0l¢ekli derin 6zellik fiizyon ag1 ve ¢ok katli kovaryans havuzlama agi kullanarak
yeni bir yiiksek c¢ozintirliiklii SAR goriintii siniflandirma yontemi 6nermistir. Bu
yontem, yerel uzamsal O6zelliklerin ve kiiresel istatistiksel 6zelliklerin avantajlarini
birlestirmistir. Li vd. [23], s6zde siyam 6zellik ¢ikarimi, ¢ok modlu ¢apraz dikkat ve
diisiik-yiiksek seviye 6zellik fiizyon modiillerinden olusan bir ¢ok modlu-¢apraz
dikkat ag1 gelistirmistir. Bu calisma SAR goriintiilerinde arazi ortiisii ve kullaniminin
boliitlenmesi gorevi i¢in 6nemli bir ¢alisma olmustur. Kang vd. [27], arazi Ortiisii
siniflandirma gorevi i¢in omurga ag1 olarak MobileNet iceren bir ¢apraz kaynagtirma
modeli gelistirmistir. Calismada kullanilan optik ve SAR goriintiilerinin birbirini

tamamlayici 6zelliklere sahip oldugu one siiriilmiistiir.

Arazi kullanim1 ve arazi Ortiisii siniflandirmasi, kentsel planlama, tarim alanlarinin
yonetilmesi, dogal afetlerin yonetimi, yollarin planlanmasi gibi alanlarda gerekli
bilgilerin elde edilebilmesi konusunda 6nem tasimaktadir. Uzaktan algilamadaki
uygulamasinin benzersizligi nedeniyle, 6zellikle siniflandirma uygulamalarinin daha
da gelistirilmesi ve arastirilmasi gerekmektedir [28]. Uzaktan algilama yontemleri ile
elde edilen goriintiilerde ele alinan siniflara benzer saydamlik ve spektral degerlere
sahip cesitli engel tiirlerinin varlig1 nedeniyle, siniflandirma ve boliitleme yontemleri
kullanilarak simniflarin dogru ¢ikarimini elde etmek hala zordur [29]. Arazi ortiisii ve

arazi kullanimina ait siniflar aras1 benzerlik ve sinif i¢i heterojenlik nedeniyle arazi



kullaniminin 6zellikleri heniiz ¢oziilememistir [4]. Tiim bu durumlar dogrultusunda bu

tez caligmasi literatlirdeki onemli bir agiga ¢6ziim sunmaktadir.

Bu tezin amaci, SAR goriintiileri tizerinde su, bina, bitki ortiisii, yol ve kiy1 yer sekilleri
olmak tizere bes sinifa ait farkli arazi kullanimi ve arazi oOrtiisliniin siniflandirilmasi
gorevi igin derin 6grenme algoritmalarina dayali bir SAR DenseNet-Tabanli Topluluk
Ogrenme Ag1 (SAR DenseNet-based Ensemble Network, SARDE-Net) modeli
onermektir. Caligmada kullanilan 22000x19000 boyutlarindaki SAR goriintiisii
kamuya agik TerraSAR-X spotlight goriintii arsivinden [30] alinmigtir. Daha sonra,
yiiksek boyutlu ve genis alanli SAR goriintiisii, ayirt edici ve bagimsiz 6zelliklere
sahip 100x100 yamaya boliinmiistiir. Kirpilan goriintiiler yama tabanli yaklagim ile
bes smifa ayrilmistir. Yama tabanli boliinmiis goriintiiler derin 6grenme agina
aktarilmadan oOnce, Seyreklik-Gidimlii Benek Giiriiltii Azaltma (Sparsity Driven
Despeckling, SDD) [31] ile benek giiriiltiisii filtrelemesi uygulanmistir. SDD filtresi,
SAR goriintiilerinde 151k gibi dogal faktorlerin neden oldugu giiriiltiiyli ortadan
kaldirir. Su, bina, bitki oOrtiisii, yol ve kiyr siniflarma ait giiriiltiisii azaltilmis
goriintiilerin taninmasi i¢in bir sistem gelistirilmistir. Bu ¢alismada 6nerilen yontemin
amaci, literatiirde yaygin olarak kullanilan derin 6grenme modellerinin SAR
goriintiileri lizerindeki performansini analiz ederek iyilestirilmis bir topluluk 6grenme
modeli gelistirmektir. Bu calismanin temel katkis1 ve yeniligi asagidaki gibi

Ozetlenebilir:

e Bu calismada goriintiiler kii¢clik yamalara boliinmiis ve daha fazla sayida ve
daha fazla ayrintiya sahip goriintiiler kullanilarak smiflandirma yapilmistir.
Yama tabanli yaklagim, goriintiilerin uzaktan elde edilmesinden kaynaklanan
uzaysal ¢oziiniirliikk sorununa bir ¢6ziimdyir.

e Literatlirdeki caligmalar SAR goriintiilerinde sacilmadan kaynaklanan benek
giiriiltiistiniin siniflandirict performansini olumsuz etkiledigini gostermistir.
Bu c¢alismada, benek giiriiltiisiinii gidermek i¢in SDD filtresi uygulanmis ve
performans iyilestirilmistir.

e SAR goriintiileri ilizerinde birden fazla derin 6grenme modeli kullanarak
detayli smiflandirma yapan calismalarin yeterli diizeyde olmadig:

gozlemlenmistir. Calisma kapsaminda derin 6grenme modellerinin
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karsilastirilmasi yapilmis ve yiiksek performans gosteren modeller kullanilarak
bir topluluk 6grenme modeli olusturulmustur.

Hiper-parametre ayarlarinin uygulanmasi ve kullanilan derin 6grenme
aglarinin ince ayarmin yam sira, performansi artirmak i¢in model yapisi
degistirilmistir.

Tasarlanan modellerin ¢alisma siiresi optimize edilmistir. Topluluk modeli
olusturulurken parametre sayisi1 onemli 6lgiide azaltilmistir. Bu sekilde, model

hesaplama karmasikligi ve maliyeti azaltilmis olmaktadir.



BOLUM 2

SAR GORUNTULEME VE VERI SETi

SAR goriintiileme, elektromanyetik dalgalarin yansimastyla nesnelerin konumlarini ve
Ozelliklerini belirlemek amaciyla kullanilan bir uzaktan algilama teknigidir. Hava
kosullar1 ve giines 15181 gibi etmenlerden etkilenmemesi ve yiiksek ¢oziiniirliiklii radar
goriintli liretme yetenegi sayesinde bir¢ok alanda calismalarin ortak noktasi haline
gelmistir. Ancak bu avantajlarinin yani sira benek giirtiltiisii olusumu dezavantajina
sahiptir. SAR goriintiileri kendine 6zgii, carpimsal 6zellikte ve rastgele yapiya sahip
benek giiriiltiisii igermektedir. Benek giiriiltiisii olusan alanlarda ince detay 6zelliklerin
tespit edilebilirligi lizerinde olumsuz etkilere sebep olmaktadir. Bu baglamda, SAR
goriintiileri lizerinde siiflandirma, nesne tespiti gibi ¢aligmalar yapilmadan 6nce bu
benek giiriiltiilerinin giderilmesi 6nem arz etmektedir. Bu boliimde, SAR goriintiileme,
calismada kullanilan veri setinin olusturulmasi ve On islemler detayli olarak

anlatilmaktadir.

2.1. SAR GORUNTULEME

Uzaktan algilama alaninda sagladigi birgok avantaj sayesinde siklikla kullanilan SAR,
nesnelerin goriintiilerini olusturmak icin birden fazla kiiciik radar anteni tarafindan
toplanan radar gorintiilerinin birlestirilmesiyle elde edilen radar c¢esididir. SAR
goriintiileme sistemi, yiiksek ¢oziintirliige ulasmak i¢in biiylik anten yerine anten dizisi
kullanma fikrine dayanmaktadir. Bu anten dizisi, fiziksel olarak birden ¢ok antenin
yan yana dizilmesinden ziyade bir antenin gereken konumlara tasinmasi ile
olusturulmaktadir. Taginan anten bulundugu her konumda radar sinyali gonderir ve
geri yansiyan sinyali alarak kaydetmektedir. Kisacasi SAR goriintiilemede kullanilan
anten dizisi, tek bir antenin bir hava araci ile tasinmasi ile olusturulmaktadir. Bu
antenlerin sinyalleri toplayabildigi alan, ag¢iklik olarak adlandirilmaktadir. SAR

goriintiileme siireci Sekil 2.1°de gosterilmistir.



Belirli bir slire hava araci sayesinde yapilan sinyal gonderim-alim dongiisii devam
etmektedir ve kaydedilen veriler bir bilgisayarda islenmektedir. Boylece bir antenin
aciklik acgisinin kapasitesinden daha yiiksek agisal ¢oziiniirliige sahip goriintii elde
edilebilmektedir. SAR goriintiileme modlarindan biri olan spot 151k modu kullanilarak
antenin belirli bir alan tizerinde daha uzun siire durmasi ile ¢Oziiniirliik daha da
tyilestirilebilmektedir. Hedef iizerinde daha uzun olasi bir sinyal gonderilme stiresi

yapay agikligin artirllmasini dogrudan etkilemektedir.

Sinyal génderilmesi

Konum ve SAR
, A I aralik verisi goriintisi

‘ gorlntiileme
algoritmasi

Sekil 2.1. SAR goriintiileme sistemi.

2.2. CALISMA ALANI VE VERI SETI

Calismada kullanilan yiiksek boyutlu SAR goriintiisti acik kaynak erigsimli “Airbus
Defence and Space” ornek radar goriintiileri veritabanindan [30] alinmistir. Tek
polarize (VV kanali) ve spot 151k modu kullanilarak elde edilen SAR goriintiisii 1m
goriintii ¢ozilinilirliigline sahiptir. Ayrica elde edilen goriintii 16 bit ve 22000x19000
boyutlarindadir. Hindistan’da 17°44°05.6 "N enlemi ve 83°19°12.0 "E boylaminda
bulunan Visakhapatnam Limani ¢alisma alani olarak kullanilmistir ve Sekil 2.2°de
verilmistir. Calisma alan1 bina, bitki ortiisi, kiyi, su ve yol igeren alanlar

kapsamaktadir.

Genis alanlar1 kapsayan SAR goriintiisii, kayan pencere yontemi kullanilarak 100x100
yamaya boliinmistiir. Kayma miktari, her yamanin farkli 6zelliklere sahip olacagi
sekilde ayarlanmistir. Yamalar, Google gercek referans degerleri kullanilarak

koordinatlarina gore otomatik olarak kategorize edilmistir. Veri seti sirasiyla %70 -



%15 - %15 ayrimina karsilik gelen egitim, dogrulama ve test setlerine boliinmiistiir.
Sekil 2.3’te her bir sinifa ait goriintii 6rnekleri gosterilmektedir. Ayrica, veri kiimesi

boliindiikten sonra her bir sinifa ait goriintii sayis1 artirilmaistir.

Sekil 2.2. Hindistan’daki Visakhapatnam Limani.

Veri kiimesi 2208 su, 2324 bina, 2344 bitki ortiisti, 1860 yol ve 2024 kiy1 sinifi
goriintiisti  igermektedir. Arazi kullanimi olarak adlandirilan yollara ait yama

goriintiiler kavsaklari, otoyollar1 ve demiryollarini igermektedir.

{a) bina (d) bitki Grtiisii (b) kiyt (c) yol

Sekil 2.3. Veri setini olusturan siniflarin 6rnek olarak gorsellestirilmesi.



Bir diger arazi kullanimi olarak tanimlanan bina sinifinda ise is yerleri, evler ve
fabrikalar gibi yapilar bulunmaktadir. Arazi Ortiisii olarak belirtilen bitki Ortiisii
sinifinda ise agaclik, ormanlik ve ¢iftlik alanlar1 gibi yesil alanlar yer aliyor. Kiy1
sinifina ait olan yama goriintiileri ise su ve karanin bir arada bulundugu su kiyis1 olan

alanlar temsil etmektedir.

2.3. ON ISLEMLER

SAR goriintiilerinde 151k gibi dogal faktorlerin neden oldugu benek giiriiltiili
goriintiileri olugmaktadir. Siniflandirma aglarinin daha iyi performans gostermesi igin
bu giiriiltiilerin miimkiin oldugunca azaltilmasi gerekmektedir. Bu ¢alismada
goriintiiler siniflandirma modellerine girdi olarak gonderilmeden dnce benek giiriiltiisii
azaltma filtresi kullanilarak 6n islemden gecirilmistir. Kullanilan benek giiriiltiisii
azaltma filtresi ve son zamanlarda kullanilan diger filtreler Boliim 2.3.1°de detayli bir

sekilde anlatilmaktadir.

2.3.1. Benek Giiriiltiisii Azaltma

Benek giiriiltiisii, goriintii tizerinde rastgele farkliliklarinin gézlemlendigi kiiciik parlak
bolgelerdir. SAR verileri, goriintiilerinin yorumlanmasini zorlastirabilen beneklerin
varhigindan etkilenmektedir [32]. Bu durum goriintiilerin ayirt edici 6zelliklerin
belirlenmesini  zorlastirmakta ve simiflandirma siireglerini  olumsuz  yonde
etkilemektedir. Ozellikle, kiiciik nesneler benek giiriiltiisii olan bdlgelerle
karistirilabilmektedir. Bu soruna ¢6ziim olarak bir ¢ok benek giiriiltiisii giderme

yontemleri gelistirilmistir.

Molini vd. [33], giiriiltiiniin korelasyon yapisini hesaba katmak amaciyla degisken
miktarda pikseli hari¢ tutarak kisitlandigi kor nokta evrisimli aglarinin 6zellestirilmis
bir versiyonunu kullanmistir. Bu ¢aligma tamamen gergek tek goriiniimlii karmasik
SAR goriintlilerine dayanan ilk derin Ogrenme benek giiriiltiisii azaltma
yontemlerinden biri olmustur. Bir diger CNN tabanli yaklasim olarak artik aglarin
dahil edildigi ve drnek alan goriintiilerinin zaman ortalamali kiimiilatif yumugsatmasini

carpimsal giiriiltiiden arindirilmis bir goriintli olarak kullanildig1 yontem olmustur
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[34]. Dalsasso vd. [35], yar1 denetimli bir derin 6grenme algoritmasi Onermistir.
Onerdikleri SAR2SAR algoritmas: ¢oklu-zamansal zaman serilerinden yararlanir ve
sinir ag1 sadece giiriiltiilii edinimlere bakarak SAR goriintiilerini geri yiiklemeyi
O0grenmistir. Ancak derin 6grenme algoritmalarini egitmek i¢in benek giiriiltiilii ve
benek giiriiltiisiiz SAR goriintiisii gerekmektedir [35]. SAR goriintiisiinii beneksiz bir
goriintiiyle eslestirmek iizere beneksiz referanslarin dogal bir kitlig1 vardir. Bu tiir
goriintiiler uzamsal veya zamansal entegrasyon yoluyla bir ¢esit ortalama alma yoluyla

dolayli olarak elde edilebilse de kusurludur [36].

Calismada, goriintiiler derin 6grenme agimna aktarilmadan 6nce, SDD [31] ile benek
glirtiltiisii azaltma filtrelemesi uygulanmistir. SDD filtresi, SAR goriintiilerinde 151k
gibi dogal faktorlerin neden oldugu giiriiltiiyli ortadan kaldirmaktadir. Bu sayede SAR
goriintiilerinin kalitesi 6nemli 6l¢iide artmis ve derin 6grenme modelleri ile analiz
stireci daha kolay hale gelmistir. Sekil 2.4’te SDD filtresi uygulanmig goriintiilere
ornek verilmistir. Goriildiigii lizere iist satirdaki orijinal goriintiiler ile alt satirda
bulunan filtrelenerek on islemden gegcirilmis goriintiiler arasinda oldukca fark
bulunmaktadir. Ornegin bina smifina ait goriintiiniin orijinal hali bitki sinifi ile
neredeyse ayristirilamazken filtre uygulanmis halinde bina sinifina ait oldugu agikca

anlagilmaktadir.

orijinal &8

filtreli

(a) bina (d) bitki ortiisti (b) kiyt

Sekil 2.4. Orijinal gorsel ve filtrelenmis gorsellerin 6rneklendirilmesi.
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Farkli norm degerleri kullanilarak goriintiiler tizerinde gergeklestirilen benek giderme
islemini optimize eden SDD filtresinin matamatiksel modeli Esitlik 2.1'de
gosterilmektedir [30].

F = argming | Y (F, = 6,)* + M(|@F),], ) 2.1)
P

Burada G benekli goriintiiyii, F benek giiriiltiisi olmayan goriintiiyli, p piksel
indislerini ve A yumusatma seviyesini gostermektedir. Bu esitlikte, norm degeri f
degiskenine baglidir ve f degiskeni 0 degerini aldiginda lo-norm, 1 degerini aldiginda
ise l1-norm olarak ifade edilmektedir. Boylece seyrek bir ¢oziim saglanarak kesirli bir

norm degeri elde edilmektedir.
2.3.2. Veri Artirma

Derin 6grenme modellerinin egitilmesi i¢in genellikle biiylik miktarda veri
gerektirmektedir. Ancak olusturulan veriler, veri etiketlemenin zorlugu ve zaman
gerektirmesi gibi ¢esitli sebeplerden dolay1 sinirli olabilmektedir. Bu durumlarda veri
artirma yontemleri kullanilmaktadir. Veri artirimi, orijinal veriler {izerinde
gergeklestirilen belirli dontisiimler yoluyla ek ve daha gesitli veri 6rnekleri iiretmeyi
amaglamaktadir. Veri artirma, derin 6grenme aglarinin egitim verisini ¢esitlendirmek
ve genigletmek i¢in kullanilan bir tekniktir. Bu teknik, mevcut egitim verisini gesitli
yontemlerle doniistiirerek yeni ornekler olusturmayi1 amaglamaktadir. Bu, modelin
daha genellestirilebilir hale gelmesine, agirt uyum gostermeyi azaltmasina ve daha 1yi
sonuglar elde etmesine yardimci olmaktadir. Ayrica, veri artirma yontemleri ile veri
setinin genisletilebilmesi sayesinde daha az etiketli veri ile calisilabilmektedir. Bu da
etiketleme islemi i¢in gereken emek ve zamandan tasarruf saglamaktadir. Goriintli
verilerinde, yatay veya dikey dondiirmeler, rastgele kirpma, parlaklik ayarlamalari,

renk degisiklikleri gibi doniisiimlerle uygulanabilmektedir.

Veri artirma islemleri uzaktan algilama goriintiilerindeki arazi ortiisii ve kullanimi
topolojilerini degistirmez, bu da esasen tutarli bir sekilde siniflandirilmasi igin

onemlidir. Bu islemler veri icin spektral veya topolojik bilgiyi artirmaz. Ote yandan,
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tek bir goriintii i¢in ¢evirme, Otleme ve dondiirme gibi veri artirnmi yontemleri
topolojik korumaya tabi olarak biitiinsel uzamsal diizenini ve yoniinii ¢esitlendirir [37].
Calismada, arazi ortiisti ve kullanimini siniflandirmak i¢in elde edilen goriintiiler g6z
ontinde bulunduruldugunda, veri artirrmi teknigi, sinif igi veri gesitliligini artirmakta

ve siiflar arasi belirsizliklere neden olmamaktadir.

0° 90° 180° 270°

Bina

Bitki
ortusi

Kiy1

Su

Yol

Sekil 2.5. Veri artirimu.

Calismada olusturulan veri setine veri artirma yoOntemlerinden dondiirme islemi
uygulanmigtir. Sekil 2.5’te her simiftan birer tane goriintliniin dondiiriilmiis haline
ornek verilmistir. Ik siitunda gériintiilerin orijinal hali (0° dondiirme), devaminda ise
orijinal goriintiiniin 90, 180 ve 270 derece dondiiriilmiis halleri bulunmaktadir. Bu

sayede veri seti miktar1 dort katina ¢ikarilmistir.
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BOLUM 3

EVRIiSIMLI SiNiR AGLARI

CNN, goriintii isleme, goriintii tanima ve bir¢ok yapay zeka gorevinde biiyiik basari
elde etmis giiclii bir derin 6grenme modelidir. Insan beyninin gériintii tanima
sisteminin islevinden ilham alan bu aglar, goriintiilerden 6nemli 6zellikleri otomatik
olarak ¢ikararak tanmima, smiflandirma ve bdliitleme gibi gorevleri Yyerine
getirmektedir. CNN, evrisim ve havuzlama katmanlarindan olusan 6zel bir mimariye
sahiptir. Evrisimli katmanlar, goriintiilerdeki belirli kaliplar1 tanimak i¢in birbirine
bagh filtreler kullanirken, havuzlama katmanlar1 6zellik haritalarinin boyutunu
azaltarak 6grenme siirecini hizlandirir. Boylece CNN, biiytik veri kiimeleri {izerinde
verimli bir sekilde 6grenerek yiiksek dogruluk ve genelleme yetenegine sahip
olmaktadir. CNN, giiniimiizde, siiriiciisiiz araglar, tibbi gériintiileme, nesne tespiti gibi

bir¢ok alanda kullanilmaktadir.

3.1. ALEXNET

Derin 6grenme alaninda biiytik bir etki yaratmis bir sinir ag1 olan AlexNet, goriintii
smiflandirma gorevi igin Ozel olarak tasarlanmis bir modeldir. 2012 yilinda Alex
Krizhevsky ve ekibi tarafindan gelistirilen AlexNet [38], ImageNet Biiyiik Olgekli
Gorsel Tanima Yarigmasinda (ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge,
ILSVRC) biiyiik bir basar1 elde etmistir.

CNN modeline dayanan AlexNet, goriintiilerin 6zelliklerini ¢ikarmak i¢in evrigim ve
havuzlama katmanlarindan olusan bir evrisim blogu kullanir. Bu 6zelligi ile geleneksel
yontemlere kiyasla daha iyi performans saglamaktadir AlexNet mimarisi derinlik
acisindan, 8 katmanli bir sinir agidir. Ilk bes katmani, evrisim ve havuzlama
katmanlarindan olusurken, altinci, yedinci ve sekizinci katmanlar tam baglantili

katmanlardan olugmaktadir. Bu yap1, modelin karmasik 6zellikleri basarili bir sekilde
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yakalayabilmesini saglamak amaciyla kullanilmaktadir [38].

AlexNet, Dogrultulmus Lineer Birim (Rectified Linear Unit, RELU) aktivasyon
fonksiyonunu kullanir. ReLU, geleneksel aktivasyon fonksiyonlarina gore daha hizlh
hesaplanabilir ve agin egitimini hizlandirir. Bu da modelin daha hizli ve etkili bir
sekilde 6grenmesini saglar. Ayrica AlexNet, asir1 6grenmeyi azaltmak igin seyreltme
teknigini kullanir. Seyreltme, rastgele olarak segilen sinir hiicrelerinin belirli bir
olasilikla kapatilmasidir. Bu sayede, agin daha genellestirilebilir bir sekilde 6grenme
yapmasini saglar ve asirt 0grenme riskini azaltir. AlexNet modelinin katmanlart Sekil

3.1°de gosterilmistir.

Ek olarak, modelin biiyilik boyutlu veri kiimesi tizerinde daha hizli ve etkili bir sekilde
egitilmesi icin es zamanli islemler yapilmaktadir. Uygulanan paralel isleme,
hesaplama siiresini énemli olglide azaltarak modelin performansini artirmaktadir.
AlexNet, ImageNet [39] veri kiimesi {izerinde yiiksek performans gostermis ve
siiflandirma hatalarin1 6nemli Olgiide azaltmistir. Bu model, derin 6grenme ve
gorilintli isleme alanlarinda bir donim noktast olmustur. AlexNet, daha sonra
gelistirilen birgok DNN modelinin temelini olusturmus ve halen benzer siniflandirma

gorevlerinde yaygin bir sekilde kullanilmaktadir.
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Sekil 3.1. AlexNet modeline ait katmanlarinin yapisal gosterimi [38].
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3.2. VGG-16

Gorsel Geometri Grubu (Visual Geometry Group, VGG) tarafindan gelistirilen ve
ismini gelistircisinden alan VGG [40], derin CNN modelleri arasinda 6nemli bir
kilometre tasi olan mimaridir. CNN modellerine yaygin bir 6rnek olan VGG,
ImageNet veri kiimesi iizerindeki siniflandirma gorevlerinde biiyiik basarilar elde
etmistir. VGG modelinin kendinden once gelistirilen diger CNN modellerinden ayiran
temel Ozelligi, son derece derin olmasi ve 3x3 boyutunda g¢ok kiiciik filtrelerin

kullanilmasidir.

VGG, genellikle 224x224 piksel boyutundaki goriintiileri kullanir. Yapi olarak, ardisik
bir sekilde birbirini takip eden birgok evrisim katmani ve ardindan tam baglantili
katman icerir. Her evrisim katmani, filtrelerin goriintii lizerinde kaydirilmasi ve
evrisim isleminin uygulanmasiyla 6zellik haritalart olusturur. VGG, 3x3 boyutunda
kiictik filtreler kullanarak, daha derin ve karmasik 6zelliklerin ¢ikarilmasina odaklanir.
Evrisim katmanlarimin ardindan, pozitif degerleri korurken negatif degerleri sifir
yaparak agin daha hizli ve etkili bir sekilde 6grenmesini saglayan ReLU aktivasyon
fonksiyonlart uygulanir. Ardisik evrisim katmanlari arasinda havuzlama katmanlari
bulunur. Havuzlama katmanlari, 6zellik haritalarinin boyutunu azaltarak hesaplama
yiikiinii ve parametre sayisini azaltirken agin 6grenme siirecini hizlandirir. Havuzlama
katmanlarindan sonra, bir veya birden fazla tam baglantili katman gelir. Bu katmanlar,
ozellikleri siniflandirma i¢in kullanilir ve son tam baglantili katmandan sonra Softmax
fonksiyonu kullanilarak, goriintiiniin farkli siniflara ait olma olasiliklar1 hesaplanir.
Ozellikle son ag katmaninda kullanilan Softmax ile agin ¢iktilar1 [0, 1] aralifmna
sikigtirilarak ve bu ¢iktilarin toplaminin 1’e esit olmasi saglanarak smif olasiliklar
elde edilir. Boylece her bir sinifa ait olasiliklar elde edilerek en yliksek olasiliga sahip

smif belirlenmektedir. VGG modelinin katmanlar1 Sekil 3.2’de gésterilmistir.

VGG modeli, goriintii tanima ve siniflandirma alanlarinda derin CNN’in kullaniminin
yayginlagmasina Oonemli bir katki saglamistir. Kiiciik boyutlu filtreleri ve derin
mimarisiyle, hem iyi performans hem de daha az parametre sayisi sunarak, derin
O0grenme arastirmalarinda 6nemli bir doniim noktast olmustur. Gliniimiizde hala bir¢ok

goriintii siniflandirma ve nesne tanima uygulamalarinda kullanilmaktadir.

16



224x224x 64
/

H2x112x 128

v " S
“/ 56 \/\h x 256
/ 28x28x512
¥ /
- / 14x14x512
ry b/ /
© 7x7x512 1x1x409 1x1x1000
§x224x3
Evrisim + ReLU Tam baglantili + ReLU
Maks havuzlama Softmax

Sekil 3.2. VGG modeline ait katmanlarinin yapisal gosterimi [40].

3.3. GOOGLENET

Derin 6grenme alaninda AlexNet’ten sonra 6nemli bir ilerleme kaydeden GoogleNet
[41], Google tarafindan gelistirilen bir sinir ag1 modelidir. GoogleNet, ImageNet veri
kiimesi iizerindeki ILSVRC yarismasinda biiyiik bir basar1 elde etmistir. Cok daha
diisiik hata oranlarina sahip olmasiyla 6ne ¢ikmis ve simiflandirma gorevlerinde
etkileyici sonuglar vermistir. Baslangic adi verilen yenilik¢i bir yapiyr kullanarak
farkli Olgeklerdeki evrisim islemlerini paralel olarak gerceklestirir ve sonuglari

birlestirir. Bu, ag1 hem derinlestirir hem de genisletirken hesaplama maliyetini azaltir.

GoogleNet, ekstra siniflandirma katmanlart olan goz atma aglari kullanir. Bu
katmanlar, agin orta seviye oOzelliklerini dogrudan kullanarak yanlis tahminleri
azaltmay1 hedefler. Agin orta boliimiindeki girdilere dayali bir siniflandirma yapmak
ve egitim sirasinda hesaplanan kaybi1 agin toplam kaybina geri eklemek i¢in kullanilir.
Ayni zamanda agin daha hizli ve daha giivenilir bir sekilde 6grenmesini saglar.
GoogleNet, maksimum havuzlama ve ortalama havuzlama gibi farkli kiimelenme

islemlerini kullanir. Bu islemler, 6zellik haritalarini kiiciiltmek ve 6nemli bilgileri
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korumak i¢in kullanilir. AlexNet mimarisi gibi ReLU aktivasyon fonksiyonunu
kullanir. Ayrica asirt uyum gostermesini azaltmak i¢in seyreltme teknigini kullanirken
ek olarak agin daha kararl bir sekilde 6grenmesini saglamak i¢in toplu normallestirme

[42] fonksiyonunu kullanir.

GoogleNet, yenilik¢i bir DNN mimarisi olarak derin 6grenme alaninda 6nemli bir
ilerleme saglamistir ve daha sonraki bir¢ok sinir ag1 modelinin temelini olusturmustur.
Baslangic modiilleri, géz atma aglar1 ve farkli aktivasyon fonksiyonlar1 gibi
Ozellikleriyle, daha hizli, derin ve etkili bir model olusturmustur. GoogleNet’in
basarisi, derin 6grenme arastirmalarini ilerletmis ve bir¢ok uygulama alaninda
kullanilmasimi saglamistir. Ayrica sirali bir yapida birbirinin lizerine evrigim ve
havuzlama katmanlarini istifleme yaklasgimindan sapan ilk CNN mimarilerinden

biridir [43]. GoogleNet modelinin katmanlarina ait detaylar Sekil 3.3’te gosterilmistir.
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Sekil 3.3. GoogleNet modeline ait katmanlarinin yapisal gosterimi [41].

3.4. RESNET

Derin 6grenme modellerinde ag yapisinin derinlesmesi saglanarak 6nemli bir ilerleme
kaydedilen ResNet [44] modeli, artik degerlerin sonraki katmanlara iletildigi yenilik¢i
bir yapiya sahiptir. ResNet modelinde agin derinligini artirmak i¢in artik bloklar
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kullanilmaktadir. Atlama baglantilarina sahip olan artik bloklar, egitim sirasinda
kaybolan veya patlayan gradyan sorunlari olmadan agin derinlesmesini saglamaktadir.

Bu sayede daha karmasik goriintiilerde nesne tanima problemlerinde daha iyi

performans sunmaktadir.
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Sekil 3.4. ResNet modeline ait katmanlarinin yapisal gosterimi [44].

ResNet modelinin yapist VGG modeli temel alinarak olusturulsa da VGG modeline
kiyasla daha az filtre kullanilmaktadir ve karmasiklik agisindan daha diisiiktiir. Sekil
3.4°te gosterildigi gibi bir¢ok bloktan olusmaktadir ve her blok arasinda artik baglar
bulunmaktadir. Bu baglantilar, katmanlarin ¢iktilarina toplama islemi uygulayarak,
girdilerin dogrudan belirli katmanin ¢iktisina eklenmesini saglamaktadir. Bu sayede,
agin 6grenme siireci kolaylastirilmakta ve asirt 6grenme riski azaltilmaktadir. ResNet
modelinde 3x3 boyutunda evrisim filtrelerini yogun olarak kullanilmaktadir. Bu
sayede, daha az parametre ile daha etkili 6zellik ¢ikarimi yapilabilmektedir. Agin
simiflandirma yapmasi i¢in son katmanda tamamen bagli katmanlar bulunur. Bu

katmanlar, 6nceki katmanlardan gelen 6zellikleri alarak nihai simiflandirma islemini

gergeklestirmektedir.
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3.5. MOBILENET

MobileNet [45], goriintii siniflandirma, nesne algilama gibi gorevlerde kullanilan,
diger aglara gore daha kiiciik ve diisiik gecikme siiresine sahip bir modeldir.
Boyutunun kiiclik olmasi sayesinde mobil cihazlarda derin 6grenme modeli olarak
kullanilabilmektedir. MobileNet’ler standart evrisimli katmanlar yerine derinlemesine
ayrilabilir evrisimli katmanlar kullanmaktadir. Derinlemesine ayrilabilir evrigimler
sayesinde daha az parametre bulunmaktadir. Modelin katmanlarinin detayli gésterimi
Sekil 3.5’te verilmistir. MobileNet mimarisinde bulunan derinlemesine ayrilabilir
evrigimler ile geneleksel evrisimler arasindaki temel fark, tek 3x3 evrigim katmani
yerine 3x3 derinlemesine ayrilabilir evrisim ve 1x1 noktasal evrisim katmani olarak
ayr1 ayr1 kullanmasidir. Bu yaklasim ile 6nce evrisim katmanlari ile 6zellik haritasi
hesaplanir ve 1x1 boyutundaki noktasal evrisim katmani ile 6lgeklendirilmektedir. Bu
sayede, hesaplama maliyeti azaltilirken modelin temel 6zellikleri yakalama yetenegi

korunmaktadir.
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Sekil 3.5. MobileNet modeline ait katmanlarinin yapisal gosterimi [45].

3.6. EFFICIENTNET

Derin 6grenme modellerinin karmasikligi artirildikca basar1 orani artmakta ancak
islem yiikii de artmaktadir. Bu duruma ¢oziim olarak tasarlanan EfficientNet [46],
derin 6grenme modellerinin karmagikligini artirirken hesaplama ve bellek maliyetini

optimize etmektedir. EfficientNet, genislik, derinlik ve ¢ozliniirliik olmak iizere ii¢
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farkli boyutta Olgeklendirilebilen bir mimari sunmaktadir. Bilesik O6l¢eklendirme
olarak adlandirilan bu yaklagim ile her boyutun 6l¢eklendirilmesi dengeli bir sekilde
saglanmaktadir. Sekil 3.6’da gosterildigi gibi Mobil Ters Darbogaz Evrisim (Mobile-
inverted Bottleneck Convolution, MBConv) adi verilen bloklar kullanilarak evrisim
ve daraltma islemleri gerceklestirilmektedir. Boylece daha az kanala sahip katmanlar
atlanarak daha etkili bir yol izlenmektedir. Ayrica, EfficientNet, 6zellik haritasinin
boyutunu diisiirmek ve hesaplama giiciinli azaltmak i¢in derinlemesine ayrilabilir ve
noktasal evrisimleri bir araya getirmektedir. Derinlemesine ayrilabilir ve noktasal
evrigimler, hesaplama maliyetini minimum dogruluk kaybiyla O6nemli oOl¢iide
azaltmaktadir. Bu baglamda, EfficientNet daha az parametre ile daha etkili modeller

olusturmanin yolunu agmustir.
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Sekil 3.6. EfficientNet modeline ait katmanlarinin yapisal gosterimi [46].

3.7. DENSENET

Yogun baglantilar kullanan DenseNet [47], istiin diizeyde bilgi akisi saglayan bir
CNN modelidir. DenseNet, ozelliklerin daha etkili paylasilmasini amaglayan bir
yaklasimi benimsemektedir. Geleneksel CNN modellerinde, her katman yalnizca bir
onceki katmanin ciktilarina baglanirken, DenseNet’te her katman, onceki tiim
katmanlarin ¢iktilarina baglanmaktadir. Her yogun baglantili blok, bir dar bogaz

katman ile baslar. Dar bogaz katmani, 6zelliklerin boyutunu azaltan ve hesaplama
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maliyetini diigliren bir 1x1 evrisim katmanidir. Bu katman sayesinde ag daha verimli
hale getirilmektedir. Ayrica DenseNet’in her katmaninda, dnceki katmanin ¢iktilarina
eklenen yeni 6zellik haritasinin boyutunu kontrol eden bir biiyliime oran1 parametresi
bulunur. Bu parametre, agin karmasikligini ayarlamak i¢in kullanilmaktadir. Yogun
baglantili bloklar arasinda, gecis katmanlar1 yer almaktadir. Bu katmanlar, 6zellik
haritalarinin boyutunu azaltmak ve hesaplama maliyetini diisiirmek i¢in 1x1 evrisim
ve 2x2 ortalama havuzlama islemlerini igermektedir. DenseNet modelinin yapisal
gosterimi Sekil 3.7°de verilmistir. Ek olarak, modelde kullanilan genislik ve derinlik
carpant  gibi  parametreler bulunmaktadir. DenseNet bu parametrelerle
Olceklenebilmektedir ve bu parametreler modeli hafifletmek veya daha karmasik hale

getirmek i¢in kullanilabilmektedir.
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Sekil 3.7. DenseNet modeline ait katmanlarinin yapisal gosterimi [47].

DenseNet modelinin en Onemli 0Ozelliklerinden biri  6zelliklerin  tekrar
kullanilabilmesidir. Yogun baglantilar sayesinde her katman, onceki katmanlarin
ozelliklerini kullanabilmektedir. Bu, daha 6nceki katmanlarda 6grenilen 6zelliklerin
agin daha derin katmanlarinda da kullanilmasin1 saglamaktadir. Boylece ag daha iyi
genelleme yetenegi kazanmaktadir. Bir diger 6nemli 6zelligi ise asirt uyum riskini
azaltmasidir. Her katmandan gelen gradyanlar, daha dnceki katmanlara geri donmesi

sayesinde kaybolmamakla birlikte daha etkili bir sekilde kullanilmaktadir.
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BOLUM 4

SARDE-NET TOPLULUK OGRENME MODELI

Topluluk 6grenme, farklt modelleri veya varyasyonlari bir araya getirerek daha giiclii
bir tahmin veya simiflandirma modeli olusturma yaklasimidir. Bu yaklasimda, birden
fazla CNN modeli egitilir ve sonuglar birlestirilirken oylama veya ortalama alma gibi
yontemler kullanilir. Her bir CNN modeli farkli agirlik ayarlari, hiper parametreler
veya egitim verisi alt kiimeleri ile egitilir. Sonugta elde edilen tahminler, topluluk
O0grenme yaklasimina gore bir araya getirilir. Birden fazla modelin egitilmesi modelin
kararliligin1 ve performansini azaltirken asir1 uyum gosterme riskini azaltmaktadir. Bu
tez calismasinda yogun bloklara sahip olan DenseNet mimarileri ile topluluk 6grenme
modeli gelistirilmistir. Ayrica topluluk 6grenme modellerinin dezavantaji olan
hesaplama maliyeti sorununa ¢6ziim olarak iyilestirmeler yapilmistir. Bu boliimde

gelistirilen SARDE-Net modeli anlatilmaktadir.

SAR goriintiilerinde oldugu gibi nesnelerin ayirt edilmesinin zor oldugu goriintiilerde
yiiksek performans elde etmek icin SARDE-Net mimarisini oneriyoruz. Onerilen
mimaride, bir dizi yogun bloktan olusan ve her blok arasinda bir konvoliisyon islemi
iceren DenseNet mimarisinin yogun baglantilar ile yiiksek performansh bir topluluk
modeli olusturulmustur. Derin 6§renme modellerinde katman ve islem sayisi arttikca
katmanlardaki bilgi kaybinin oniine gegilebilmektedir [5]. DenseNet mimarisi, her
katmandaki 6zellik haritalarini ileri beslemeli ve yinelemeli bir sekilde birlestirerek
diger mimarilere gore daha yiiksek bir bilgi akisi saglar [19,48]. Giigli 6zellik
yayilimina sahip bu mimari, kaybolan gradyan problemini ¢ozerken parametre sayisini

azaltmaktadir.
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Makine 6grenmesinde siklikla kullanilan topluluk yontemi, bir problemi ¢ézmek igin
birden fazla model veya model ¢iktis1 kullanarak genelleme yapan bir tekniktir. Model
olusturulurken DenseNet-121, DenseNet-169 ve DenseNet-201 simiflandiricilar: bir
araya getirilmistir. Derin 6grenme modellerinin egitimi esnasinda, her iterasyonda
agirliklar optimize edilmektedir. Bu nedenle, modellerin egitimi ¢ok fazla zaman
gerektirmektedir. Bu durumda ince ayar yapilarak 6nceden egitilmis bir modelin daha
iyi dogruluk sagladigi goriilmektedir [49]. Ince ayar, transfer 6grenmeyi uygulamanin

veya kullanmanin bir yoludur. ImageNet veriseti iizerinde onceden egitilmis olan

DenseNet mimarileri transfer Ogrenme yaklasimi ile kullanilmak iizere
yapilandirilmistir.
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Sekil 4.1. Birlestirilen modellerin yapisal gosterimi.

Yapilandirilan modeller Sekil 4.1°de gdsterilmistir. Onceden egitilmis bu modeller
kullanilarak katmanlar arasinda yineleme ve bilgi aktarimi saglanmistir. Ayrica
birlestirilen modellerin her birinin ardindan havuzlama katmani eklenmistir. Bu
sayede Ozellik haritalarinin boyutunu azaltarak hesaplama yiikiini azaltilirken,
belirgin ozellikleri koruyarak onemli bilgilerin korunmasi saglanmistir. Eklenen
havuzlama katmaninin se¢imi i¢in her bir kombinasyon denenmis ve en yiiksek
performansin elde edildigi kombinasyon kullanilmistir. Bu kombinasyon DenseNet-
121 ve DenseNet-169 modelinin kiiresel ortalama havuzlama, DenseNet-201

modelinin kiiresel maksimum havuzlama katmanina iletilmesi ile elde edilmistir. Bu
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asamada, hiper parametrelerin ayarlanmasi i¢in ¢esitli kombinasyonlar denenmis ve

en yiiksek performansi saglayan parametreler Cizelge 4.1°de gosterilmistir.

Cizelge 4.1. SARDE-Net mimarisinin bilesenleri olarak kullanilan aglara ait

parametreler.

DenseNet-121 DenseNet-169 DenseNet-201

Cekirdek Boyut1 3x3 3x3 3x3
Aktivasyon Fonksiyonu ReLU ReLU ReLU
Yogun Katman 121 169 201
Havuzlama Katmani Global Average GlobalAverage GlobalMax
Optimize Edici Adam Adam Adam
Batch Boyutu 32 32 32

Ek olarak, topluluk 6grenme yonteminin hesaplama karmagikligini azaltmak i¢in her
bir modele ince ayar islemi gerceklestirilmistir. Ince ayar islemi icin modellerin bazi
katmanlar1 dondurulmustur. Katmanlarin dondurulmasi egitimin esnasinda dnceden
egitilmis modelin belirlenen agirliklarinin korunmasi, yani giincellenmemesi anlamina
gelmektedir. Sirasiyla her smiflandiricinin sadece son katmanlarinda ve eklenen
SARDE-Net

katmanlarda agirlik gilincellemesi yapilmistir. mimarisine  ait

parametreler Cizelge 4.2’de verilmistir.

Cizelge 4.2. SARDE-Net mimarisine ait parametreler.

Cekirdek Boyut1 3x3
Aktivasyon Fonksiyonu Softmax
Yogun Katman 495
Optimize Edici Adam
Batch Boyutu 32
Toplam Parametre 38.594.501
Egitilebilir Parametre 592.133

DenseNet modellerinin birlesmesi sonucu toplamda 38.594.501 adet parametre
bulunmaktadir. Katmanlarin dondurulmasi ile bu say1 592.133’e kadar diistirilmiistir.

Bu sayede tiim katmanlardaki agirliklarin giincellenmesi engellenerek 6nemli dlgiide
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egitilen parametre sayisi ve egitim siiresi azaltilmistir. Topluluk modelinde, girdiler
Sekil 4.2°de gosterildigi gibi bir lambda katmanina aktarilmaktadir. Lambda katmani
aracili@iyla, tasinabilir olmayan ve sirali islevler katman haline getirilmektedir. Girdi
Ozelliklerinin boyutu bu katmana aktarilirmaktadir. Lambda katmanina ait ¢ikti
ozellikleri DenseNet-121, DenseNet-169 ve DenseNet-201 mimarilerine ayr1 ayr1 girdi
olarak iletilmektedir. Aktarilan ¢iktilar uygun bir havuzlama katmanindan ve ardindan
yogun katmandan gegirilmektedir. Ardindan yogun katmanlarin matrisleri birlestirme
katmani araciligiyla birlestirilmektedir. Bu katman ayn1 boyutta bir 6zellik matrisi alip
matrislerin birlestirilmis halini dondiirmektedir. Boylece, bilgi kaybi olmadan topluluk
modelinden ¢iktilar elde edilmektedir. Son olarak, birlestirme katmanindan gegen
Ozellik matrisinin boyutu, yogun katman ile c¢ikt1 siniflarinin  boyutlariyla

eslestirilmektedir.
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Girdi

lambda
|
| |
densenet201 densenet1 69 denseneti?21
| [

(,7,7,1920) (,7,7,1664) (,7,7,1024)
Kiiresel_maks_ Kiiresel_ort__ Kiiresel_ort__
havuzlama_2B havuzlama_2B havuzlama_2B

(, 1920) (. 1664) (, 1024)

|
yogun katman yogun katman yogun katman
(, 128) (, 128) (, 128)

birlestirme katmani

(, 384)

yogun katman

su yol kiyt bina  bitki ortiisii
Sekil 4.2. SARDE-Net model mimarisi.
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BOLUM 5

SAR GORUNTULERINDE ARAZi ORTUSU VE KULLANIMININ
SINIFLANDIRILMASI

Bu bolimde oOnerilen yontemin performansin1 6lgmek icin deneysel g¢alismalar
gerceklestirilmistir. Kullanilan yontemler, bir Jupyter defteri lizerinde ¢aligmak iizere
Python dilinde gelistirilmistir. Donanim giicii olarak Google Colaboratory ortaminin
sundugu NVIDIA Tesla T4 GPU kullanilmistir. Deneysel ¢aligmalarda modellerin

egitimi Keras ve TensorFlow ¢ercevesi kullanilarak gerceklestirilmistir.

Derin 6grenme ¢alismalarinda, model egitiminin hesaplama maliyetinin yliksek olmasi
yaygin bir sorundur [22]. Bu sorunun istesinden gelmek igin transfer 6grenme
yaklagimi kullanilmaktadir [25]. Transfer 6grenme yaklasiminda, biiyiik ve heterojen
veri seti ilizerinde Onceden egitilmis aglar bagka bir siniflandirma gorevinde
kullanilmaktadir. ImageNet gibi ¢esitli nesnelerden binlerce goriintii igeren veri seti
ile egitim yapilmis bir agin daha sonra bu egitimden elde edilen agirliklar kullanilarak
farkli bir veri seti ile siniflandirma gergeklestirilmesi transfer 6grenme yaklasimina
yaygin bir O6rnektir. Bu tez calismasinda hesaplama maliyetinin minimum seviyede
tutulmasi i¢in transfer 6grenme yaklasimindan faydalanilmistir. Ayrica transfer
dgrenme yaklasimin bir yolu olan ince ayar ¢alismada uygulanmstir. Ince ayar islemi
icin modellerin bazi1 katmanlar1 dondurulmustur. Katmanlarin dondurulmasi ile egitim
esnasinda Onceden egitilmis modelin belirlenen agirliklarinin korunmasi, yani
giincellenmemesi saglanmigtir. Bu sayede dondurulan katmanlar agirliklarin

giincellenmesi i¢in ekstra hesaplama giicii harcamamaktadir.

Derin 6grenme mimarilerinin her veri kiimesi i¢in egitilmesi gereken iterasyon sayisi
degiskenlik gostermektedir. Agin ne kadar egitilecegine en dogru sekilde karar
verebilmek i¢in agin egitim esnasinda kayip ve dogruluk degerleri incelenmesi

gerekmektedir. Kayip degerinin miimkiin olan en diisiik degere diismesi ve aym
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zamanda dogruluk degerinin ise ulasabilecegi en yiiksek degere ulagmasi egitimin
basarisin1 6l¢ebilmektedir. Bu noktada agin asir1 uyum saglamasini 6nlemek igin
egitimin durdurulmasi gerekmektedir. Bunun i¢in caligmada geri ¢agirma islevi
kullanarak erken durdurma yontemi kullanilmistir. Geri ¢agirma islevi, her egitim
iterasyonunda metrikleri izlemek ve modeli periyodik olarak kaydetmek igin
kullanilmistir. Her egitim iterasyonundan sonra, model hakkinda istatistiksel veriler
saglayan geri ¢agirma islevi kullanilarak kayit halinde tutulmaktadir. Erken durdurma
fonksiyonu, modelin izlenen metriginde herhangi bir gelisme olmadiginda egitimi

durdurmaktadir.

Bu boliimde, tez calismasi kapsaminda kullanilan verinin ¢apraz dogrulama
uygulamasi, uygulanan benek giiriiltiisii azaltma filtresinin model performansina etkisi
ve gelistirilen topluluk 6grenme modelinin CNN modelleri ile karsilastirilmast ayri

basliklar halinde ele alinmistir.

5.1. PERFORMANS OLCUM METRIKLERIi

Derin 6grenme modelinin basarisi, dogru pozitif (DP), dogru negatif (DN) yanlis
pozitif (YP) ve yanlis negatif (YN) tahmin sayilar1 kullanilarak hesaplanmaktadir. Bu
degerler karmagiklik matrisinden elde edilmektedir. Cizelge 5.1°de, tahmin edilen ve

gercek degerleri gosteren karmagsiklik matrisine yer verilmistir.

Cizelge 5.1. Karmasiklik matrisi.

Gergek Pozitif Gergek Negatif
Tahmin Edilen
Pozitif DP Yp
Tahmin Edilen
Negatif YN DN

DP degeri, gercek etiketinin model tahminlerinde de ayni sekilde goriintiilenmesidir.
YN degeri, gercek etiketin diger sinifa ait oldugunu gostermektedir. YP degeri, gercek
etiketin diger smifa ait oldugu durumdur. DN degeri, gercek etiket ile tahmin edilen
nesnenin ayni oldugu dogru tahminidir. Burada negatif olmasi, ikili siniflandirmalarda

bir smifa 1, diger smifa 0 etiketinin atanarak degerlendirilmesinden
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kaynaklanmaktadir. Bu calismada ¢ok sinifli bir siniflandirma problemi iizerinde
durulmaktadir. Arazi ortiisii ve arazi kullanimi siniflari bese ayrilmaktadir. Cizelge 5.2

ile birlikte bu probleme gore DP, DN, YP ve YN degerleri agiklanmaktadir.

Cizelge 5.2. Cok sinifli siniflandirma karmasiklik matrisi.

Bina Bitki ortiisii Kiy1 Su Yol
Bina a b c d e
Bitki ortiisii X
Kiy1 y
Su 7
Yol j

Bina sinifi i¢in ele alindiginda DP sayisi a kadardir. YN sayisi, gercek etiketlerin
tutuldugu ilgili satirda DP hari¢ diger sayilarin toplamina (b + ¢ +d + e) esittir. YP ise
tahmin edilen etiketlerin tutuldugu ilgili siitunda DP hari¢ diger degerlerin toplamina
(x +y + z +)) esittir. DN ise ele alinan siif ile kesisimi olmayan (¢izelgedeki bos

alanlar) tim degerlerin toplamina esittir.

DP, DN, YP ve YN degerleri, derin 6grenme modellerinin performans dl¢iimiinde
kullanilan dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve fl1-skoru metriklerinin hesaplanmasinda
kullanilmaktadir. Esitlik 5.1°de verilen dogruluk metrigi, modelin tiim tahminler

arasindan ne kadarinin dogru yapildigini 6l¢mek i¢in kullanilmaktadir.

DP+DN
DP+DN+YP+YN

Dogruluk = (5.1)

Kesinlik metrigi, pozitif olarak tahmin edilen smiflarin gergekte hangi oranda dogru

tahmin edildigini hesaplamaktadir. Matematiksel olarak Esitlik 5.2°de gosterilmistir.

DP
DP+YP

Kesinlik = (5.2)

Esitlik 5.3’te verilen duyarlilik metrigi, olusturulan modelin gercek pozitiflerin ne

kadarin1 dogru bir sekilde buldugunu 6l¢gmek i¢in kullanilmaktadir.
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DP
DP+YN

Duyarhilik = (5.3)

Fl-skoru metrigi, kesinlik ve duyarlilik metriklerinin harmonik ortalamasini
vermektedir. Bu iki metrigin ne kadar iyi dengelendigini belirlemek igin
kullanilmaktadir. Daha yiiksek bir f1-skoru hem kesinligin hem de duyarliligin yiiksek

oldugunu gostermektedir. F1-skorunun hesaplanmasi Esitlik 5.4’te gosterilmistir.

Duyarlilik x Hassasiyet

F1-skoru =2 x

(5.4)

Duyarlilik + Hassasiyet

5.2. K-KAT CAPRAZ-DOGRULAMA

Veri setini verimli bir sekilde olusturmamizi saglayan yama tabanli yaklagim,
calismanin yliksek performans gostermesinin nedenlerinden biridir. Bu baglamda, veri
kiimesinin dagilimint ve modelin giivenilirligini incelemek i¢in ¢apraz dogrulama
yontemi kullanilmistir. Capraz dogrulama, modelin farkli veri alt kiimeleri tizerindeki
performansin1 gozlemleyerek genelleme yetenegini analiz etmeyi saglamaktadir.

Cizelge 5.3, 5-kat ile elde edilen sonuglar1 gostermektedir.

Cizelge 5.3. 5-kat ¢apraz dogrulama sonucu.

Kat Dogruluk (%0) Kesinlik (%0) F1-skoru (%)
1 92,62 92,74 92,53
2 90,92 91,39 90,78
3 91,87 92,03 91,82
4 93,44 93,71 93,40
5 91,94 92,09 91,74
ORT 92,16 92,39 92,05

Bu sonuglarin analizi, dogruluk degerleri arasinda aykiri bir fark olmadigini
gostermektedir. Dolayisiyla modelin ve veri seti dagiliminin giivenilirligi agikca

ortaya koyulmaktadir.
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5.3. SARDENET

Calismada kullanilan SAR goriintiisii 8 bit olarak elde edilmistir ve 22000x19000
boyutundadir. Genis alanlar1 kapsayan SAR goriintiileri, derin 6grenmenin verimli
kullanimi i¢in gereksiz 6zelliklerden kaginmak ve agin siniflara odaklanmasina izin
vermek i¢in 100x100 yamaya boliinmiistiir. Yamalar, Google temel gergekleri
kullanilarak koordinatlarina gére otomatik olarak siniflara ayrilmistir. Benek giirtiltiisii
filtrelemesi, yamalara bolinmiis SAR goriintiilerine bir SDD filtresi uygulanarak
gerceklestirilmistir. Yama tabanli yaklagimda goriintiilerin benzerligini 6nlemek i¢in

farkli piksel kaydirma oranlar1 uygulanmistir.

Transfer 6grenme kullanilarak bir araya getirilecek modeller SAR goriintiileri lizerinde
smiflandirma gorevi i¢in yapilandirilmistir. Yapilandirma, her bir iterasyonda tim
parametrelerin egitilmesinin zaman almasi ve dnceden egitilmis agin parametrelerinin
egitildigi veri kiimesine 6zgli olmast nedeniyle yapilmistir. Kullanilan modellerin
belirli katmanlar1 egitilemez hale getirilerek agirliklarin giincellenmesi engellenmistir.
Bu islem, modeldeki parametre sayisini1 azaltarak daha hizli egitim saglamaktadir. Ince
ayar olarak bilinen bu siiregte, onceden egitilmis 6zellikler kademeli olarak verilere
uyarlanmakta ve anlamli iyilestirmeler saglanmaktadir. Bu sayede katmanlar daha

alakali hale getirilmektedir.

Cizelge 5.4. SARDE-Net mimarisinin sinif bazli siniflandirma sonuglari.

Kesinlik (%0) Duyarhlik (%0) F1-skoru (%)

Bina 96,95 99,43 98,18
Bitki ortiisii 99,43 99,72 99,57
Kiy1 99,66 98,02 98,83
Su 99,10 100 99,55
Yol 98,89 96,07 97,46
Ortalama 98,78 98,77 98,76

SARDE-Net mimarisine ait performans degerleri Cizelge 5.4’te verilmistir.

Performans o6l¢iimii i¢in dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve fl-skoru metrikleri
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kullanilmistir. Sirastyla % 98,77 dogruluk, %98,78 kesinlik, %98,77 duyarlilik ve
%98,76 fl-skoru degerlerine ulasilmistir.

Sekil 5.1°de SARDE-Net modelinin egitilmesi ardindan yapilan siniflandirma
tahminlerine 6rnek verilmistir. Burada, DP dogru yapilan tahminleri, YP ise yanlis
yapilan tahminleri temsil etmektedir. Yanlis siniflandirilan goriintiilerin gergek sinifi
(etiketi) alt satirda verilmistir. Model i¢in kafa karistirici unsurlar buradan
anlasilmaktadir. Ornegin, yol sinifindaki bir gériintii, yol kenarindaki karanlik bdlgeler
nedeniyle bina sinifi ile karistirilmaktadir. Kiy1 sinifindaki bir goriintii, muhtemelen
limandaki bir gemi veya nesneden geri sagilan sinyallerin etkisiyle parlak noktalara
sahiptir ve su sinifina atanmistir. Bu gibi etmenlere ragmen gelistirilen model yiiksek

basariya ulagsmstir.

bina kiy yol bitki ortiisti su
DP
YP
etiket yol su kiyt bina kyt

Sekil 5.1. SARDE-Net modelinin siniflandirma ¢iktilarinin 6rneklendirilmesi.
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5.4. SDD FiLTRESININ PERFORMANSA ETKISI

SAR goriintiilerinin benek azaltma veya benek giderme amagh bir 6n isleme tabi
tutulmasi birgok uygulama i¢in biiyiik 6nem tasimaktadir [50]. Daha 6nce yapilan
caligmalar goriintiiler iizerinde iyilestirme yapildiginda siniflandirma performansini
onemli Olciide iyilestirdigini gostermektedir. Bu calismada yerel olmayan ortalama
filtrenin doku koruma ozelliginden yararlanilan SDD filtresi kullanilmaktadir. Bu
yontemin kullanilmasiin en biiyiik sebeplerinden biri kenar ve noktasal sagicilarin
bozulmasin1 Onleyerek homojen bdlgelerin basarili bir sekilde yumusatilmasini
saglamasidir. Ayrica 0n islem olarak kullanilan bu goriintii filtreleme adiminin zaman

ve dogruluk agisindan yiiksek performans gostermesine dikkat edilmistir.

Gortntiilerin SDD filtresinden gegirilerek 6n isleme yapilmasinin ¢aligmaya katkisini
incelemek icin SAR goriintiileri filtrelenmeden, orijinal hali ile siniflandirma
gerceklestirildi. Cizelge 5.5’te orijinal ve SDD filtresi ile 6n islemden gegirilen SAR
goriintiilerinin SARDE-Net ile siniflandirilarak elde edilen performans sonuglari, her
bir sinif i¢in verilmistir. Bu sonuclar1 karsilastirmak iizere tablo incelendiginde her bir
smif i¢in kesinlik, duyarlilik ve f1-skoru metriklerinde kayda deger bir fark oldugu
goriilmektedir. Ornegin kiy1 sinifi igin orijinal goriintii ile egitim yapildiginda kesinlik
degeri %96,43 iken SDD filtresi uygulanip egitim yapildiginda bu deger %99,66’ya
ulagmustir. Genel dogruluk degerleri ise, orijinal goriintiiler ile egitim yapildiginda
%97.14, filtreli goriintliler ile egitim yapildiginda %98.77 olarak hesaplanmustir.
Yapilan deneysel c¢alisma SDD filtresinin smiflandirma performansin1 oldukca

artirdigini agikg¢a ortaya koymaktadir.

Cizelge 5.5. Orijinal ve filtreli goriintiilerin sinif bazli siniflandirma sonuclari.

Kesinlik (%) Duyarhhk (%) F1-skoru (%0)
Simf Orijinal Filtreli Orijinal  Filtreli Orijinal Filtreli
Bina 95,04 96,95 97,02 99,43 96,02 98,18
Bitki ortiisii 98,04 99,43 99,72 99,72 98,87 99,57
Kiy1 96,43 99,66 96,74 98,02 96,59 98,83
Su 99,09 99,1 99,39 100 99,25 99,55
Yol 96,98 98,89 91,78 96,07 94,31 97,46
Ortalama 97,14 98,78 97,14 98,77 97,12 98,76
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5.5. CNN MODELLERI iLE KARSILASTIRMA

Goriinti simiflandirma problemlerinde siklikla kullanilan aglardan AlexNet, VGG-16,
EfficientNet, GoogleNet, ResNet, MobileNet ve DenseNet modelleri calisma
kapsaminda karsilastirma yapmak icin kullanilmistir. Bu aglar ile 6nerilen SARDE-
Net aymi veri seti tlizerinde egitilmis ve performanslar1 Cizelge 5.6’da
karsilastirilmistir. SARDE-Net mimarisinde kullanilan DenseNet-121, DenseNet-169
ve DenseNet-201 mimarilerinin bireysel performanslar1 da karsilastirma tablosunda
yer almaktadir. Performans Ol¢iimii i¢in dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve f1-skoru
metrikleri kullanilmistir. Elde edilen performans metriklerine bakildiginda dogruluk
degerleri CNN modellerinde %93,62 ile %97,18 araligindadir. DenseNet modellerinde
ise %96,18 ile %97,18 araliginda olup diger agladan daha iyi performans gostermistir.
Bu baglamda yogun baglantilarin ve transfer 6grenmenin avantajlart birlestirilerek
olusturulan topluluk 6grenme modeli daha iyi bir performans gostermis ve %98,77
dogruluk degerine ulagmistir. Deneysel sonuglar, birlestirilen {i¢ modelin diger
siniflandirma modellerinden daha iyi performans gosterdigini ve onerilen SARDE-

Net’in en iyi performansi sagladigini sunmaktadir.

Cizelge 5.6. Simiflandirma modellerinin performans degerleri.

Model Dogruluk (%) Kesinlik (%) | Duyarhlik (%) | F1-skoru (%)
AlexNet 95,44 95,60 95,19 95,39
VGG-16 95,12 95,13 95,12 95,05

EfficientNet 96,42 96,42 96,09 96,22
GoogleNet 95,59 95,52 95,45 95,49
ResNet-50 95,44 95,28 95,28 95,28
ResNet-101 94,12 94,39 93,41 93,90
ResNet-152 93,78 94,19 93,13 93,65
MobileNet 93,62 93,49 93,53 93,51

DenseNet-121 97,09 97,09 96,88 96,98
DenseNet-169 96,18 96,21 95,92 96,07
DenseNet-201 97,18 97,37 96,81 97,09
SARDE-Net 98,77 98,78 98,77 98,76
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BOLUM 6

SONUCLAR VE ONERILER

Tez kapsaminda, derin 6grenmeye dayali siniflandirma yontemlerinin arazi ortiisti ve
kullanimi simiflandirmasi i¢in SAR goriintiilerine uygulanmasi incelenmistir.
Siiflandirma  yaklagimlari,  gliniimiizde  uzaktan  algilama  verilerinin
kiymetlendirilmesinde kullanilan yaklasimlardan biridir. SAR  goriintiilerinin
kalitesinin ve sayisinin giderek artmasi sebebiyle, goriintiilerin anlamlandirilmasi
giderek Onem kazanmaktadir. Ancak ¢ok sayida etiketli SAR goriintiilerinin elde
edilmesi ve yorumlanmasi uzaktan algilama icin zorlu bir gérevdir. Bu nedenle, bu
calismada simiflandirma yoOntemlerinin SAR  goriintiilerine uygulanmast ve
performanslarinin ~ karsilastirilmast  {lizerine  ¢alisilmistir. Bu sayede SAR
goriintiilerinde siniflandirma islemi yapilarak goriintiideki farkli arazi bolgeleri ve

kullanimi siniflar belirlenmeye ¢alisilmistir.

Bu ¢alismada, farkli bolgesel 6zellikleri igeren SAR goriintiilerini siniflandirmak igin
derin dgrenme tabanli bir topluluk modeli énerilmistir. Onerilen model, temel mimari
olarak DenseNet modellerini birlestirmektedir. Birlestirme gerceklestirilirken,
parametre ve hesaplama karmagikligi azaltilmaktadir. Bu sayede modelin daha iyi
performans gostermesi saglanmistir. Ek olarak, literatiirdeki caligmalar SAR
gorlintiilerinde  sacilmadan kaynaklanan benek giiriiltiisiinlin  siniflandirici
performansini olumsuz etkiledigini gostermistir. Bu ¢aligmada, benek giirtiltiisiinii
gidermek i¢in bir SDD filtresi uygulanmis ve gelistirilen topluluk 6grenme modeli
tizerinde filtrenin siniflandirma performansina etkisi arastirilmistir. Benek
giiriiltiistiniin azaltilmasindan sonra her bir sinif i¢in kesinlik degerinde %3’¢ kadar
artis meydana gelmistir. Onerilen model %98,77 dogruluk, %98,81 kesinlik, %98,64
duyarlilik ve %98,72 fl-skoru degerlerine ulasarak SAR goriintiileri {izerinde
literatlirde sunulan diger son teknoloji derin 6grenme ydntemlerinden daha iyi

performans gostermistir. SAR goriintiilerinin smiflandirmasinda yogun katmanlar,
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transfer 6grenme, goriintii isleme yontemlerinin avantajlart birlestirilen bu ¢alisma

sonucunda;

e SAR goriintiisiinde yama tabanli bir yaklasim izlenerek elde edilen goriintiiler
ile modelin siniflandirma performansi iyilestirilmistir.

e Onisleme adim1 olarak goriintiilere uygulanan benek giiriiltiisii giderme islemi
siniflandiricinin basar1 oranini artirmistir.

e Onerilen modelin, smiflandirma kabiliyeti sayesinde SAR goriintiileri gibi
karmagik goriintii igeren biiyiik veri kiimelerinde basar1 gosterdigi teyit

edilmistir.
Bu alanda ileride yapilabilecek ¢aligsmalar arasinda, SAR goriintiilerinin sinif sayisinin

artirtlmasi ve arazi ortlisii ve kullanimi i¢in bdliitleme ¢alismasi yapilmasi miimkiin

olabilir.
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OZGECMIS

Elif MESECI ilk, orta ve lise 6grenimini ayni sehirde tamamladi. 2016 yilinda
Karabiik Universitesi Bilgisayar Miihendisligi Béliimii’nde lisans 6grenimine basladu.
2021 yilinda lisans egitimini tamamlayarak onur derecesi ile mezun oldu. Kasim 2021
ve Ocak 2022 tarihleri arasinda Karabiikk Universitesi Teknoloji Gelistirme
Bolgesi’nde bulunan SimurgAl Yazilim Tasarim ve Danigmanlik Hizmetleri Limited
Sirketi’'nde Yapay Zeka Gelistiricisi olarak gorev yapti. 2021 yilinda Karabiik
Universitesi Bilgisayar Miihendisligi Béliimii’nde yiiksek lisans 6grenimine basladi
Bu siiregte saglik goriintiileri ve SAR goriintiileri tizerine derin 6grenme alaninda
calismalar gerceklestirerek bildiri yayinladi. Su anda, Zonguldak Biilent Ecevit
Universitesi Bilgisayar Miihendisligi Boliimii'nde Subat 2022 tarihi itibariyla

Arastirma Gorevlisi olarak gérev yapmaktadir.
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