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Giliniimiizde gilines enerjisi, enerji alt yapisinin saglanmasinda vazgecilmez bir unsur haline gelmistir. Yerlesim
yerlerinde bulunan bina catilarinin giines enerjisi potansiyelinin tahmin edilebilmesi bu enerjinin etkin
kullanilabilmesi i¢in dnemlidir. Giiniimiizde yapay zeka algoritmalarindaki gelismeler sayesinde bu gibi isler
bilgisayarlar tarafindan otomatik olarak gerceklestirilmektedir. Bu ¢alismada ise yapay zeka algoritmalarinin en
gelismisi olan derin 6grenme mimarilerinden faydalanarak bir ¢6ziim 6nerilmektedir. Bu ¢aligmada bina gatilarmin
semantik boliitlenmesi i¢in az parametreye sahip Roof-KSA adi verilen Konvolisyonel Sinir Agi modeli
Onerilmistir. Semantik boliitleme islemi igin toplamda 3400 adet 224x224x3 piksel boyutlarinda uydu
gorintiilerinden yararlanilmigtir. Roof-KSA modeli toplam 10 katmana ve 104,450 adet giincellenebilen
parametreye sahiptir. Karsilastirmali analiz kapsaminda Roof-KSA modeli kullanilan U-Net modellerine goére
oldukg¢a az parametreye sahiptir. Ayrica Roof-KSA modeli 0.91404 kiiresel dogruluk orani, 0.73092 ortalama
dogruluk orant, 0.65537 ortalama eslesmis bolge orani, 0.84918 agirliklandirilmis eslesmis bolge orani ve 0.67244
ortalama BF skoru ile 6n plana ¢ikmaktadir. Elde edilen semantik bdliitleme sonuglari dikkate alindiginda Roof-
KSA modelinin oldukga basarili oldugu goriillmektedir.
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Roof-CNN: Convolutional Neural Network Model with Less
Parameters for Semantic Segmentation of Buildings

ABSTRACT

Today, solar energy has become an indispensable element in providing energy infrastructure. Estimating the solar
energy potential of building roofs in residential areas is important for the effective use of this energy. Nowadays,
thanks to the developments in artificial intelligence algorithms, these tasks are performed automatically by
computers. In this study, a solution is proposed by using deep learning architectures, which are the most advanced
artificial intelligence algorithms. Convolutional Neural Network model called Roof-KSA with less parameters was
proposed for semantic segmentation of building roofs in this research. A total of 3400 satellite images in
224x224x3 pixels size were used for semantic segmentation. Roof-CNN model has a total of 10 layers and 104,450
updated parameters. Within the scope of comparative analysis, Roof-CNN model has less parameters compared to
U-Net models. In addition, Roof-KSA model stands out with 0.91404 global accuracy, 0.73092 mean accuracy,
0.65537 mean intersection over union, 0.84918 weighted intersection over union and 0.67244 mean BF score. As
a result, it is seen that Roof-CNN model is more successful in accordance with obtained semantic segmentation
results.

Keywords- Solar Energy, Deep Learning, Semantic Segmentation, Convolutional Neural Networks.
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I.GIRIS

Insan ihtiyaglarinin giderilmesinde enerjinin rolii oldukga biiyiiktiir. Ozellikle tarim, sanayi, ulagim,
tekstil ve hatta gida gibi bir¢ok alanda elektrik enerjisine ihtiya¢ vardir [1]. Enerjinin kesintisiz olarak devam
etmesi, iiretimden hastanedeki cihazlarin diizenli ¢aligarak insan sagligina etkisine kadar bir¢ok alan i¢in elzemdir.
Bu yiizden elektrik enerjisinin tiretimi siireklilik arz etmelidir. Komiir gibi fosil yakitlar elektrik enerjisi iiretmek
icin uzun yillardan beri kullanilmaktadir [2]. Fakat fosil yakatlar kullanilarak enerji {iretimi sera gaz1 emisyonlarina
neden olarak kiiresel 1sinma gibi kiiresel problemlerin olugmasini tetiklemektedir. Bu durum bir ikilemi
dogurmaktadir; insan yasami icin gerekli olan enerjiyi fosil yakitlar kullanarak iiretmek insan yasaminin
stirekliligini tehdit eden kiiresel 1sinmaya neden olmaktadir. Bu problemin ortadan kaldirilmasi i¢in giines, riizgar,
biokiitle gibi temiz enerji kaynaklarmin kullanilmasi 6nerilmistir [3]. Bu kaynaklar disaridan higbir miidahaleye
gerek duymadan siirekli olarak yenilendikleri i¢in yenilenebilir enerji kaynaklart ismini almiglardir. Bu
kaynaklardan enerji iiretimi sirasinda dogaya verilen zarar minimum seviyede oldugu i¢in bu kaynaklarin
kullaniminda son donemlerde oldukga biiyiik bir artis vardir. Avrupa kitasindaki agik deniz riizgar tiirbinleri kurulu
giicii 2017 yilinda 3.1GW’tir. 2016 yilinin neredeyse iki katina esit olan bu deger, ilerleyen yillarda katlanarak
artmaktadir [4]. Yenilenebilir enerji kaynaklarinin kullaniminin artmasit olduk¢a umut vericidir. Bunun yani sira
arastirmacilar hangi yenilenebilir enerji kaynaginin daha verimli oldugu konusunda bir takim galigmalar
yiiriitmiislerdir. Sadece enerji liretmekle kalmayip bunun yaninda su 1sitma sistemi olarak kullanilmasi, birgok
iilkede yemek pisirme sistemlerine doniistiiriilmesi ve mekan 1siticis1 olarak kullanilmasi sebebiyle giines enerjisi
oldukca 6ne ¢ikmaktadir. Bunlara ek olarak, riizgar enerjisi, jeotermal enerji, hidroelektrik gibi sistemlerden
iiretilen enerjinin uzak bolgelere ulastirilmasi i¢in harcanan ekonomik parametreler gilines enerjisinde
gerekmemektedir [5]. Bu agidan bakildiginda olduk¢a ekonomiktir. Bununla birlikte, her gegen yil giines paneli
kurulum maliyetlerinin azaldig1 gézlemlenmektedir.

Siirdiiriilebilir bir kalkinma ve saglikli bir diinya i¢in fosil yakitlardan elde edilen toplam enerji miktarinin
azaltilmasi olduk¢a dnemlidir. Bu amagla bireysel bazda alinabilecek en verimli 6nlem giines panelleri kullanarak
kendi enerjimizi bir 6l¢iide tiretebilmektedir. Glines enerjisini elektrik enerjine doniistiirmek i¢in fotovoltaik (PV)
paneller kullanilmaktadir [6]. Kelime anlami olarak fotondan elektrik {iretimi anlamina gelen fotovoltaik terimi
aslinda uzun yillardan beri kullanilmaktadir. Fotovoltaik panellerin gelisim ve yayilim egilimine baktigimizda
teknolojinin gelismesiyle ¢atilarimiza kadar gelmistir. Ozellikle diinyada iiretilen enerjinin %20.1’inin evlerde
tilketildigi diisiiniildiigiinde her evin ¢atisinda elektrik iiretiminin gerekliligi ortaya ¢ikmaktadir [7]. 2040 yilina
geldigimizde ise bu oranin %14 artacagi ongdriilmektedir [8].

Giiniimiizde birgok evin ¢atis1 incelendiginde diiz veya belirli bir egimde oldugu ortaya ¢ikmaktadir. Diiz
veya az egimli ylizeylerin giines panelleri i¢in uygun oldugu bilinmektedir. Bina ¢atilarinin bu yapilari bol giines
alan bolgelerde oldukca kullanishdir. Bu binalarin ¢atilarina giines panellerinin kurulmasi hem elektrik enerjisi
iiretilmesini hem de sicak su ihtiyacini karsilayacaktir. Burada en énemli konulardan bir tanesi catilarin giinese
maruz kalma stiresinin hesaplanmasi ve verimin belirlenmesidir. Baz1 durumlarda yiiksek binalardan ve gesitli
faktorlerden dolay1 her evin ¢atisina yeterli miktarda giines gelmeyebilir. Bu durumlarda daha verimli yenilenebilir
enerji yontemlerinin segilmesi gerekmektedir. Aksi halde PV sisteminin kurulum maliyetinin geri kazanilmasi ¢cok
uzun yillar siirebilir [9]. Bu sebeple literatiirde birgok arastirmaci giineslenme siiresi iizerine arastirmalar
yapmustir. Bu ¢alismalar genellikle genis bir bolgenin tamam {lizerine ortalama tahminlerden olusmaktadir [10,
11]. Fakat boyle tahminler baz1 kiigiik yerlesim birimleri i¢in olduk¢a yaniltict olabilmektedir. Daha da 6nemlisi
ayni1 bolge icerisinde bile bazi binalar hi¢ giines almazken bazi binalar ise iyi giines alabilirler. Bu sebeple oldukga
dar bir alanda bu hesaplamalarin yapilmasi ve hatta ideal olarak bina bazli bu hesaplamalarin yapilmasi
gerekmektedir. Fakat bina bazli hesaplamalar manuel olarak gergeklestirilirse bu olduk¢a uzun zaman ve iggiicii
gerektirir. Bu zorlugun 6niine gegebilmek i¢in literatiirde bilgisayar tabanli sistemlerden ve yapay zekadan
yararlanilmaktadir [12]. Hava araclarindan veya uydudan alinan goriintiiler kullanarak ve bina catilarinin
durumlar incelenerek giines alma siireleri ve ¢atinin uygunluk durumu gibi bircok bilgi otomatik olarak elde
edilebilir. Gorilintii isleme tekniklerinin ve goriintiileme cihazlarinin gelismesini sayesinde bu islemi saniyeler
icerisinden yapmak olasidir. Ozellikle giiniimiizde Konvoliisyonel Sinir Aglari (KSA) gibi goriintii isleme
problemleri igin 6zel gelistirilen aglar yardimiyla islem basarisi da oldukga yiiksek olmaktadir [13]. KSA, goriintii
isleme problemleri igin 6zel olarak gelistirilmis iki boyutlu filtrelerin goriintii tizerinde kaydirilmasi ile ¢alisan
otomatik bir goriintii isleme teknigidir. Goriintii siniflandirma, boliitleme, iyilestirme, kayit ve erisim gibi biitiin
goriintii problemlerinde kullanilabilir [14]. Giris goriintiileri ve ¢ikis hedefleri ile yeterli seviyede egitilen bir KSA
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mimarisi bir uzman gibi kararlar verebilmektedir. Bu sebeple bina catilarinda otomatik olarak giines paneli verimi
tespitinde kullanilabilecek en uygun teknik olarak diisiiniilmiistiir.

Bu ¢alismada bina catilarinin giines enerjisi potansiyeli KSA mimarisi kullanilarak hesaplanmaktadir.
Havadan ¢ekilmis uydu goriintiileri kullanilarak her binanin potansiyeli otomatik olarak degerlendirilmekte ve
giines paneli kurulup kurulamayacag karari verilmektedir. Bu amagla ilk olarak uydudan alinmis goriintiilerde,
binalar ve diger alanlar tespit edilmektedir. Bu islem 6nerilen Roof-KSA mimarisi tarafindan otomatik olarak orta
katmanlarda gergeklestirilmektedir. Roof-KSA giris katmanlarinda kenar ve renk gibi daha diisiik seviye bilgileri
ogrenirken, orta katmanlarda ise binalar ve diger gériintii nesnelerinin birbirinden ayrilmasini 6grenir. Onerilen
mimarinin ileriki katmanlarinda ise daha zorlayici bir gérev olan hangi piksellerin ¢ati ile alakali oldugu hangi
piksellerinde binanmin diger béliimleriyle ilgili oldugu bilgiler otomatik olarak tespit edilmektedir. Onerilen
yontemin diger yontemlere gore en biiyiik avantaji ve literatiire katkisi ¢cat1 bulmak i¢in 6zel olarak gelistirilmesi
sayesinde kiiciik catilar1 yiiksek duyarlilikla yakalayabilmesidir. Buna ek olarak, konvoliisyon kernelleri ile islem
yapildigindan her bir binanin tespiti igin 6zel olarak islem yaparken aslinda es zamanli olarak tiim goriintiiyii de
tarar.

Caligmanin geri kalani su sekildedir; kullanilan veri kiimesi ve yontemin detaylar1 Bolim 2°de
anlatilmaktadir. Boliim 3°te elde edilen bulgular ve tartisma sunulmaktadir. Boliim 4’te sonuglar yer almaktadir.

Il. MATERYAL ve YONTEM
A. Veri Kiimesi

Onerilen yontemin test edilmesi amaciyla Massachusetts Building Dataset [15] ismi verilen veri kiimesi
kullanilmaktadir. Veri kiimesi iki adet goriintii tipi icermektedir. Ilk goriintiiler orijinal goriintiiler olarak
adlandirilan {i¢ kanalli uydu goriintiileridir. Ikinci simiftaki goriintiiler ise tek kanaldan olusmaktadir ve orijinal
goriintiilerin hedef goriintileridir. Yani Sekil 1°de goriildigii gibi catilarin agikga isaretlendigi goriintiilerdir.
Toplamda 150 adet goriintiiden olugan bu veri kiimesindeki her goriintiiniin ¢oziiniirliigi 15001500 pikseldir.
Veri kiimesi kendi igerisinde egitim, dogrulama ve test olmak iizere ti¢ boliime ayrilmistir. Deneylerimiz sirasinda
bu gorintillerden 224x224 piksel boyutlarina sahip bolimler alinmistir. Bu boliimler toplamda 3400 adet
goriintiiden olugmaktadir. Goriintiilerin 2400 adeti egitim, 200 adeti dogrulama ve 800 adeti de test verisi i¢in
ayrilmistir. Bu islemin uygulanmasmin temel nedeni donanimsal kapasitesinin kisitli olasidir. Sekil 1°de
olusturulan veri seti kiimesinden orijinal goriintii ve hedef goriintiiler bulunmaktadir.

B. Derin Ogrenme ve Konvoliisyonel Sinir Aglar:

Yapay zeka insan beynini Ogrenme sisteminden yararlanarak gelistirilmis bir makine Ogrenmesi
teknigidir. Insan beyni sinir sistemi icerisinde gerceklesen dgrenme faaliyetlerine benzer olarak néron modelleri
gelistirilerek gesitli mantiksal islemlerin gerceklestirilmesini saglamaktadir [16]. Tk zamanlarda sadece basit ve
tekrarlayan igslemlerin yapilmasi igin diisiiniilen yapay zeka algoritmalari gliniimiizde oldukga karmasik gorevleri
yerine getirebilmektedir. Hatta insan sagligi icin tehlikeli gorevlerin yerine getirilmesi veya insan kabiliyetlerinin
yetersiz kaldig1 durumlarda yapay zekadan faydalanilmaktadir [17]. Yapay sinir aglar1 ile baslayan bu macera
giiniimiizde teknolojinin olduk¢a gelismesi ile tam otomatik sistemlere kadar ilerlemistir. Dahasi yapay zekanin
insan 1rkina Gstiinliik kurabilecegine dair tartigmalar bile baslamistir [18]. Glinlimiiz yapay zeka teknikleri birgok
gorevi defalarca tekrarlayarak 6grenmekte ve benzer gorevleri kusursuzca yerine getirebilmektedir. Bu ¢aligmada
ise goriintli isleme iizerine son yillarin en 6énemli yapay zeka mimarisi kabul edilen KSA iizerinde durulacaktir.
Aslinda fikirsel temelleri 1989 yilma dayanan bu mimari 2011°de bir goriintli isleme yarigmasimin
kazanilmasindan sonra iinlii hale gelmistir [19]. Bunca yil beklemesinin diger sebebi ise donanimsal eksikliktir.

KSA mimarisi; konvoliisyon, havuzlama, lineer birim (ReLU), gizli katmanlar, siniflama katmant,
kag¢inma katmani gibi birgok katmanin bir araya gelmesinden olugmaktadir. Saydiklarimiz neredeyse tiim KSA
mimarilerinde bulunan temel katmanlar olarak goriilse de bazi katmanlar kullanilmayabilir veya bazi farkl
katmanlar eklenebilir. Cilinkii gliniimiizde KSA mimarileri ile olduk¢a yogun ¢aligmalar gerceklestirilmektedir ve
neredeyse her giin yeni bir mimari veya yeni bir katman 6nerilmektedir [20]. KSA mimarisinin goriintii isleme
problemlerindeki bagarisinin anlasilmasi ig¢in katmanlarinin incelenmesi gerekmektedir. Bu amagla temel
katmanlar sirayla agiklanacaktir. Fakat oncelikle KSA mimarisi sadece bir konvoliisyon, bir havuzlama ve ReLU
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katmanindan olusmas1 durumunda ¢ikisinda elde edilecek deger anlatimin basit olmasi i¢in agiklanacaktir. Esitlik
1 tek katmanli bir KSA ¢ikisini hesaplamak icin kullanilmakladir.

f (1) = pool,,, (o (wx1+b)) @

Esitlik 1°de | giris goriintiisiinii, pool havuzlama islemini, n havuzlama matrisinin boyutunu, o aktivasyon
fonksiyonunu, w konvoliisyon katmanindaki agirliklari, X konvoliisyon islemini ve b konvoliisyon katmani bias
degerini temsil etmektedir. Konvoliisyon katmani kernel ismi verilen 6zellik matrislerinden olugmaktadir. Bu
Ozellik matrisleri goriintiiden daha kiigiik boyutlardadir ve goriintii izerinde kaydirilmaktadir. Agin 6grendigi
ozellikler bu matrisler icerisinde saklanmaktadir. Bir konvollisyon katmaninda birden fazla 6zellik matrisi
bulunmaktadir ve konvoliisyon matrislerindeki tiim degerler egitilebilirdir. Egitim sirasinda bu degerler
giincellenerek agin 6zellikleri 6grenmesi saglanmaktadir. Bu katmandaki 6zellik matrislerinin goriintii lizerinde
kaydirilmas1 sayesinde parametre sayist olduk¢a azalmaktadir. Buna literatiirde ozelliklerin paylagimi ismi
verilmektedir.
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Sekil 1. Orijinal goriintii (solda), hedef goriintii (sagda)
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Havuzlama katmaninin goérevi ise en basit tanimryla matristeki 6nemli 6zellikleri koruyarak matris
boyutunu diisiirmektedir. Boylece egitilmesi gereken parametre sayisi azaltilarak donanimsal yeterlilik
desteklenmektedir. Buna ek olarak egitim siiresinin kisalmasi ve ezberleme egiliminin azalmasi gibi katkilar1 da
goz ardi edilemez. Problemin durumuna gore havuzlama yontemi segilebilir. Literatiirde en sik kargilagilan
havuzlama teknikleri; maksimum havuzlama, ortalama havuzlama ve toplam havuzlamadir. Bu yontemlerde
oncelikle bir pencere boyutu belirlenmektedir ve bu pencere kare olmalidir. Goriintii {izerinde kaydirilan bu
pencerenin altinda kalan pikseller ile ilgili islemler yapilir. Maksimum havuzlama i¢in pencere altinda kalan
piksellerden en biiyiik degerli piksel segilerek islemlere sadece o pikselle devam edilir. Ortalama havuzlama igin
pencere altindaki piksellerin ortalamasi alinir, toplam havuzlamada ise pencere altinda kalan piksellerin toplam
degeri ile islemlere devam edilir. Bu islemin en 6nemli avantaji bilgi kayb1 olmadan matris boyutunun énemli
Olciide kiiciiltiilmesidir.

Diizeltilmis Dogrusal Birim (ReLU) katmani agin dogrusalligin1 bozmak i¢in kullanilan bir aktivasyon
fonksiyonudur. Bu katman sayesinde 6zellikle derin aglar en biiylik problemlerinden biri olan agdaki egitim
orneklerine asirt uyum probleminin oniine gegilebilmektedir. Buna ek olarak gradyan degerinin yok olmasim
onleyerek giincelleme isleminin sifir degerine doniismesini dnleyebildigi durumlarda mevcuttur.

Tam bagli katmani1 (FCL) matris halinde devam eden KSA mimarisinin artik vektdr haline gelmesini
saglamaktadir. Bu kisimda matris haline donistirilen ozellikler geleneksel yapay sinir modeli ile
smiflandirilmaktadir. Istenilen smif sayis1 ve gizli katman 6zelliklerine gore agin bu kismi ayni diger kisimlari
gibi degistirilebilir. Smiflama islemlerinde kullanilan ve siniflama katmani olarak ta adlandirilabilen softmax
katmani ¢oklu siiflarda olasilik dagilimina gére sinif oranlari belirlemektedir. Genellikle agin son katmani olarak
kullanilir.

Temel katmanlar arasinda olmamalarina ragmen neredeyse her mimaride karsimiza ¢ikan bir diger
katman ise kaginma (dropout) katmanidir. Ne kadar 6nlem alinirsa alinsin derin aglar her zaman egitim verilerini
ezberleme egilimindedir. Agmn bir onceki katmanlarinda bu islemin onlenmesine destek olan katmanlardan
bahsettik. Fakat son durumda ag parametreleri 6grenme islemini igbirlik¢i olarak yapmaktadir. Yani birbirinin
oranlarina gore glincelleme yapmaktadir. Bu durumda egitim islemi istenen basariya ulasamaz. Bu durumu kirmak
icin kagimnma katmani kullanilir. Kaginma katmani egitim asamasinda belirlenen degere gore agmn belli bir
yiizdesinin kullanilmasini saglayarak ndronlar aras1 giincellemeyi kontrol eder. Son olarak birlestirme katmani ise
iki farkli matrisi arka arkaya ekleyerek birlestir [21].

C. Onerilen KSA Mimarisi

Derin mimariler oldukga kapsamli olmasi sayesinde 6grenme iglemi oldukga kuvvetli ve giirbiiz bigimde
yerine getirirler. Fakat ¢ok fazla egitilebilir parametre olmasi egitim i¢in gerekli olan 6rnek ihtiyacini artirir. Buna
ek olarak agin ezberlemeye olan kirilganligim artirir. Onerilen ydntemde az parametre kullanilarak yiiksek bir
boliitleme performansi elde etmek amaglamistir. Tasarlanan KSA agi1 toplamda 10 katmandan olugsmaktadir. KSA
agmm ilk katmani gorlintii giris katmani olup 224x224x3 piksel boyutundadir. Buradadik 224x224 giris
goriintiisiiniin boyutlarini belirtmektedir. 3 rakami ise giris goriintiisii renkli oldugunda kullanilir. Sonrasinda
strastyla birer adet konvoliisyon ve ReLU katman1 bulunmaktadir. Konvoliisyon katmani1 64 adet 3x3 goriintii
filtrelerinden olugmaktadir. Konvoliisyon katmaninda kayma adimi 1 olup 1 piksel genigliginde dolgu islemi
uygulanmistir. Ardindan maksimum havuzlama, konvoliisyon ve ReLU katmanlari gelmektedir. Maksimum
havuzlama katmaninda 2x2 havuzlama pencereleri bulunmaktadir. Havuzlama katmaninda dolgu islemi
uygulanmamis olup kayma adimi 2 olarak belirlenmistir. Sonrasinda gelen konvoliisyon katmaninda 64 adet 3x3
goriinti filtreleri mevcut olup kayma adimi 1 olacak sekilde tasarlanmistir. Bu katmanda herhangi bir dolgu islemi
uygulanmamustir. Her konvoliisyon katmanindan soran ise ReLU aktivasyon fonksiyonu tercih edilmistir. ReLU
aktivasyon fonksiyonu kullanilarak Roof-KSA mimarisindeki dogrusallik giderilmeye caligilmigtir. Son dort
katman sirasiyla transpose konvoliisyon katmani, konvoliisyon katmani, softmax ve ¢ikis katmanidir. Transpose
konvoliisyon katmani Ogrenilebilir parametrelere sahip olup hedef goriintiiniin elde edilmesi igin 6nemli bir
katmandir. Transpose konvoliisyon katmani normal konvoliisyon katmanin tam tersi olarak iglem yapmaktadir. Bu
katman goriintii boyutlarini tekrardan biiyiitmeye baglar. Roof-KSA yapisinda transpose konvoliisyon katmani
icerisinde 64 adet 4x4 goriintii filtreleri bulunur. Kayma adimi ise 2 birimdir. Sonrasinda bulunan konvoliisyon
katmaninda 2 adet 1x1 filtre boyutuna sahip konvoliisyon filtresi bulunur. Kayma adimi 1 olarak belirlenmistir.
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Son iki katman ise piksel siniflamasi i¢in softmax ve ¢ikis katmani bulunmaktadir. Sekil 2’de Roof-KSA
mimarisinin yapisi bulunmaktadir. Ayni zamanda Tablo 1’de katmanlara ait parametre sayilari bulunmaktadir.

ReLU
RelLU
Softmax

Sekil 2. Onerilen Roof-KSA Yapist

Bu ¢alismadaki Roof-KSA mimarisinin egitimi sirasinda egitim oran1 0.0001 olarak kullanilmaktadir.
Egitim isleminde goriintiler kiigiik gruplara ayrilmaktadir. Bu kiiciik gruplar 16 adet goriintiilerden
olusmaktadirlar. Parametrelerin giincellenmesi igin ise stokastik gradyant azalma algoritmasi kullanilmaktadir.

Tablo 1. Onerilen Roof-KSA Yapisinin Parametre Degerlendirilmesi

Katmanlar Ogrenilen Parametreler Parametre Sayisi

Giris Katmani

Konvoliisyon Katmani 3x3x3x64 1792
RelLU 1x1x64
Maksimum Havuzlama
Konvoliisyon Katmani - 36928
ReLU 3x3%x64x64
Transpose Konvoliisyon 1x1x64 65600
Konvoliisyon Katmani - 130
Softmax 4x4x64x64
Cikis Katmani 1x1x64
I1l. BULGULAR VE TARTISMA

Caligsma kapsaminda uydu goriintiileri igerisindeki ¢atilarin boliitlenmesi saglanarak ilgilenilen bdlgenin
giines enerjisi {iretim Kkapasitesinin anlagilmasi amaglanmustir. Toplamda 3400 adet 224x224x3 piksel
boyutlarinda uydu goriintiisii kullanilmigtir. Bu goriintiilerin hepsi renkli goriintiilerdir. Verilerin 2400 adeti
egitim, 200 adeti dogrulama ve 800 adeti test iglemi i¢in ayrilmistir. Bulgularin elde edilmesi siirecinde 3.3 GHz’lik
Intel Core 17 islemci giiciine sahip bilgisayar ve NVIDIA GTX 1050 TI ekran kartindan yararlanilmistir. Egitim
asamasinda Roof-KSA mimarisi i¢in bazi egitim ayarlari gerceklestirilmistir. Toplam epok sayis1 25 olarak
belirlenmis ve 6grenme oram 10 olarak secilmistir. Optimizasyon ydntemi olarak Stokastik Gradyan Azalis
algoritmasi kullanilmigtir. Analizlerin tamami1 Matlab 2019b programu kullanilarak gerceklestirilmistir. Ayrica
karsilastirmali analiz kapsaminda 3 ve 5 derinlikli U-Net mimarilerinin metrik sonuglar1 karsilasgtirilmistir. Elde
edilen metrik sonuglar1 Tablo 2’de yer almaktadir.

1101



BSEU Fen Bilimleri Dergisi BSEU Journal of Science
I 7(2), 1094-1105, 2020 DOI: 10.35193/bseufbd.741729

B!LEClK SEYH EDEBALI

UNIVERBITES] e-1SSN: 2458-7575 (http://dergipark.gov.tr/bseufbd)

Tablo 2. Karsilagtirmali Analiz Sonuglari

Yontemler Kiiresel Ortalama Ortalama Agirhiklandiriimis Ortalama BF
Dogruluk Dogruluk EBO EBO Skoru
U-Net-3 0.90253 0.64095 0.582 0.82445 0.62139
U-Net-5 0.89724 0.74981 0.63964 0.83116 0.62417
Roof-KSA 0.91404 0.73092 0.65537 0.84918 0.67244

Tablo 2 incelendiginde Onerilen yontemin metrik performansi 3 ve 5 derinlikli U-Net yapilarinin
performansindan daha yiiksek oldugu goriilmektedir. Kiiresel dogruluk metriginde Roof-KSA yapist 0.91404
degerine sahiptir. En diisiik performansi 0.89724 degeri ile U-Net-5 modeli sahiptir. Ortalama dogruluk degerleri
dikkate alindiginda U-Net-5 modeli 0.74981 metrik degerine sahiptir. Ortalama Eglesmis Bolge Oran1 (Ortalama
EBO) metriginde Roof-KSA yapist 0.65537 degeri ile en yiiksek performansi elde etmistir. En yiiksek
Agirliklandirilmis EBO ve ortalama BF skoru metrik degerleri 0.84918 ve 0.67244 ile Roof-KSA yapisina aittir.
Tablo 3’de U-Net yapilar1 ve Roof-KSA yapisinin toplam katman sayisi ve toplam giincellenen parametre sayilari
verilmigtir.

Tablo 3. Modelleri Karsilagtirmali Toplam Katman ve Parametre Sayilari

Toplam Osrenil
Yontemler Katman grenten
Parametreler
Sayisi
U-Net-3 46 7,697,410
U-Net-5 70 124,362,242
Roof-KSA 10 104,450

Toplam parametre sayilar1 dikkate alindiginda &nerilen Roof-KSA 104,450 adet giincellenen parametre
sayist ile egitimi ve test siireleri en diisiik modeldir. U-Net-5 ve U-Net-3 modelleri 7,697,410 ve 124,362,242 adet
toplam giincellenen parametre sayisi ile oldukca agir modellerdir. Toplam katman sayist incelendiginde 10 adet
katman sayisi ile en az katmana sahip model Roof-KSA’dir. U-Net-5 modeli 70 adet katman ile en fazla katmana
sahip KSA modelidir. Sekil 3’de karsilastirmali olarak elde edilen boliitlenmis goriintiiler yer almaktadir.

Onerilen yéntemin sonuglari literatiirde siklikla kullanilan ve oldukca giiglii olan mimarilerden daha
dikkat ¢ekicidir. Bunun yaninda 6nerilen yontemin hizi U-Net-3 ve U-Net-5 mimarilerinden olduk¢a hizlidir. Test
asamasinda diger mimarilere nazaran neredeyse 10 kat daha ¢abuk bir bigimde sonug tiretmektedir. Bu hizin sebebi
Roof-KSA parametre sayisinin diger mimarilere gore olduk¢a az olmasidir. Yiiksek performans gostermesindeki
en 6nemli etken ise veri kiimesine gore yapilmis olan tasarimdir. Bu ¢alismada kullanilan verilerin sayis1 bilyiik
mimarilerin egitimi igin yeterli gelmemektedir. Bu sebeple dnerilen Roof-KSA mimarisi hem performansi hem de
hiz1 bakimindan en verimli yontemdir.
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(@) (b) (c) (d) (e)
Sekil 3. a) Giris Goriintiisii b) Maske Goriintiisii c) Roof-KSA ile Elde Edilen Sonug d) U-Net-5 ile Elde Edilen Sonug e) U-Net-3 ile Elde Edilen Sonug
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Sekil 3°de verilen béliitleme sonuglari verilmistir. Onerilen Roof-KSA ile elde edilen béliitleme sonuglari
diger yontemlere nazaran oldukga bagarilidir. Gériintiilerde tekli veya coklu yerlesim yerlerinin bulunmasi Roof-
KSA yapisinin boliitleme performansinda herhangi bir etkisi olmadigi goriilmektedir. U-Net-3 modelinde elde
edilen performans disiikliigii hem Sekil 3-e hem de Tablo 2’de verilen metrik performansinda net bir sekilde
goriilmektedir.

IV. SONUCLAR

Bu ¢alisma uydudan alinmis goriintiilerde ¢atilar1 boliitleyerek evlerin giines enerjisi i¢in uygunlugunu
otomatik olarak dlgebilen bir yontem sunmaktadir. Onerilen yéntem catilarin hizli bir bicimde ve dogru olarak
tespit edebilen bir KSA mimarisidir. Hizin korunmasi igin daha az egitilebilir parametreye sahip olan bu mimari
Massachusetts Building Dataset veri seti kullanilarak egitilmistir. Onerilen yontemin basarisinin karsilastirilmasi
icin literatiirdeki en basarili segmentasyon yontemlerinden olan u-net mimarisi kullanilmigtir. Birbirine es olarak
yapilan deneyler Onerilen yontemin diger yontemlerden daha yiiksek basariya sahip oldugunu gostermektedir.
Buna ek olarak dnerilen yontem diger yontemlerden neredeyse 10 kat daha hizli bigimde sonug iiretmektedir. Bu
sonuglar gostermektedir ki verilere gore olusturulan mimari verimliligi gelecekte algoritma olusturmayi biiytik
o6l¢iide etkileyecektir. Son olarak gelecekte yapilmasi planlanan galismalar igin gatilar tizerinde giines panelinin
tespiti ve catilarin boyutlarmin tespiti gerceklestirilebilir.
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