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Oz

Askeri ve sivil hayatta 6nemli tiim uygulamalar igin kullanilan gérintinin ¢ézUnlrligunin yuksek
olmasi cok 6nemlidir. Uydu imgeleri barindiran galismalarda stper ¢oztnrlik ile iyilestirilmis imgelerin
kullanimi bina tespiti gibi uygulamalarda gereklidir. Distk ¢oztndrlikli gorintindn giris olarak verildigi
super ¢oOzlinlrluk algoritmalarinda ¢esitli iyilestirme adimlari neticesinde c¢ikti olarak yiksek
¢Ozunarluklta goruntl elde edilir. Bu ¢alismada kullanima agik uydu gorintilerinden alinan 6 sinifa
ayrilmis toplam 900 imge Uzerinde, derin 6grenme tabanli evrisimsel sinir aglari ile stiper ¢oztintrlik
iyilestirilmesinin performansi analiz edilmistir. Veri seti Gzerinde derin 6grenme igin test ve egitim
verileri ayrilmistir. Verilere DenseNet201, SqueezeNet, Vggl6 olmak lzere toplam 3 derin 6grenme
mimarisi ayri ayri uygulanmistir. Stper ¢ézin(rliik adimi 6ncesinde ve sonrasinda dogru siniflandiriimis
veri oraninin kontroli igin evrisimsel sinir aglari uygulanmistir. Siniflandirma sonuglan karsilastiriimis,
siniflandirma sonucunda evrisimsel sinir aglarn 6grenme Ozellikleri stiper ¢ozinlrlik sayesinde
iyilestirilmistir. Siniflandirilma basarisi 6 siniflandirilma mimarisi icin en dusik %2,4 ve en yuksek %3,6
oraninda arttirnlmis oldugu kanitlanmistir.

Anahtar kelimeler
Super Cozunarluk;
Evrisimsel Sinir Aglari;
Derin Ogrenme;
Softmax

Application of Deep Learning Based Super Resolution Methods To
Satellite Images And Improvement Of Images

Abstract

High resolution of the image used for all important applications in military and civil life is very important.
In works with satellite images, the use of images enhanced with super resolution is necessary in
applications such as building detection. In the super resolution algorithms where the low-resolution

Keywords image is given as input, high resolution image is obtained as a result of various improvement steps. The
Super Resolution; performance of super resolution improvement with deep learning based convolutional neural networks
Convolutional Neural on 900 images taken from available satellite images was analyzed. Test and training data are reserved
Network; Deep for deep learning on the dataset. A total of 3 softmax functions (DenseNet201, SqueezeNet, Vgg16)
Learning; Softmax were applied to the data separately. Evolutionary neural networks were applied to control the number

of correctly classified data before and after the super resolution step. The classification results are
compared and as a result of the classification, the learning properties of the convolutional neural
networks are increased by super resolution. Classification success has proven to be increased by the
lowest 2.4% and the highest 3.6% for the 6 classification architectures.
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1. Giris uydu gorintileri uydular sayesinde elde edilmistir.

Nihai Uydu gérintileri ginimizde adres Bununla birlikte, yliksek uzamsal ¢ozlinirlige sahip
. . - uydu gorintileri, gorintld siniflandirmada bircok
sorgulama, alan inceleme, sehir planlama, tarim gibi

bircok alanda aktif kullanilmaktadir. Dinya'nin
topografik o6l¢limlerini  mumkin kilan  buydk

sorun ortaya ¢ikarmaktadir. Mekansal ¢ozinarlagin
artmasiyla birlikte, diinya yizeyinde bulunan daha

miktarda yiiksek coziintirlikli (uzamsal coziiniirlik) fazla ayrinti uydu goriintilerinde ortaya ¢cikmakta ve
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ayni tir sahnelerde yer alan nesneler, yiksek
¢Ozunurlikteki gorintiler arasinda farkli 6lceklerde
ve oryantasyonlarda gorilebilmektedir.

Uydu imgelerine yakinlastirma yapilinca ¢ozinurlik
dustgl icin net gorunti elde etmek zordur ve
duslik cozundrlikte gorintl kalitesi azaldig icin
siniflandirma yapildigi zaman iyi bir performans elde
edilemez. Disitk ¢ozlndrlikte yanhs siniflandirma
yapilmasi  Onlenemeyecegi icin Once imge
¢OzlndrlGgu arttinlmali ve sonra siniflandirma
islemi yapilmalidir. Stper ¢ozinirlik (SR) ayni
gorintinin bir veya daha ¢ok disik ¢ozintrlikli
halinden yliksek ¢oziinirliklu goériintileri elde etme
Slper

yogunluguna sahiptir. CozUnlrlGgl artan imgelerin

yontemidir. ¢ozunirlik yiksek piksel
dogru siniflandirilma orani artmaktadir (Chopade ve
Patil 2015).

Son vyillarda, vyiksek ¢oziintrlikli gorintinidn
yeniden yapilandirilmasi i¢in bircok yeni algoritma
Onerilmistir.  Gorlntlinin  tek kare siper
¢OzUnUrligl icin ana yaklasimlardan biri, disuk
frekansli goriintiden vyiksek frekansli bilgilerin
cikarildigi ve ilk goriintiide ayrintil bilgi icin tahminin
yapildigl goriintliniin enterpolasyonudur (Chopade

ve Patil 2015).

Super ¢ozlndrlik icin ayrintilari eklemeden piksel
sayisini artiran standart enterpolasyon tekniklerine
bi-kubik,
enterpolasyon) dayanan bir¢ok ydontem mevcuttur.

(piksel replikasyonu, bilinear, lineer
Goruntli onceliklerine gore, tek gorintld siper
¢Ozunurlik algoritmalarn dort tipte kategorize
edilebilir. Bunlar tahmin modelleri, kenar tabanh
yontemler, goriinti istatistiksel yontemleri ve yama
tabanli (veya o6rnek tabanl) yontemlerdir. Bu
yontemler Yang vd. (2014) calismasinda kapsamli bir
sekilde arastirlmis ve degerlendirilmistir. Bunlar
arasinda, o6rnek tabanh ybdntemler (Glasner vd.
2009, Kim vd. 2010, Timofte vd. 2013, Yang vd.
2013) en gelismis performansa ulasmaktadir.

Dahili

ozelliginden yararlanir ve giris gérintisinden 6rnek

ornek tabanli yb6ntemler 0z-benzerlik
yamalar olusturur. ilk olarak Glasner vd. (2009)
calismasinda uygulamayi hizlandirmak igin bazi

gelistirilmis varyantlar (Freedman ve Fattal 2011,

Yang vd. 2010) onerilmektedir. Harici 6rnek tabanli
yontemler (Timofte vd. 2013, Bevilacqua vd. 2012,
Chang vd 2004, Dai vd. 2015, Freeman vd. 2000,
Schulter vd. 2015, Yang vd. 2012, Yang vd. 2008,
Yang vd. 2010, Zeyde vd. 2012) harici veri
kiimelerinden dustik / yiksek ¢ozindrlikli yamalar
arasinda bir harita 6grenir. Seyrek kodlama temelli
yontem ve gesitli gelismeleri (Timofte vd. 2013, Yang
vd. 2012, Timofte vd. 2014) giinimiizde en gelismis
SR yontemleri arasindadir. Bu yontemlerde, yamalar
optimizasyonun odagidir; yama ¢ikarma ve toplama
asamalari, 6n / son islem olarak kabul edilir ve ayn
olarak ele alinmaktadir (Chao vd. 2015)

2. Materyal ve Metot

Uydu
toplanmasi, derin makine 6grenmesi yardimi ile

imgelerinin  belirlenmis siniflara  gore
siniflandiriimasi, stiper ¢ozinirlik algoritmalarinin
uygulanmasi ve siliper c¢ozunirlik ile iyilesmis
imgelerin tekrar siniflandirilmasi adimlari igin gesitli
islemler ve araglar kullaniimistir.

Bu calismanin temel amaci

uydu imgelerinin

siniflandirilma performansini  arttirmak {zere
imgelere derin 6grenme tabanli sliper ¢ozinirlik
yontemleri uygulamaktir. Bu c¢alismada uydu
imgelerine sliper ¢ozinirlik adimlari uygulayarak
evrisimsel sinir aglari yardimi ile siniflandirmak
Uzere imgeler kullanilmistir.  Ana  siniflar
belirlenirken uydu imgelerinden vyararlaniimis ve
ayirt edici ozellikleri bulunan cami, ev, hastahane,
okul, park ve stadyum olmak tizere toplamda 6 sinif
belirlenmistir.
Siniflandirma  performansinin  etkilerini gérme
amacli olarak veri seti, Tlrkiye’'deki cesitli illerden
cami, ev, hastahane, okul, park ve stadyum
siniflarina ait, her sinif icin 150 imge acik erisim
Earth (Int kyn. 1)
kullanilarak manuel olarak toplanmistir. Toplamda
900 imge

siniflandirma ve siper ¢ozinirlik algoritmalarn

imkani  bulunan Google

Gzerinde derin 6grenme tabanli
uygulanmustir.
Sekil 1’ de bu c¢alismada kullanilan veri setine ait

uydu imgelerinden bazilari verilmistir.
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Sekil 1. Veri setine ait uydu imgeleri

Evrisimsel sinir aglari icin egitim ve test olmak lizere
iki ana bolime ayirdigimiz verilerin islenmesi igin
Matlab 2020a yazilimi kullanilmistir. Derin makine
o6grenmesi uygulamalariigin 16 GB RAM bulunduran
intel i7 3.1 Ghz islemcili Macbook Pro kullaniimistir.
Windows isletim sistemi gerektiren dosyadan imge
okuyan ve imge (zerinde iyilestirmelerde
bulunduktan sonra yeni imgeyi klasére kaydeden
stper ¢ozlndrlik algoritmasi icin intel i5 islemcili 8
GB RAM bulunduran bilgisayar kullaniimistir. Genel
yaklasim geregi mevcut veri, egitim igin %70 ve test
icin %30 oraninda kiimelere bolinmustar.

Softmax siniflandirici katmanlarinin egitim ve sonug
verileri Matlab yazilimi ile c¢ikarilmis sonrasinda
stper ¢ozinirlik yontemi icin tekrar Matlab yazilimi
Gzerinden siniflara bagh olarak tim imgeler
iyilestirilmistir. SUper ¢ozandrlik algoritmasinin
uydu imgelerini iyilestirerek daha iyi bir
siniflandirma yaptigini kanitlamak amaci ile stper
¢Ozunurlik adimindan sonra iyilestirilmis imgeler bir
kez daha evrisimsel sinir aglari yardimi ile
siniflandirilmistir. Bu islemler sonucunda olusan
grafikler, test sireleri, dogruluk degerleri,
karmasiklik matrisleri ile siniflandirma performansi
kontroll icin gerekli analiz bilgileri, bulgular ve

tartisma boliminde acgiklanmustir.

Derin evrisimsel sinir aglarina dayali modelin
performansi (¢ farkli derin 6grenme mimarisi
parametresi kullanilarak ayri ayri test edilmistir.
Toplamda 900 imge ilk dnce evrigsimsel sinir aglar
yardimi ile softmax fonksiyonlari olan DenseNet201
Simonyan vd. (2014), SquezzeNet Mateen vd. (2019)
ve VGG16 Zhang (2019) ile siniflandiriimistir. Derin
6grenme mimarilerinden 0Oznitelik ¢ikarilarak bu
Oznitelikler SVM, KNN, karar agaclari, Naive bayes
gibi siniflandiricilarla siniflandiriimistir. Karmasiklik
matrisleri ve 6grenme grafikleri elde edildikten
sonra imgeler lzerine sliper ¢ozlinlirlik algoritmasi
uygulanmustir.

Matcovnet kitliphanesine ihtiyag duymayan,
mevcut stiper ¢oziinirlik algoritmalarindan daha iyi
kanitlanmis olan
kullanilarak

performans gosterdigi sliper
¢Ozunirlik  yontemi imgelerin
¢OzUnlrltgant  arttinlmistir  (Jia-Bin vd. 2015).
Gozanarluk islem adimindan sonra imgelerin dogru
siniflandiriilmalarindaki orani gdzlemleyebilmek igin
siper ¢ozunurlik islemi uygulanan imgeler tekrar
SVM, KNN ile

siniflandirilmistir. Sonuglari bulgular ve tartisma

evrisimsel  sinir  aglari,
boliminde agiklanmistir.

3. Bulgular

Uydu
iyilestirilmesini amacglayan bu calismada oncelikle

imgelerinin ~ slper  ¢ozunurlik ile

uydu imgeleri kullanilarak stiper ¢o6zlnurlik

algoritmasi uygulanmistir. Sekil 2’de c¢alismada
kullanilan uydu imgesi, Sekil 3’te uydu imgesine
slper ¢ozunurlik uygulanmis imge verilmistir.

Sekil 2. Uydu imgesi
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——

Sekil 3. Uydu imgesine stiper ¢oziinlrlik uygulanmis
imge

Cizelge 1'de veri setinde kullanilan cami, ev,
hastahane, okul, park ve stadyum siniflarina ait, her
sinif icin bir imgenin blylime faktori X2 altinda tepe
sinyal glrilti orani(PSNR) ve vyapisal benzerlik
endeksi(SSIM) metrikleri verilmistir.

Cizelge 1. Goruntli Metrikleri Tablosu

Veri seti siniflari PSNR SSIM
Veri seti 1 38,04 0,96
Veri seti 2 34,48 0,92
Veri seti 3 38,07 0,96
Veri seti 4 38,12 0,95
Veri seti 5 38,32 0,94
Veri seti 6 38,17 0,96

Super ¢ozindrlik algoritmasi sonucunda olusan
iyilesmeyi dogru analiz edebilmek icin gorintiler
Gzerinde sliper ¢Ozunirluk yontemleri
kullanilmadan 6nce ve sonra derin evrisimsel sinir
aglari, SVM, KNN ile siniflandirma yapilarak sonuglar

karsilastirilmistir.

CNN
Softmax

/ n
\

SVM

1 Stper CNN
Imge Gozunirliik Future

Karar
Agaclan

Sekil 4. Uygulanan yontemler
mimarisi

Kullanilan ilk evrisimsel sinir agl

DenseNet201 evrisimsel sinir agi mimarisi softmax

yapisi %95,93 dogruluk oranina ulasildiktan sonra
dogru tanima oranini arttirma amagli imgelere stiper
sliper
¢Ozlnlrlik algoritmasi sonucunda elde edilen yeni
imgeler  tekrar  siniflandinimistir.

¢Ozunurlik  uygulanmistir.  Uygulanan
imgelerin
¢Ozunurliklerinin arttinlmasi dogru tanima oranini
arttirmis %96,30 basari orani ile dogru tanima
yapildigl gbzlemlenmistir.

Bir baska uygulamada DenseNet201 ile ozellik
cikarimi yapilmis ve 1000 ozellik gikarilmistir.
Cikarilan oOzellikler SVM, KNN, Naive Bayes gibi
siniflandiricilara verilmis ve basarim oranlari sliper
¢Ozunurlik ©ncesi ve sonrasi olusan degerler

gozlemlenmistir.

Elde edilen tim sonuglar sliper ¢ozlinlirlik 6nce ve
sonrasi seklinde Cizelge 2.’de verilmistir. En basaril
sonu¢ DenseNet201-Quadatic SVM ile %98,4
oraninda elde edilmistir. Stper ¢o6zlndrlik
kullanilarak %3,2 ‘lik basarim artisi saglanmistir.

Cizelge 2. DenseNet201 Sonug Tablosu

Stper Stper
Uygulanan Eﬁzﬁn'ﬁrlﬁk Coziiniirliik
Siniflandiricilar Onfe5| Sovnra5|

Dogruluk Dogruluk

Oranlari Oranlari
DenseNet Softmax %95,93 %96,30
DenseNet201-Cubic SVM %95,7 %98,3
DenseNet201-Quadratic SVM %95,2 %98,4
DenseNet201-Linear SVM %93,8 %95,7
SD\t:;:/lseNet201-Medium Guassian %95,2 %97,3
DenseNet201-Coarse Guassian SVM  %86,5 %89,7
DenseNet201-Fine KNN %93,5 %96,8
DenseNet201-Medium KNN %85,4 %88,9
DenseNet201-Cosine KNN %88,1 %88,0
DenseNet201-Cubic KNN %84,6 %88,8
DenseNet201-Weighted KNN %88,7 %93,1
DenseNet201-Subspace KNN %89,2 %94,4
DenseNet201-Bagged Trees %94,0 %97,1
DenseNet201-Kernel Naive Bayes

%87,6 %89,2

DenseNet201 mimarisine ait en iyi siniflandirma
gosteren Quadratic SVM
karmasikhk

basarisini sonucunda

olusturulmus matrisleri  slper
¢Ozunurlik algoritmasi imgelere uygulanmadan 6nce
yapilan siniflandirma sonucu olusturulmus karmasiklik
matrisi Sekil 5’ te ve slper ¢ozinirlik algoritmasi
imgelere uygulandiktan sonra yapilan siniflandirma
sonucu olusturulmus karmasiklik matrisi Sekil 6'da
verilmistir. DenseNet201 mimarisi igin en yiksek yanlis

siniflandirilma orani eve ait imgelerin %6,2’sinin okul
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sinifina taninmasi iken bu oran SR ile %1,3’e
Sekil 7'de  DenseNet201
¢Ozunirlik 6ncesi genel dogruluk ve kayip grafigi,

dismastar. sliper
Sekil 8’de DenseNet201 siiper ¢oziinlrlik sonrasi
genel dogruluk ve kayip grafigi verilmistir.

Cami

Hastahane
Okul
Park

Stadyum

PPV 100.0% 024% 08,15 87.5% 98.1% 09.0%

Cami [ Hastahane okul Park Stadyum

Sekil 5. DenseNet201 SR 6ncesi karmagiklik matrisi

Cami

Ev

Hastahane

Okul

Stadyum

PPV 1000% 96.1% 98.7% 97.4% 99.3% 100.0%
FDR 3.9% 1.3% 26% 0.7%
Cami Ev Hastahane Okul Park Stadyum

Sekil 6. DenseNet201 SR sonrasi karmasikhik matrisi

Sekil 7. DenseNetibl stper ¢ozinarlik oncesi genel
dogruluk ve kayip grafigi

Sekil 8. DenseNet201 super c¢oziinlrlik sonrasi genel
dogruluk ve kayip grafigi

Diger bir uygulamada SqueezeNet evrisimsel sinir
aglI mimarisi softmax siniflandirma %92,22 dogruluk
oranina ulasildiktan sonra dogru tanima oranini
arttirma amagli  imgelere stper ¢Ozinirlik
uygulanmistir.  Uygulanan  sliper  ¢ozinirlik
algoritmasi sonucunda elde edilen yeni imgeler
tekrar siniflandiriimistir. imgelerin ¢dziinirliiklerinin
arttinlmasi  siniflandirma  dogrulugunu  arttirmis
%93,70 basari orani ile dogru tanima yapildig
gozlemlenmistir.

Bir diger uygulamada SqueezeNet ile 6zellik ¢ikarimi
yapilmis ve 1000 ozellik cikarlmistir. Cikarilan
ozellikler  SVM, KNN, Bayes  gibi
siniflandiricilara verilmis ve basarim oranlari sliper

Naive

¢OzUnurlik ©ncesi ve sonrasi olusan degerler
gozlemlenmistir.

Elde edilen tim sonuglar sliper ¢ozlinlirlik 6nce ve
sonrasi seklinde Cizelge 3.te verilmistir. En basaril
sonu¢ SqueezeNet-Quadratic SVM sonucunda
%98,8 oraninda elde edilmistir. Stper ¢ozinirlik

kullanilarak %2,9 ‘luk basarim artisi saglanmistir.

Cizelge 3. SqueezeNet Sonug Tablosu

Siiper Siiper
Siniflandiricilar Dogruluk Dogruluk

Oranlan Oranlar
SqueezeNet Softmax %92,22 %93,70
SqueezeNet-Cubic SVM %95,6 %98,4
SqueezeNet-Quadratic SVM %95,9 %98,8
SqueezeNet-Linear SVM %93,5 %94,6
SqueezeNet-Medium Guassian SVM %92,9 %97,0
SqueezeNet-Coarse Guassian SVM %85,9 %86,3
SqueezeNet-Fine KNN %89,7 %96,8
SqueezeNet-Medium KNN %84,1 %86,1
SqueezeNet-Coarse KNN %75,7 %74,6
SqueezeNet-Cosine KNN %72,7 %82,0
SqueezeNet-Cubic KNN %80,0 %86,4
SqueezeNet-Weighted KNN %86,0 %92,4
SqueezeNet-Subspace KNN %88,7 %96,6
SqueezeNet-Bagged Trees %88,3 %90,9

SqueezeNet mimarisine ait en iyi siniflandirma
Quadratic SVM

olusturulmus karmasiklik matrisleri stiper ¢ozlinlrlik

basarisini  gosteren sonucunda
algoritmasi imgelere uygulanmadan once vyapilan
siniflandirma sonucu olusturulmus karmasiklik matrisi

Sekil 9'da ve slper ¢ozlnirlik algoritmasi imgelere
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uygulandiktan sonra yapilan siniflandirma sonucu
10’da
verilmistir. SqueezeNet mimarisi icin en yliksek yanhs

olusturulmus  karmasikhk  matrisi ~ Sekil
siniflandirilma orani okula ait imgelerin %9,0’unun ev
iken bu oran SR ile %5,9’a

dismistiir. Eve ait imgelerin park, hastaneye ait

sinifina  taninmasi

imgelerin park ve okul, okula ait imgelerin stadyum

Ev

Hastahane

Park

Stadyum

PPV 99.0% 90.1% 26.3% 94.0% 96.3% 100.0%
FDR 1.0% 9.9% 37% 6.0% 37%
Cami Ev Hastahane Okul Park Stadyum

Sekil 9. SqueezeNet SR 6ncesi karmasiklik matrisi

Cami
Ev

Hastahane

Stadyum

PPV 99.3% 92.8% 98.0% 95.3% 96.1% 100.0%
FDR 0.7% 7.2% 2.0% 47% 39%
Cami Ev Hastahane Okul Park Stadyum

Sekil 10. SqueezeNet SR sonrasi karmasiklik matrisi

Sekil 11. SqueezeNet siper c¢oziinarlik oncesi genel
dogruluk ve kayip grafigi

sinifina yanhs taninmasi tamamen ortadan kalkmistir.
Sekil 11’de SqueezeNet sliper ¢ozunirlik oncesi
genel dogruluk ve kayip grafigi, Sekil 12'de
SqueezeNet ¢Ozlinrlik genel

stper sonrasl

dogruluk ve kayip grafigi verilmistir.

30-Jun-2020 222536

750t75
1425 01 1425

Sekil 12. SqueezeNet siiper ¢o6zlnlrlik sonrasi genel
dogruluk ve kayip grafigi

Bir baska uygulamada Vggl6 evrisimsel sinir agi
%95,56 dogruluk
oranina ulasildiktan sonra dogru tanima oranini

mimarisi softmax siniflandirma

arttirma amacgh  imgelere  stper  ¢ozindrluk

uygulanmistir. Uygulanan siper  ¢ozlndrluk
algoritmasi sonucunda elde edilen yeni imgeler tekrar
siniflandirilmistir. imgelerin ¢ozlinlrliklerinin
arttinlmasi dogru tanima oranini arttirmis %96,30

basari oraniile dogru tanima yapildigi gézlemlenmistir.

Bir baska uygulamada Vggl6 ile oOzellik ¢ikarimi
yapilmis ve 1000 ozellik c¢ikariimistir. Cikarilan
ozellikler SVM, KNN, Naive Bayes gibi siniflandiricilara
verilmis ve basarim oranlari sliper ¢ozlinirlik 6éncesi
ve sonrasl olusan degerler gozlemlenmistir.

Elde edilen tim sonuclar stper ¢ozlintrlik 6nce ve
sonrasi seklinde Cizelge 4.te verilmistir. Vggl6-
Quadratic sonucunda %97,1 oraninda yliksek basarim
elde edilmistir. Stiper ¢6zlinurlik kullanilarak %3,6 ‘hk

basarim artisi saglanmistir.

Cizelge 4. Vgg16 Sonuc Tablosu

Suiper Coziinurluk

Uygulanan Suiper Cozuniirluk

Siniflandiricilar Oncesi Sonrasi
Dogruluk Oranlan Dogruluk Oranlan

Vggl6 Softmax %95,56 %96,30
Vggl16-Cubic SVM %93,2 %96,7
Vggl6-Quadratic SVM %93,5 %97,1
Vggl6-Linear SVM %90,6 %93,3
Vggl6-Medium Guassian SVM

%92,4 %95,3
Vggl6-Coarse Guassian SVM

%81,4 %83,1
Vgg16-Fine KNN %86,8 %92,3
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Vggl6-Medium KNN %78,9 %79,7
Vggl6-Coarse KNN %64,9 %67,4
Vgg16-Cosine KNN %79,0 %80,6
Vgg16-Cubic KNN %79,7 %79,0
Vggl6-Weighted KNN %83,0 %85,6
Vggl6-Subspace KNN %87,3 %91,8
Vggl6-Kernel Naive Bayes %80,3 %80,3

VGG16 mimarisine ait en iyi siniflandirma basarisini
gosteren Quadratic SVM sonucunda olusturulmus
karmasikhik matrisleri siiper ¢oziinirlik algoritmasi
imgelere uygulanmadan 6nce yapilan siniflandirma
sonucu olusturulmus karmasiklik matrisi Sekil 13’te ve
stper ¢Ozunirliik algoritmasi imgelere uygulandiktan
sonra vyapilan siniflandirma sonucu olusturulmus
karmasikhk matrisi Sekil 14’te verilmistir. VGG 16
mimarisi icin en yiiksek yanlis siniflandirilma orani eve
ait imgelerin %5,6’sinin okul sinifina taninmasi iken bu
oran SR ile %1,3’e dismistir. Eve ait imgelerin park,
parka ait imgelerin stadyum, okul ve cami sinifina
yanlis taninmasi tamamen ortadan kalkmistir. Sekil
15'te VGG16 slUper ¢ozindrlik o©ncesi genel
dogruluk ve kayip grafigi, Sekil 16’da VGG16 siiper
¢Ozunirlik sonrasi genel dogruluk ve kayip grafigi
verilmistir.

Cami

Hastahane
Okul
Park

Stadyum

PPV 978% 87.4% 913% 889% 97.1% 1000%

FDR 22% 126% 8.7% 11% 29%
Cami Ev Hastahane Okul Park Stadyum

Sekil 13. VGG16 SR oncesi karmasiklik matrisi

Cami

Ev

astahane

Okul

Park

Stadyum

PPV 99.3% 83.0% 96.8% 94.7% 1000% 100.0%
FOR 0.7% 7.0% 32% 5.3%
Cami Ev Hastahane Okul Park Stadyum

Sekil 14. VGG16 SR sonrasi karmasiklik matrisi
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Sekil 16. VGG16 stiper ¢oziinirlik sonrasi genel dogruluk
ve kayip grafigi

Karmasiklik matrisleri ile 3 sinif (izerinde imgelerin

yanlis
Slper

dogru ve siniflandinimasi  Gzerinde

durulmustur. ¢Ozlnlrlik sonucu imge
netlestigi icin 6z nitelik cikarimi artmaktadir. Bu

nedenle dogru siniflandirilma orani artmistir.
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4. Tartisma ve Sonug¢

Uydu imgelerine siper ¢ozunirlik algoritmalarinin
uygulanmasi ve giris, ¢ikis imgelerinin evrisimsel
siniflandirilarak

sinir  aglan mimarileri  ile

siniflandirilma dogruluk oranlarinin  arttiriimasi
amaglanmistir.

Bu ¢alismada yapilan uygulamalarin karsilastiriimasi
ile DenseNet201 mimarisi icin %95,2 iken siper
¢Ozinlrlik sonrasi %3,2 artarak %98,4 oraninda
basarima ulasiimistir. SqueezeNet mimarisi icin
%95,9 iken slper ¢ozinirlik sonrasi %2,9 artarak
VGG16

mimarisi igin %93,5 iken slper ¢ozlinlrlik sonrasi

%98,8 oraninda basarima ulasilmistir.

%3,6 artarak %97,1 oraninda basarima ulasiimistir.

Uygulanan sinir aglari ile gorinti siniflandirma
surecinde, dogruluk oranlari %100’e yaklasmistir.
Evrisimsel sinir agl mimarilerinden DenseNet201,
VGG-16 gorintiler
uygulanmis ve sonucunda test siireleri, dogruluk
DenseNet201 igin
dogruluk degeri %95,2 iken siper c¢ozunurlik

SquezzeNet ve Uzerine

oranlari Tablo 4’te verilmistir.

sonrasi siniflandirma sonucu dogruluk orani %98,4
olmustur. SquezzeNet icin dogruluk degeri %95,9
iken stiper ¢ozinirlik sonrasi siniflandirma sonucu
%98,8 olmustur. VGG-16 igin
dogruluk degeri %93,5 iken slper c¢oziunirlik

dogruluk orani

sonrasi siniflandirma sonucu dogruluk orani %97,1
olmustur.

Cizelge 5'te lzerinde imgelere uygulanan
siniflandirma mimarilerinden en iyi
siniflandirmalarin dogruluk oranlari ve test siireleri
ile imgelere sliper ¢6zinirlik uygulandiktan sonra
elde edilen sliper ¢ozinirlik dogruluk oranlar ile
sureleri  verilmistir.

siper ¢ozindrlik  test

Uygulanan evrisimsel sinir aglarn cesitlerinde

gorildigi gibi siper ¢ozlnlrlik islemi sonrasi
dogruluk degerlerinde artis olmustur.

Cizelge 5. Evrisimsel Sinir Aglar Mimarilerine Ait Sonug

Tablosu
. S.C. S.C. S.C. S.C.
Evrisimsel " . " .
. Oncesi Oncesi Sonrasi Sonrasi
Sinir AgI . .
. . Dogruluk Test Dogruluk Test
Mimarileri . .
Orani Siresi Orani Siresi
DenseNet201
Quadratic %95,2 1.7387 %98,4 1.7228
SVM
SqueezeNet
Quadratic %95,9 0.50443 %98,8 0.48742
SVM
Vggl6
Quadratic %93,5 1.204 %97,1 0.61612
SVM

Yapilan uygulamalar sonucunda siniflandiriima basarisi
3 mimari icin en dusik %2,9 ve en yiksek %3,6
oraninda arttinlmis oldugu kanitlanmistir. Siper
¢Ozindrlik algoritmasi uygulanan uydu gorintileri
Uzerinde evrisimsel sinir aglar yontemlerinin 6zellik
cikartmasi artmistir.  Ozellik ¢ikartma asamasinin
gelistirilmesi ile karmasiklik matrislerinde dogru pozitif
dogru  siniflandirma

siniflandirma artmis  ve

performansi olumlu etkilenmistir.
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