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Derin Ogrenme Niifus artis, kentsel bolgelerde plansiz yapilasmanin ortaya ¢ikmasina yol agmaktadir.
U-Net mimarisi Bu durum diinya genelinde bir sorun haline gelmistir. Bu alanlarin belirlenmesi ve tespit
Goktiirk-1 Uydu Goriintiisii edilmesi, kentsel yonetim ve yeniden yapilanma planlamasi i¢in biiyiik 6neme sahiptir.
Bina ¢ikarimi Ancak bu islemler, arazide maliyetli ve zaman alic1 olabilmektedir. Uzaktan algilama

goriintiileri kullanarak kentsel ve kirsal bolgelerde plansiz yapilan binalar1 otomatik
olarak tespit etmek ve karakterize etmek olduk¢a zordur. Son zamanlarda, derin
o0grenme yontemleri sayesinde karmasik binalarin tespiti miimkiin hale gelmistir. Bu
calismada, Ankara'nin Etimesgut ilgcesinden bir bolgenin bina ¢ikarimi islemi, U-Net
derin 6grenme mimarisi kullanilarak gerceklestirilmistir. islem icin Inria Aerial Image
Labeling adli hazir bir veri seti kullanilmistir. Egitim islemi icin farkli sayida goriintii
(500, 1000, 2500, 5000) secilmistir. En iyi 6grenme sonucu, 0.5 m uzamsal ¢6ziintirlige
sahip Goktiirk-1 uydu gortintiileriyle test edilmistir. Sonuclara gore, U-Net modelinin
bina segmentasyonunda Jaccard katsayisi 0.862, Dice benzerlik orami 0.813 olarak
bulunmustur. Hazir veri seti kullanilarak U-Net modelinin derin 6grenme yontemleri
icin kullanilabilir oldugu kanitlanmistir. Bu ¢alisma, kentsel alanlardaki binalarin tespiti
ve haritalanmasinda derin 6grenme yontemlerinin etkinligini ve potansiyelini
gostermistir.

Segmentation of Buildings Using U-Net Model from Goktiirk-1 Satellite Images

Keywords: ABSTRACT

Deep Learning The increase in population has led to unplanned urbanization in urban areas, becoming
U-Net Model a global issue. The identification and detection of these areas are of great importance for
Gokturk-1 Satellite Image urban management and redevelopment planning. However, these processes can be
Building Detection costly and time-consuming when conducted on-site. Automatic detection and

characterization of unplanned buildings in urban and rural areas using remote sensing
imagery is a challenging task. Recently, with the advancements in deep learning methods,
the detection of complex buildings has become possible. In this study, the building
extraction process of a region from the Etimesgut district of Ankara was performed using
the U-Net deep learning architecture. The Inria Aerial Image Labeling dataset, a publicly
available dataset, was used for the process. Different numbers of images (500, 1000,
2500, 5000) were selected for the training process. The best learning outcome was tested
with Goktiirk-1 satellite imagery with a spatial resolution of 0.5 m. According to the
results, the U-Net model achieved a Jaccard coefficient of 0.862 and a Dice similarity
coefficient of 0.813 for building segmentation.The effectiveness and potential of deep
learning methods were demonstrated using the U-Net model with the available dataset.
This study showcased the efficiency and potential of deep learning methods in the
detection and mapping of buildings in urban areas.
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1. GiRis

Son yirmi yilda insan niifusu giderek artmakta
ve sehirlesme s6z konusu olmaktadir. Sehir
planlamalarinin yapilmasinda, afet alanlarinin tespit
edilmesinde ya da =zamansal olarak kentsel
degisikliklerin izlenmesi gibi ¢alismalarda binalarin,
yollarin, arazi siiflarinin belirlenmesi 6nem arz
etmektedir. Bina konumlarinin, geometrik
yapilarinin belirlenmesi ve haritalanmasi1 bir¢ok
disiplin i¢in altlik olarak kullanilmaktadir. Bozulan
kentsel alanlarin yeniden yapilandirilmasi, plansiz
yerlesim alanlarinin  tespit edilmesi sehir
planlamacilar1 ve belediye c¢alismalarinda gerekli
olmaktadir (Kuffer vd., 2016; Mahabir vd., 2018;
Wurm vd.,2019).

Ornegin; calisma alani olarak secilen Ankara’nin
baz1 bolgelerinde yiiksek katli binalar, bazi
kisimlarinda tek katli bahgeli yapilar bulunurken,
baz1 kisimlarinda da gece kondu mahalleleri
bulunmaktadir. Bu durum sehrin fiziksel ve gorsel
algisini bozmaktadir. Bu tarz yapilarin belirlenmesi,
kentsel ya da kirsal alanlardaki binalarin tespiti,
konumlandirilmasi, Oznitelik bilgilerinin
belirlenmesi ve sayisallastirilmasi islemi arazide
yapilan saha ¢alismalarina dayanmaktadir (Wurm
vd., 2019). Kentsel bolgelerdeki bina yogunlugunun
fazla olmasi nedeniyle saha calismalarinin siire
bakimindan yavas olmasina buna baglh olarak fazla
bir maliyet ve emek gerektirmektedir. Bu sebepten,
uydu goriintilerinin mekansal ¢6ziinirliginiin
artmasi ile kentsel alanlarda bina gibi yapilarin,
ulasim hatlarinin otomatik olarak algilanmasina
yonelik  ¢alismalar  uzaktan algilama ile
yapilabilmektedir. Bu teknoloji sayesinde diisiik
maliyet ile biiyiik alanlara ait bilgiler kisa siire
icerisinde elde edilebilir. Ayrica yapilan isin stirekli
glincel olmasi da saglanmis olur (Pan vd. 2020;
Wurm vd., 2019). Fakat, goriintii iizerinde bulunan
meydanlar, yollar gibi detaylar renk (spektral) ve
sekil itibariyle bina 6zelliklerine benzemektedir. Bu
karmasik arka plan nesneleri binay1 tespit etmede
zorluk haline getirmektedir.

Bu nedenle kentsel alanlardaki binalarin tespit
edilmesi ve wuzaktan algillama tekniginden
yararlanilarak harita iiretim islemi Onem arz
etmekle birlikte literatiirde uzun bir ge¢mise
sahiptir. Yiiksek yapili binalar ya da boélgedeki bina
miktarinin  yogunlastignt kisimlarda, geleneksel
goriintli segmentasyon ya da smiflandirma
yontemlerinin siire yoniinden yeterli olmadigi tespit
edilmistir. Bina segmentasyonda, arastirmacilar
piksel tabanl 6zellik tanimlayicilar: tasarlamislardi.
Ornegin; Tuermer vd. (2013), calismada kentsel
bolgelerdeki nesneleri tespit etmek amaciyla egim
histogramint ~ (HOG-Histogram  of  oriented
Gradients) kullanmiglardir. Zhang, vd. (2011)
¢alismada ise, bina ¢ikarim islemi icin renk, doku ve
sekil 6zellikleri birlestirilerek daha iyi siniflandirma
performansina ulasabilmeyi hedeflemislerdir. Klasik
yontemlere ek olarak, son zamanlarda, bu alanda
yapilan calismalarda makine 6grenmesi ve derin
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o0grenme yontemleri popiilerlik kazanmistir. Mitra
vd. (2004) uydu goriintileri kullanilarak yapilacak
denetimli piksel siniflandirmasi ¢alismalarinda
gerekli olan etiketli verinin azlig1 problemini ¢6zmek
amaciyla makine 6grenmesi algoritmasi olan destek
vektor makinesini kullanmislardir. Pal (2005), arazi
siniflarin1 tespit etmek amaciyla rastgele orman
algoritmasini kullanmislardir. Yapilan ¢alismalarda
geleneksel makine o6grenme algoritmalarinin,
coziimleyemedigi ve eksik kaldigi kisimlar oldugu
anlasilmistir. Etiketli veriyi olusturmak icin manuel
bir islem adimi olmast dezavantaj olarak
gorilmektedir. Ayrica bu c¢alismalarda kullanilan
donanimin da iyi olmasi gerekmektedir. Ciinkii
verilerin ya da gorintilerin islenmesi stire
bakimindan 6nem arz etmektedir. Bu nedenle, GPU
hesaplama hizindaki artis, Google Colab GPU
kullaniminin belirli sinirlamalar dahilinde ticretsiz
kullanilmasi  arastirmacilar1  derin  68renme
algoritma yontemlerine yonlendirmistir. Derin
o0grenme algoritmalarindan biri olan evrisimli sinir
aglar (ESA) ozellikle bina ¢ikarimyi, yol ¢ikarimi gibi
nesne ¢ikariminda basarili bir  sekilde
kullanilmaktadir (Kattenborn vd. 2021; X. Li vd,,
2023; Pan vd., 2020; Wurm vd., 2019). ilk olarak
saglik alanindaki goriintiilerde, daha sonra yapilan
calismalarda otonom araglarda, arttirilmis gerceklik
calismalarinda, arazi siniflarinin belirlenmesi gibi
calismalarda ESA tercih edilmektedir (Sariturk &
Seker, 2022). Yontemde ag egitimi icin girdi
verilerine ait etiketlenmis veriler arasinda iliskiler
kurulmaktadir. Ag egitimi kullanilan bilgisayarin
performansina gore degiskenlik gostermekte ve
dezavantaj olarak goriilmektedir (Zhu vd., 2017). Bu
sebepten otiirt farkl ag mimarileri olusturulmustur
ve bunlardan bir tanesi de U-Net mimarisidir.
Gorlintii segmentasyonu icin tasarlanmis ve tam
evrisimli olan bu mimarinin yapis1 kodlayici (sol
taraf)-kod c¢ozlcli (sag taraf) iki ana kisimdan
olusmaktadir. Simetrik yapisindan dolay1 ismini
buradan almistir (Hou, vd., 2021; Ronneberger vd.,
2015).

Kentsel alandaki ¢alismalarda U-Net algoritmasi
kullanilarak birden ¢ok c¢alisma bulunmaktadir.
Temeldeki amag kentsel alanlardaki bina ¢ikarimi
olsa da kullanilan materyal-metot farkh
olabilmektedir. Cesitli uydu gorintiileri, havadan
alinan goriintiiler ya da hava lidar teknolojisinden
yararlanilabilmektedir. ()rnegin; L. Li vd. (2019),
yaptiklart  ¢alismada  Sentinel-1 SAR  uydu
goriintisiinii  kullanirken, Abdollahi ve Pradhan
(2021) ve Wu vd. (2018) hava goriintilerini
kullanarak siniflandirma islemini
gerceklestirmislerdir. Ayrica U-Net ve diger derin
O0grenme algoritmalarin1 gelistirmek amaciyla
kullanicilara  iicretsiz ~ sunulan  veriler de
bulunmaktadir. Massachusetts (Mnih, 2013), Inria
(Maggiori, vd., 2017) ve WHU bina veri kiimeleri (Ji,
Wei, & Lu, 2018) mevcut ve kullanicilara agiktir.

Sinir aglarinin ve uydu verilerinin c¢esitlilik
kazanmasi, erisim imkaninin kolay olmasi nedeniyle
bu calismada, Inria Aerial Image Labeling Dataset
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kullanilmistir. Binalarin segmentasyon islemi U-Net
mimarisi ile gergeklestirilmistir. Bu model
kullanilirken egitim verisinin ve epok sayisinin
sonuclara olan etkisi irdelenmistir. Ek olarak, en iyi
optimizasyon sonucuyla, Goktiirk-1 uydu
goriintusiinden yararlanilarak bina segmentasyonu
islemi gerceklestirilmistir. Calismada mimarinin
olusturulmasi ve egitilmesi, test islemleri MSI diz
tstii  bilgisayarinda  gergeklestirilmistir. ~ Bu
calismanin literatiire katkis1 U-Net mimarisi
kullanilarak ilk kez Goktiirk-1 uydu goriintiisiinden
bina tespiti ¢calismasi gergeklestirilmistir. Yapilan bu
calisma 3 ana kisimdan olusmaktadir. Birinci
bolimiinde, kullanilan veri seti, U-Net mimari ve
cesitli optimizasyon yontemlerinin ag¢iklanmasi,
Ikinci béliimiinde farkl sayida kullanilan veriler ile
epok sayisinin  sonuglart ve Goktirk uydu
gorintiisiinde test edilmesi, son bolimde ise
sonuglar ve tartisma kismidir.

2. YONTEM
2.1. Veri Seti

Calismada egitim verisi olarak “Inria Aerial
Image  Labelling  Dataset  (Etiketli  Hava
Gorlntiisiiniin Veri Kiimesi)” kullanilmistir. Bu veri
seti icerisinde bolgeler yogun niifuslu bolgeler
(Austin, Chicago gibi) ve kirsal kasaba (Avusturya
Tyrol) olacak sekilde farkli alanlari igermektedir
(Maggiori vd., 2017). Bu sayede farkli lokasyonlarda
bulunan, farkli bina tiirlerinin  bulundugu
goriintiilerinin kullanilmas1 modellemenin giiciinii
arttirmaktadir. Kullanilan goriintiiler ve maskeler
5000 x 5000 piksel boyutunda olup, her biri 1500 m
x 1500 m'lik bir alan1 kaplamaktadirlar. Ayrica
birbirleriyle ortiismeyecek sekilde ayarlanmis ve
goriintiilerin mekansal ¢ozintrligi 0,3 m’dir.
Calisma kapsaminda egitim ve test amagcl kullanilan
goriintliler 3 banth (kirmizi, yesil ve mavi) ve tek
bantli maskelenmis gortntiilerdir.

Calismanin son kisminda Inria veri setinde
egitilmis modellerden en yiiksek dogruluklu model
alinarak, Goktirk-1 uydusunda test edilmis ve
sonuglart incelenmistir. Bu uydu 2018 yilinda
firlatismis olup, RGB’de 0.5 m, pankromatikte de 2 m
konumsal ¢oziiniirliige sahiptir. Uydu goriintiisii
Ankara iline aittir. Sehir, Tiirkiye’nin baskenti olup,
kentsel bolgelerde yogun yapilarin yer aldigi, bazi
kisimlarinda ise gece kondu mahallerinin bulundugu
bolgeler incelenmistir. Cogu makalede kullanilan
gorseller temel olarak li¢ kanaldan (Kirmizi, Yesil ve
Mavi) olusur. Bu nedenle ¢alismamizda hem 6rnek
veri setinde hem de Goktiirk-1 uydu goriintiisiinden
RGB goriintiiler kullanilmistir. Calismanin is akis
diyagrami Sekil1’de sunulmustur. Derin 6grenme ag1
egitim ve modellemesi asamalari, dort ¢ekirdekli
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Intel Corei7 islemci, NVIDIA GTX 850M GPU ve 32GB
hafizaya sahip MSI diziistii bilgisayarda yapilmistir.

/
Test Edilmesi ve
Goktirk-1 igin

Uygulanmasi
v

1

Modelin
Olusturulmasi

Egitim Verilerinin Exitilmesi ve
Olusturulmasi =

Kullanilmasi

X
Modelin ‘

PED \

U-Net

5000x5000  5000x5000

256%256 256x256

Sekil 1. Is - akis diyagrami
2.2. U-Net Mimarisi

Calismada U-Net mimarisi kullanilmistir. Bu
mimari yapi, Ronneberger ve digerleri tarafindan
gelistirilmis olan tekrarlayan evrisimli bloklardan
olusan bir sinir ag1 mimarisidir (Ronneberger vd.,
2015Db; Sariturk & Seker, 2022). U-Net mimarisi daha
¢ok segmentasyon, siniflandirma ve goriintiiler
tizerinde ¢alismalar yapmak amagl gelistirilmis bir
gorliintii. segmentasyon algoritmasidir (Yan vd,
2022). Sekil 2’de yapilan ¢alismadaki katman
adimlar1 verilmistir ve modelin ‘U’ harfi seklinde
oldugu acikca gorilmektedir. Kod olusturucu
kisimda egitim verilerinden 6zelliklerin ¢ikartilmasi
saglanir ve bir kodlayici blok dizi araciligiyla giris
goriintiilerinin soyut bir temsilini 6grenir. Her bir
kod olusturucu (enkoder) kisimda ReLU aktivasyon
fonksiyonu tarafindan takip edilen 3x3 evrisim
agindan olusmaktadir. RELU fonksiyonu egitim
verilerinin genellestirilmesine yardimci olurken,
ayni zamanda aginda dogrusal olmamasina imkan
vermektedir. Bu islemlerden sonra ozellik
haritalarinin ya da gorsellerin boyutlarinin yariya
indirildigi 2x2 maksimum havuzlama kismi gelir.
Kod ¢6ziimleyici blok kismi 2x2 evrisim agi ile baslar
ve kodlayict blogun atlamali baglanti 6zellik
haritasiyla birlestirilir. Bundan sonraki her bir
adimda evrisimin ReLU aktivasyon kodu tarafindan
takip edildigi 3x3 evrisim ag1 kullanilir (Atlan, vd,,
2020).

Kod ¢oziicii kisimda ise egitilen verilerin
maskeleri olusturulur. Bu kisim 2x2 devrik evrisim
ag ile baslar. Sonrasinda kod olusturucu bloktaki
ozellik haritasiyla birlestirilir. Bundan sonra, her bir
evrisimin bir ReLU aktivasyon fonksiyonu
tarafindan takip edildigi iki 3x3 evrisim kullanilir.
Son kod ¢6ziiciiniin ¢ikisi, sigmoid aktivasyonu ile
1x1 evrisimden gecer. Sigmoid aktivasyon islevi,
piksel bazinda siiflandirmayr temsil eden
segmentasyon maskesini verir. Olusturulan model
Sekil. 2’de sunulmustur.
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Sekil 2. Calisma da kullanilan U-Net Modelinin Katmanlari

2.3. Optimize Edilen Parametreler

Yapay zeka uygulamalarinda, veri setinin ayni
anda islenmesi ve 6grenme durumu icin model
egitiminde optimizasyon sec¢enekleri vardir. Bunlar;
epok sayisi, batch size ve aktivasyon fonksiyonlari
olarak ifade edilen optimizasyon ydntemleri
bulunmaktadir. ifade edilen seceneklerden herhangi
bir parametrenin degistirilmesi modelin basari
performansini etkilemektedir (0z, 2021).

Batch size genellikle epok sayisi ile karistirilan
iki farkli kavramdir. Batch size 6grenme islemi
sirasinda her iterasyon i¢in hesap isleminin
yapilmasini ifade ederken, epok sayisi da bir
O6grenme icin gerceklestirilecek islemdir. Batch size
birden fazla girdi verisinin parcalar halinde
islenmesini ifade etmektedir. Boylelikle 6grenme
islemi gerceklestirilirken her bir iterasyon isleminde
agirlik degerleri giincellenmekte ve hata oranlari
minimum seviyeye indirgenmektedir. Kisacasi batch
size verilerin her bir adimda islenme miktarini
belirtirken, epok sayisi tam bir egitim veri setinin
kag¢ kez islenecegini belirtir. Ornegin; 2500’liik bir
egitim veri setinin batch size degeri 5 secildiginde,
bu veri seti 500'lik gruplara bdliiniir. 1 epogu
tamamlamak icin de 5 adet batch size isleminin
yapilmasi gerekmektedir.

Bu parametrelerin sabit bir deger secilmesi gibi
bir durum s6z konusu degildir. Modelin performansi
aynt zamanda egitim verisinin boyutlarina ve
6grenme hizina gore degiskenlik gostermektedir.
Batch size degerinin 1 seg¢ilmemesi tavsiye edilir.
Ciinkii, modelin genellestirme yeteneklerini
siirlandirmaktadir (0z, 2021).
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Aktivasyon fonksiyonlari, sinir aglarinda bir
noronun tetiklenip tetiklenmeyecegine karar
vermek amaciyla girdi verilerinin ve agirliklarinin
toplamint hesaplamak igin kullanilan bir islev
gorevindedir (Nwankpa, vd., 2018). Bu nedenle
aktivasyon fonksiyonlarinin se¢imi ve kullanilmasi
derin 6grenme algoritmalarinda 6nemli bir yere
sahiptir (Ramachandran, vd. 2017). Ciinkd,
algoritma igerisinde ¢ok fazla katman (girdi, gizli ve
¢ikis) ve agirliklar tanimlanmaktadir. Ag icerisindeki
her bir katmana aktivasyon islemi uygulanir ki, daha
sonrasinda bu katman bir bagka katman igin giris
katmani olarak kullanilabilsin.

Derin 6grenme algoritmalarinda goriinti, video,
ses gibi karmasik yapidaki bilgeleri aktivasyon
fonksiyonlar1  sayesinde  anlamli  o6zellikleri
¢ikartabilmektedir. Eger bu fonksiyonlar
kullanilmazsa, sinir ag1 sinirli 6grenme giiciine sahip
tek dereceli bir polinom fonksiyonu islemi
yuritecektir. Fakat, girdi verileri sadece dogrusal
yapida olmadigl i¢in, bu durum da agin iyi
egitilememesini ifade eder. Bu nedenle dogrusal
olmayan durumlarinda  6grenilebilmesi igin
aktivasyon fonksiyonlarindan yararlanilmaktadir.
Yapay sinir aglarinda sik¢a kullanilan aktivasyonlar,
sigmoid, tanh, relu ve Leaky ReLu olarak ifade
edilebilir. Aktivasyon fonksiyonlar1 ve matematiksel
modelleri Sekil 3’te sunulmustur. Literatiirde lojistik
fonksiyon ya da ezici fonksiyon olarak da bilinen
(logistic function or squashing function) sigmoid
fonksiyonu karar vermeye yonelik olasiliksal bir
yaklasim olup, [0-1] araliginda deger almaktadir
(Nwankpa wvd. 2018). Eger siirekli tiirevi
alinabiliyorsa, bu fonksiyon girdi verisini 6grenmeye
basladigi anlamina gelmektedir. Derin 06grenme
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mimarilerinde daha ¢ok ¢ikti katmaninda yer
almaktadir (Nwankpa vd., 2018). Tanh fonksiyonu

sigmoid  fonksiyonuna  yapi olarak  ¢ok
benzemektedir. Fakat tanh fonksiyonunda deger
araligt [-1,1] ve orijin etrafinda simetriktir

(Nwankpa vd., 2018). Bu fonksiyonun en énemli
problemi u¢ noktalarda tiirevi sifira yaklasmaktadir.
Bu yiizden modeldeki katman sayisina bakilarak bu
fonksiyon secimi gerceklestirilir. Eger model ¢ok
katmanli bir agdan olusuyorsa sigmoid ve tanh
fonksiyonlarininin  kullanilmamasi tercih edilir.
Daha c¢ok evrisimli sinir aglarinda tercih edilen ReLu
fonksiyonu tanh ve sigmoid fonksiyonuna gore daha
verimli ve hizli ¢alismaktadir (Ramachandran vd.,
2017; Zeiler vd., 2013). Buneden ara katmanlarda bu
fonksiyon tercih edilmektedir. Tanh fonksiyonunun
tersine ReLu fonksiyonu ¢ok katmanli sinir aglarinda
tercih edilmektedir. Fakat, ReLu fonksiyonu da geri
yayilim sirasinda pozitif oldugu durumda aktif islem
gerceklesirken, negatif oldugu durumda sadece sifir
olmas1 dezavantaji olarak karsimiza c¢ikmaktadir
(Madhu, vd., 2023). Leaky (s1zint1) ReLu ise, ReLu
fonksiyonundaki smirlamayr kaldirmak amagh
gelistirmis olup, sifir olmayan bir gradyana sahiptir
(Maas, vd., 2013).

et —e~%
e’ +e?

o(z) =

Leakly RelLu

0(z) = max(0,2z) |0(z) = max(ez < z)

Sekil 3. Aktivasyon fonksiyonlar1 ve matematiksel
modelleri (Nwankpa vd., 2018)

2.4. Metrikler

Uydu gorintileri kullanilarak
segmentasyon islemlerinde metriklerin
hesaplanmasi gerekmektedir. Ciinkii yo6ntemin
performansinin nicel olarak degerlendirilmesi

gerekmektedir. Bunun icin dogruluk, kesinlik, F-
Olgiisti, Jaccard indeksi (IoU), Dice benzerlik
katsayis1 metriklerinden yararlanilmaktadir. Bu
calisma kapsaminda goriinti segmentasyonunda
yaygin olarak tercih edilen dogruluk ol¢iitii Dice
benzerlik ve Jaccard katsayilar1 kullanilmistir.
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Dice Benzerlik Kkatsayisi, maskelenmis
goriinti ile tahmin edilen gorinti arasindaki
cakisma derecesini ifade eder. 0 ve 1 arasinda deger
almaktadir (Atas, 2023). 1'e yakin olmasi
durumunda model siniflandirmasinin iyi oldugunu
ifade ederken, 0’a yakin olmas1 durumunda tam tersi
durum gecerlidir (Zhang et al., 2019). Matematiksel
formiilii Esitlik 1’de verilmistir.

2|xny|

DBK = iewp 1)

Jaccard katsayisi ise, benzerlik 6l¢cmek icin
kullanilan bir istatiksel yontemdir (Zhang et al,
2019). iki kiimenin kesisimlerinin birlesimlerine
oranl olarak ifade edilmektedir (Atas, 2023).
Dogruluk degeri 0 ve 1 arasindadir. Matematiksel
formiilii Esitlik 2’de verilmistir.

_ lxny|
J&x,¥) = o @
Esitliklerde kullanilan X maskelenmis

gorintiileri ve Y ise model sonucunda tahmin edilen
gorlntiiyl ifade etmektedir.

U-Net mimarisi ve yapillan tim
segmentasyon islemleri i¢in Python programlama
dili kullanilmistir. Python, agik erisim tabanli olup,
kullanimi kolay, nesne yonelimli ve etkilesimi
yiiksek bir programlama dilidir. icerisinde bulunan
kiitiiphaneler vasitasiyla, bir¢ok islemi dogrudan
gerceklestirilebilir (Bayraktar, 2018). Bu ¢alismada
kodlama islemi yapilirken farkli kiitiiphanelerden
yararlanilmistir. Bunlar; numpy, os, cv2, h5py,
matplotlib, keras ve tensorflowdur.

Islemlerdeki hesaplama maliyetini azaltmak
ve veri kiimesinin boyutunu artirmak amaciyla 5000
x 5000 piksellik gorintiler ve etiketlenmis
goriintiilerin boyutu 256 x 256 piksel olacak sekilde
yeniden boyutlandirildi. Toplamda 20.090 goriinti
bulunmaktadir.  Fakat ¢alismada  kullanilan
goriintiilerin sayis1 Tablo 1'de sunularak, dort
kisimda ele alinmistir. 1. Kisim da gorintiiler
egitilirken yaklasik %50’si egitim, %25'i test ve
%25’ de dogrulama verisi olarak kullanilmistir.
Sonraki kisimlarda test ve dogrulma sayilar1 ayni
tutulmus, fakat egitim verisindeki goriintii sayilari
arttirlmistir. Sirasiyla 1000,2500 ve 5000 olarak
secilmistir. Calismada farkl egitim ve test verilerinin
sonuca katkisi incelenmis olup, ¢alismada kullanilan
goriintiilerin sayilari tabloda verilmistir.

Tablo 1. Modelde kullanilan egitim, test ve
dogrulama verilerinin sayisi

Egitim Test Dogrulama
Verisi Verisi Verisi
1.Kisim 500 250 250
2. Kisim 1000 250 250
3. Kisim 2500 250 250
4. Kisim 5000 250 250
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3. BULGULAR

Farkli sayidaki her bir egitim verisi icin model
calistirlmis ve Sekil 4’te sunulmustur. Cok fazla
goriintii oldugu ve sonuglar1 gorsel olarak ifade
edebilmek icin, test verisi igerisinden bina
yogunlugun fazla oldugu alanlardan, hi¢ olmayacak
sekilde 4 adet goriintii se¢ilmistir ve model sonunda

o6grenme durumlari verilmistir. Sekil 4’te 1 numarali
goriinti de bina bulunmamaktadir, 2 ve 3 numarali
goriintiide kiiciik iki bina vardir. 4 numarah
goriintiide ise karmasik bir bina goriintiisii yer
almaktadir. 2 numarali gériintii de ayrica otoparkin
bulunmasi spektral ve dokusal olarak binaya
benzemektedir. Bundan dolayr model sonucunda
dogrulugu test etmek amaciyla 6zellikle secilmistir.

Test Verisi (Image—Mask ) Goriintdleri

Epok
Sayisi

Egitim Sayisi (500)

Egitim Sayisi (1000)

Egitim Sayisi (2500)

Egitim Sayis1 (5000)

Sekil 4. Ogrenme sonucunda elde edilen goriintiiler
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Calisma da epok sayisindaki miktarinin sonuca
olan etkisi incelenmistir. Epok sayisi arttikca egitim
ve dogrulamanin dogrulugu artarken, kayip
oraninda azalmalar oldugu tespit edilmistir.
Calismada egitim sayis1 500 ve epok sayisi 10 iken,
6grenme durumu neredeyse olmamistir. Fakat epok
sayist arttikca binalarin bulundugu kisimlar
belirginlesmeye baslamistir. Sadece 6grenme islemi
yeterli olmamistir. Bu nedenle ¢alismada egitim
verisinin miktar1 arttirilmistir. Egitim sayis1 1000 ve
epok sayis1 10 oldugunda 1 numarali gériintii de bina
olmamasina ragmen, yol aglarinin rengini bina
olarak algilamis, ayni1 sekilde 2 numarali goriintiide
otopark kismini ve bazi arag¢lar, 3 numaral gériintii
de ise yol ag1 bina olarak algilanmistir. 10 epok i¢in
tlim egitim verileri incelendiginde egitim sayis1 5000
olan modelin sonucu digerlerine goére daha iyi
oldugu anlasilmaktadir.

Dogruluk artisi ve kayip diisiisii baslangigta hizli
bir sekilde degisime ugrarken, ardindan olarak sabit
hale geldi. 10 epokluk egitimde 4. epoktan sonra, 25
epokluk egitimde 11. epoktan sonra ve 50 epokluk
egitimde 21. epoktan sonra dogruluk artisi ve kayip
miktarindaki degisimler azalmaya baslamistir.

Gokturk-1 Uydu U-net Modeli
Goruntlsu Sonucu

2

- S N o g . B ¥ W g

= - s = $ s ® 5 B E 2 * & = & *
5 - r . r H f m
¥ ~ - »

Sekil 5. U-Net modeli sonucu Goktiirk-1

goriintiilerinden bina ¢ikarimi
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Egitim verisi 2500 ve epok sayis1 25 i¢in Goktiirk-1
verilerinden U-Net modeli kullanilarak bina ¢ikarimi
gerceklestirilmistir. U-Net  modelinin  bina
segmentasyonu i¢in Jaccard katsayisii¢in 0.862 iken,
Dice benzerlik oram1 0.813 c¢ikmistir. Her iki
dogruluk olgiiti de benzer sonuglar verdigi
gorulmustiir. Maskelenmis goriintiiller ve tahmin
edilen gorintiilerin %81 oraninda dogru eslendigi
tespit edilmistir. Bundan dolay1 ayn1 model Goktiirk
icin de uyarlanmis ve test edilmistir. Sekil 5 te
sonuglari verilmistir.

4. SONUCLAR

Kentsel bolgelerde otomatik olarak bina ¢ikarim
islemi uzun ve zahmetli olmaktadir. Bu nedenle son
zamanlar uydu goriintiisiinden nesne ¢ikarimi igin
kullanilan  bir¢ok  yapay zekd  teknolojisi
kullanilmistir. Derin 68renme yontemleri diger
tekniklere gore nispeten yeni olmasina ragmen

kullanilan mimariler hizh bir sekilde
gelistirilmektedir.
Yapilan bu g¢alismada hazir veri seti

kullanilarak, egitim modellemesi gerceklestirilmis
olup Goktiirk-1 uydu goriintiileri test amaciyla
kullanilmistir. Sonug¢ olarak, ag modeli, binalan
tespit etmede iyi performans gostermistir. Goktiirk-
1’den tahmin edilen goriintiiler, kentsel ortamlari
siniflandirmada oldukea iyi performans gosterdigi
goriilmiistiir. Sekil 5’te gorildiga iizere, cogu
binanin dogru bir sekilde ayrildig1 gortlmektedir.
Buda, hazir veri setinden yararlanilarak Goktiirk-1
uydu gorlntiisiiniin ve U-Net agmin yliksek
yogunluklu kentsel alanlarda bu tiir binalar ayirt
etme yetenegini gostermektedir. Ayrica, modelde
egitim ve epok sayisinin, sonuglara olan etkisi de ele
alinmis olup degerlerin artmasi sonuglara olumlu
katk:i saglamistir. Fakat bir modeli egitmek icin su
kadar veri veya epokta yapilmasi gerektigini
soylemek zordur. Ciinki, kullanilan ag mimarisinde
egitim verisinin miktarina, kullanilan gorintiilerin
¢Ozilinlirliigiine bagh olarak duyarlilik analizin
yapilmasit gerekmektedir. Yeterli miktarda veri
yoksa eger, veri arttirma yontemleri uygulanabilir.
Tiim bunlar sonuclarin farkli olmasinda etkendir.
Siire¢  bakimindan ele alindiginda geleneksel
yontemlere gore daha az manuel miidahale
gerektirmektedir. Bu sebepten 6tiirii, derin 6grenme
yontemleri kullanilarak uydu goérintiilerinden,
nesne ¢ikarimi gerceklestirmek daha kolay
olmaktadir. Calisma dogrultusunda sonuglarin iyi ve
dogru olmasi da umut vericidir. Binalarin otomatik
olarak belirlenmesi, 6zellikle kentsel bolgelerde
yapilan ¢alismalarda althik olarak kullanilmasini
saglar.
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