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Derin Ogrenme Son yillarda, kentsel alanlarda yapilan analizler ve degisimlerin tespitinin hizli ve

Nesne-tabanli Goriintii Analizi giivenilir sekilde gerceklestirilmesi konusundaki ¢alismalarda artis olmustur. Bu

Coklu-¢ozuniirlikli Bolitleme dogrultuda, binalarin siiflandirilmasi bilgisayarli gériiniin 6n plana ¢ikan giincel

Entegrasyon konularindan biridir. Bir¢ok alanda oldugu gibi bu konuda da derin 6grenme
mimarilerinin kullanimi trend uygulamalar arasindadir. Bina ayak izinin
belirlenmesi amaciyla evrisimsel sinir aglar1 (ESA) kullanilarak semantik
segmentasyon uygulamalar1 yayginlasmistir. Ancak derin 06grenme ile
segmentasyon islemleri sonrasi elde edilen tahmin goériintiilerinde karsilasilan
problemlerin basinda tuz-biber etkisiyle olusmus giiriiltiiler gelmektedir. Bu
calismada giincel ESA mimarilerinden olan U-Net ve SegNet algoritmalarinin
kullaniminin, Nesne-Tabanli Goriintii Analizinin (NTGA), Coklu-Coéziintrlikli
Boliitleme (CCB) algoritmasiyla entegrasyonu kullanilmistir. Deneyler ¢ok yliksek
¢ozliniirlikli uydu goériintiilerinden (Gaofen-2, Worldview-2 ve lkonos) olusan
acik paylasimli Wuhan Universitesi Bina Cikarimi Veri seti (WHUBED) iizerinde
gerceklestirilmistir. ESA+CCB modeli genel dogruluk, F1 skor, Dice skoru ve
Intersection over Union (IoU) metriklerinde, sadece ESA kullanimiyla elde edilen
tahmin sonuglarina gore iyilestirmeler saglamistir. Bina siniflandirilmasi ile elde
edilen haritalar karsilastirilmali gorseller olarak son kisimda sunulmustur.

Object-Based Integration Using Deep Learning and Multi-Resolution Segmentation in
Building Extraction from Very High Resolution Satellite Imagery

Keywords: ABSTRACT

Deep Learning In recent years, there has been an increase in studies on the analysis of urban areas
Object-based Image Analysis and the detection of changes in a fast and reliable way. In this respect, the
Multi-resolution Segmentgation classification of buildings is one of the prominent current issues of computer vision.
Integration As in many areas, the use of deep learning architectures is among the trending

applications. Semantic segmentation applications have become widespread by using
convolutional neural networks (CNN) to determine the building footprint. However,
at the beginning of the problems encountered in the prediction images obtained after
segmentation processes with deep learning, the noise formed by the effect of salt and
pepper comes. In this study, the integration of the use of U-Net and SegNet
algorithms, which are among the state-of-the-art CNN architectures, with the Object-
Based Image Analysis (OBIA) and Multi-Resolution Segmentation (MRS) algorithm is
used. Experiments were performed on the open shared Wuhan University Building
Inference Dataset (WHUBED) consisting of very high-resolution satellite images
(Gaofen-2, Worldview-2 and Ikonos). The model in the study, provides
improvements in overall accuracy, F1 score, Dice score and Intersection over Union
(IoU) metrics over the prediction results obtained using CNN alone. Building
footprint maps obtained by building extraction are presented in the last section as
comparative images.

Makale Bilgileri/Article Info Alnti/Citation:
Gelis /Received: 04/08/2023 Atik, $.0. (2023). Cok Yiiksek Coziiniirliiklii Uydu Gériintiilerinden Bina Gikariminda Derin
Kabul/Accepted: 25/09/2023 Ogrenme ve Coklu-Coziiniirliikli Béliitleme Kullanilarak Nesne-Tabanl Entegrasyon. Tiirkiye
Yayinlanma/Published: 30/12/2023 Uzaktan Algilama Dergisi, 5 (2), 67-77.

*Sorumlu Yazar/Corresponding Author: Saziye Ozge Atik, soatik@gtu.edu.tr, +90 (262) 6052040


https://dergipark.org.tr/tr/pub/tuzal
https://orcid.org/0000-0003-2876-040X

Tiirkiye Uzaktan Algilama Dergisi - 2023; 5(2); 67-77

1. GiRis

Uzaktan algilama verilerinin ulasilabilirligi ve
yaygin kullanim alanlari gelisen teknolojiyle beraber
her gecen glin artmaktadir. Yeryiiziinde olan dogal
kaynakli ve insan yapimi bir¢ok alan siirekli olarak
degisip, doniismekte ve bu degisimler uydu
gorintiileriyle periyodik olarak izlenmektedir. Yer
gozlem uydular1 yardimiyla, yer yiizeyindeki arazi
kullanim ve arazi ortiisii (AKAO) smiflar1 derin
O6grenme yaklasimlariyla otomatik olarak
siniflandirilmaktadir (Xu vd., 2021; Ali ve Johnsonn,
2022; Balarabe ve Jordonav, 2022). Diinyanin
%0,1'inden az1 kentlesmis alanlardan olusmasina
ragmen, diinya niifusunun %50'den fazlast bu
alanlarda yasamaktadir (Lee ve Baik, 2011). Arazi
ortiisii ve kullanimi siniflarinin en biiyiik degisimi
yerlesim sinifinda oldugundan, binalarin hizli ve
etkili sekilde otomatik olarak smiflandirilmasi
olduk¢a 6nemli bir konudur. Bu nedenle, semantik
segmentasyon olarak bilinen uygulamalar bina
c¢ikariminda son yillarin 6ne ¢ikan arastirma
konularindan biri olmustur. Ancak derin 6grenme
yaklasimlariyla piksel tabanl semantik
segmentasyon uygulamalarinin tuz-biber etkisi gibi
bazi giiriiltileri mevcuttur. Nesne-tabanl goriinti
analizinin sagladigi imkanlar farkli sekillerde
kullanilarak evrisimsel sinir aglariyla (ESA)
siniflandirilmis goruntiileri iyilestirmede bir teknik
olarak kullanilmaktadir (Ghorbanzadeh vd. 2021;
Dewali vd., 2023; Tang vd. 2020; Li vd., 2022;
Merchant, 2021).

Son on yilda, derin 6grenme yaklasimi, uydu
gorintilerini kullanarak segmentasyon olusturmak
icin saglam bir yontem olarak etkili olmustur. Pan
vd. (2020) karmasik bir kentsel koydeki bireysel
binalar1 karakterize etmek igin bir yaklasim
Oonermistir. Calismada, 0,5 m mekansal ¢oziintirlige
ve bina sinir vektdr dosyalarina sahip sekiz banth
Worldview uydu goriintiileri kullanilmistir. Arikan
ve Yildiz (2023) Goktirk-1 uydu goriintiileri ile bina
¢ikariminda U-net modelini kullanarak semantik
segmentasyon yapmiglardir. Kaiser vd. (2017),
binalar1 ve yollar1 ¢cikarmak i¢in VGG-16 mimarisine
dayali bir derin 6grenme ag1 Onermistir. Bu
calismada, otomatik harita tretimi igin, yiiksek
cozlinirlikli  hava  goriintilerinin  kontrolli
siniflandirma yoluyla semantik segmentasyonu
amaglanmaktadir. Yi vd. (2019), ¢ok yiiksek
¢oziiniirlikli  (VHR)  goriintiilerin ~ semantik
segmentasyonu icin U-Net ve ResNet mimarilerine
dayali DeepResUnet yontemini Onermislerdir.
DeepResUnet, ozellikle diizensiz sekilli ve kigiik
boyutlu binalar1 yiiksek dogruluk ve biitiinlikle
tespit edebilmektedir. Ji vd. (2019) binalar1 hava ve
uydu goriintiilerinden ¢cikarmak i¢in 6l¢ekli giiclii bir
derin 6grenme mimarisi 6nermislerdir. Qin vd.
(2019) kentsel alanlardaki binalarin 6zellikle
catilarini dogru bir sekilde haritalamak i¢in ugtan
uca evrisimli bir ag tasarlamislardir. Abdollahi vd.
(2022) yiiksek c¢oziiniirliklii hava goriintiilerine
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semantik segmentasyon uygulamak icin iki popiiler
ESA mimarisini, SegNet ve U-Net'i birlestirerek yeni
bir model olusturmuslardir. Liu vd. (2021), bina ayak
izi olusturmak icin iki temel modiil iceren bir
metodoloji 6nermislerdir. Liu vd. (2021), dogal
afetlerdeki degisim analizinde VHR havadan uzaktan
algilama goriintiileri semantik segmentasyonu icin
Nesne-Tabanli Goriinti Analizi (NTGA) ve derin
o0grenmeyi birlestirmeyi onermislerdir. Marcu ve
Leordeanu (2016) tarafindan yayinlanan ¢alismada,
bina ve yol cikarimi icin ¢ift akisli derin sinir agi
modeli  gelistirilmistir. Atik  ve Ipbiiker
gerceklestirdigi calismada ESA mimarilerine girdi
veri olarak 3 bant: Kirmizi (R), Yesil (G), Mavi (B)
yerine; yakin kizilétesi (NIR), ve/veya spektral
indislerin de eklendigi veri setlerini kullanarak arazi
kullanim ve arazi ortiisi  smiflandirmasi
gerceklestirmislerdir. S6z konusu c¢alismada
onerilen ESA+CCB (2021) yaklasimi bu ¢alismada
farkli ozellikte verilere uygulanmis (RGB) ve hedefi
bina ¢ikarimi olarak dzellestirilmistir.

Bu ¢alisma, bina g¢karimi  siirecinin
dogrulugunu ve otomasyonunu iyilestirmek icin
coklu ¢oziiniirliikli béliitleme (CCB) uygulamasini
birlestiren ESA tabanli modeller ile birlestiren bina
segmentasyonu amag¢lanmaktadir. ESA+CCB modeli
bu ¢alismada ESA tabanli bina siniflandirmasi ve CCB
ile smiflandirma performansinin iyilestirilmesi
olmak iizere iki adimdan olusmaktadir. Bu
calismada,

o Ug farkli uydunun gériintillerinden olusan
actk  paylasimli  Wuhan University Building
Extraction Dataset (WHUBED) veri seti kullanilarak
U-net ve SegNet derin 6grenme mimarileriyle bina
siifi i¢cin semantik segmentasyon yapilmasi
hedeflenmistir. Yaygin  kullanimi olan ESA
mimarilerinin kullanimiyla elde edilen bina sinifi

tahminlerinin icerdigi guriltiler, CCB
algoritmasinin entegrasyonu ile o6nemli olciide
azaltilmistir.

. ESA ve CCB yontemlerinin entegrasyonu,

sadece ESA mimarilerinin kullanimiyla elde edilen
siniflandirmayla karsilastirildiginda genel dogruluk,
F1 skor, Dice skoru ve Intersection Over Union (IoU)
metriklerinde iyilestirmeler saglamistir.

. WHUBED  veri  setinin  kullanildig1
literatiirdeki diger calismalarla karsilastirma
yapildiginda, bu ¢alismada ortaya konan yaklasim ile
daha yiiksek F1-skorlari elde edilmistir.

2. VERIi VE YONTEM

Calismada izlenen akis diyagrami Sekil 1’de
gosterilmistir. Kullanilan veri ilk asamada egitim,
validasyon ve test olarak ayrilmistir. Islem
asamasinda, veri seti lizerinde U-Net ve SegNet ESA
aglart kullanilarak derin 6grenme ile bina sifi
tahmin gorintileri olusturulmustur. Ayn1 zamanda
test goriintiilerine CCB algoritmasi uygulanmis ve
goriintilerde  algoritmaya goére olusturulan
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nesnelerin boliitleri elde edilmistir. Siiflandirma
kisminda, boliitler ve tahmin goriintiileri bir arada
kullanilarak entegre bir islem gerceklestirilmistir.
Burada c¢ogunluk oylamasi ile boliitler rafine
edilerek bina simiflarin1 iceren sonu¢ goriintiileri
olusturulmustur. Analiz kisminda bu alanda yaygin
kullanilan  metrikler ile  dogruluk  analizi
gerceklestirilmis ve analize dair sayisal degerler
tablolarda gosterilmistir.
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Tematik Harita Dogruluk Analizi

Sekil 1. Calismanin is akisi.
2.1. Veri

Calismada, uydu goriintiilerinden binalarin
cikarilmasi icin Wuhan Universitesi Bina Cikarimi
Veri seti (Wuhan University Building Extraction
Dataset -WHUBED) kullanilmistir (Bi vd., 2019). Veri
seti, 31 tanesi pan-keskinlestirilmis olmak iizere,
toplam 57 goriintii icermektedir. Veri setindeki uydu
goriintileri, 0.6, 0.8 ve 0.5 m mekansal ¢dziinirliige
sahip QuickBird, Gaofen-2 ve WorldView2
uydularina ait goriintiillerden olusmaktadir. Veri
setinde referans veri olarak, bina ve bina olmayan
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siiflar etiketli halde a¢ik kaynak olarak
paylasilmistir (Sekil 2). Veri setinin goriintiileri NIR,
RGB bantlarindan olusmaktadir. NIR bandi
kullaniminin, bina sinifini, bina olmayan boélgeden
ayirmaya yardimct oldugu bilinmektedir. Bu
baglamda olusturulan veri seti Orneklerinin
kullanildig1 ¢alismalar mevcuttur (Thenkabail vd.,
2005, Attri vd., 2015, Atik vd., 2022). Bu ¢alismada
ESA mimarilerinde veri olarak NIR-R-G bant

kombinasyonu kullanilmistir.

goruntisu.

Egitim asamasinda 54 gorinti (%93)
kullanilmis olup, dogrulama i¢in 2 goriinti (3.5) ve
test asamasinda 2 goriintii (%3.5) kullanilmistir.
WHUBED veri setine ait goriintiler ESA
mimarilerinde kullanilmak iizere alt goriinti
olusturma (gorinti kirpma islemi) ile 32 x 32
gorliintii boyutlarina getirilmistir. Veri setine ait
gorintiilere rastgele alt goriintii (goriintii pargacigi)
olusturma uygulanarak veri artirimi yapilmistir. Veri
artirnminin ~ sematik ¢izimi Sekil 3’te temsil
edilmistir.

Sekil 3. Veri artirnmi ile alt goriintii iiretimi
gosterimi.

2.2. ESA Mimarileri

Kontrolli smiflandirma uygulamalarinda son
donemlerde popiiler olarak tercih edilen ESA
mimarileri, evrisim asamasinda Kernel filtreleri
yardimiyla girdi verisini kullanarak 6zellik haritalar
tretir. Orijinal gorintiler yerine bu o6zellik
haritalarimi ESA aglarinda islemek daha kolay ve
hizlidir. Bu asamada tiretilen linear ¢iktilarin yerine

Turkish Journal of Remote Sensing



Tiirkiye Uzaktan Algilama Dergisi - 2023; 5(2); 67-77

gercek hayattaki oOrneklerde lineer olmayan
orneklere daha c¢ok rastlanir. Bu nedenle bir
aktivasyon fonksiyonu yardimiyla tensérlerin

tirettigi lineer degerler lineer olmayan degerlere
dontstirdlir.  Sigmoid ve tanh  aktivasyon
katmanlar1 basit ama etkili olduklarindan otiiri
Rectified Linear Unit (ReLU) olarak en ¢ok tercih
edilen tiirleri arasindadir. Havuzlama katmaninda
ozellikleri koruyarak, olas1 mekansal, dokusal veya
diger tiirdeki bozulmalarin 6niine ge¢cmek icin
piksellerin maksimum degerleri isleme
alinmaktadir. Havuzlamanin bir baska faydasi da
parametre sayisini azaltarak asiri uyumun
onlenmesidir. Hassas-ayarlama ise, kullanilan
algoritma icin mimkiin olan en iyi
hiperparametrelerin bulunmaya calisildigy
asamadir. ESA mimarisinin son katmani olan
Softmax asamasinda piksellerin segmentasyon
sonucunda tahmin siiflarinin atamasi yapilir.
Pikseller icin en ylksek olasiliga sahip smif
hangisiyse, atama o sinifa gergeklestirilir. ESA
mimarisinde Softmax Fonksiyonundan sonra,
Capraz Entropi Fonksiyonu kullanilarak modelin
giivenilirligi test edilir ve Kayip Fonksiyon izlenerek
modelin yliksek performans gostermesi hedeflenir.

2.3. U-Net Mimarisi

U-Net derin 6grenme mimarisi (Ronneberger
vd, 2015) 23 evrisim katmanina sahiptir. U-Net
mimarisi ¢ok kanalli 6zellik haritalarina sahiptir.
Mimaride her 6zellik haritasinin ardindan bir ReLU
katmani, 2 x 2 ¢ekirdek boyutunda maks-havuzlama
katmani ve iki adet 3 x 3 evrisim katmani vardir. U-
Net mimarisinin diger ESA mimarileri arasindaki
onemi, 6rnekleme asamasinda birgok 6zellik kanali
bulundurmasi ve bu sayede agin bilgilerini daha
yuksek  ¢oziinlrlikli  katmanlara yaymasini
saglamasidir. Mimaride, agin sahip oldugu genis yol,
darbogaza simetriktir ve bu sayede mimarinin yapisi
U seklini alir. U-Net mimarisi, ilk olarak biyomedikal
goriintiilerin segmentasyon uygulamalarinda iyi
performans  saglamasiyla  ortaya  ¢ikmistir.
Calismada kullanilan U-Net mimarisi ¢izimi Sekil 4'te
gosterilmektedir. Az veri boyutunda gergeklestirilen
egitimlerde dahi iyi performans gostermesi
ozelligiyle sik tercih edilen bir ESA mimarisidir.

input
image w4 -l

tile
(. 1
-
o

1
I
t

] ; .
B~ | \?» -

output
segmentation
map

= conv 3x3, ReLU
copy and crop
§ max pool 2x2
# up-conv 2x2
= conv 1x1

Sekil 4. U-Net mimarisinin semas1 (Ronneberger
vd.,2015).
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U-Net mimarisi, segmentasyon haritasindaki
hiicrelerin her birinin kolayca tanimlanmasi igin
gorilintiiniin her pikseli i¢cin bir kayip fonksiyonu
kullanir. Ayn1 zamanda her piksele softmax katmani
ve ardindan bir kayip fonksiyonu uygulanir. Bu
sayede, her pikselin siniflardan birine atanmasini
gerektiren bir smiflandirma islemi uygulanir. Ancak
bu islemler piksel bazinda oldugundan, sonug
tiriinlerde her piksel bir sinifa atanmis olacaktir. Bu
calismanin kullanilan yaklasimi sayesinde piksel
arasindaki komsuluk ve ilgililik piksel gruplarinin bir
arada kullanilarak siniflandirilmasini icerir. Bu
sayede ESA  mimarilerinin  lrettigi  sonug
ciktilarindaki giiriiltiiler iyilestirilmis olur.

Yiiksek dogrulukta sonu¢ veren basit U-Net
mimarisinin medikal ¢alismalarda (Ko¢ ve Akgiin,
2021) kullaniminin yani sira, esnek ve eklenebilir
yapisi sayesinde bir cok farkli uygulamada da tercih
edildigi bilinmektedir. U-Net mimarisinde sinirl
saylida ornekleme ile de iyi sonuclar iiretmesinin
yani sira veri artirimi ile rastgele sekilde 6rnekleme
alt-goriintiilerinin ¢ogaltilarak olusturulmasi
yardimiyla  asir1  uyumu  azaltabileceginden
dogrulugu artirdigi goriilmiistiir (Kurnaz ve Ceylan,
2020). Bu c¢alismada da rastgele alt gorinti
olusturma yontemi ile veri artirimi gerceklestirilmis
ve bu islemler her iki ESA mimarisinde de
uygulanmistir.

2.4. SegNet Mimarisi

SegNet (Badrinarayanan vd., 2017), girdi
goriintiisiiyle ayni boyutta tahmin ciktis1 veren
tamamen evrisimli bir sinir ag1 mimarisidir. Piksel
bazinda siniflandirma i¢in kullanilan bu agda,
evrisim  katmanlarini,  kodlayici-kod  ¢oziicii
(encoder-decoder) katmanlarini, evrisim ve yigin
toplu normallestirmesi, havuzlama katmani ve ReL.U
aktivasyon asamalarini icerir. Mimaride
altérnekleme ve listornekleme asamalar1 simetrik
yapidadir (Sekil 5). ESA aginin son kisminda, softmax
katmaninda semantik segmentasyon sonucu tretilir.

Agda kodlayicilar ve kod ¢oziicii agi, ozellik
haritalarim1  olusturmak ve  toplu  olarak
normallestirmek i¢in bir filtre bankasi olusturur. Bu
asamadan sonra, ReLU katmami bir aktivasyon
islemini gerceklestirir. Mimaride daha sonra 2 x 2
cekirdek boyutunda maks-havuzlama katmani yer
alir. Son kod ¢oéziicii kisminda, goriintiideki her
piksel i¢cin ¢ok siifli bir siniflandirici olan softmax
katman1 ile semantik segmentasyon islemi
tamamlanuir.

Convolutional Encoder-Decoder Output

Pooling Indices

Sekil 5. SegNet mimarisi. Gorlintii Badrinarayanan
vd. nin ¢alismasindan uyarlanmistir (2017).
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2.5. Nesne-Tabanli1 Goriintii Analizi

NTGA piksel tabanli goriintii analizine alternatif
olarak ortaya c¢ikmistir. Gorintid islemenin bu
cesidinde, pikseller yerine nesneler (boliitler)
lizerinde islem yapilir. NTGA ¢ogunlukla yiiksek ve
¢ok ylksek ¢oziinurlikli goriintilerin
siniflandirilmasinda tercih edilmektedir. Ciinkd,
kullanilan gorintiilerdeki mekansal ¢oziinirlik
arttik¢a siniflandirmada karsilasilan tuz-biber etkisi
kaynakl giiriltiler de onemli bir sorun haline
gelmektedir. Goriintii segmentasyonu, NTGA’nin
kritik ve Onemli bir asamasidir. NTGA'da elde
edilecek Kkalite, biiyiik oranda gorlnti béliitleme
asamasindaki kaliteye baglidir (Hossain ve Chen,
2019). Bircok farkli agik-kaynak yazilimi (Spring ve
Monteverdi-Orfeo  Toolbox) imkanmiyla NTGA
islemleri gerceklestirilebilirken; eCognition, ENVI,
ERDAS Imagine gibi ticari yazilimlarla da bu islemler
sturdiiriilebilmektedir. NTGA'nin literatiirde yaygin
kullanimli  ¢esitleri arasinda CCB algoritmasi
(Torunlar vd., 2021, Ghorbanzadeh vd. 2022, de
Pinho vd. 2012) ve Yalin Dogrusal Yinelemeli
Kiimeleme (SLIC-Simple Linear Iterative Clustering)
uygulamalarina (Manaf vd., 2018; Kawamura, 2021)
sik rastlanmaktadir. Bu ¢alismada, en yaygin ve etkili
NTGA yontemlerinden biri olan CCB algoritmasi
kullanilmistir.

2.5.1. Coklu-Coziiniirliiklii Boliitleme

Baatz vd. (2000) piksel tabanl goriintt isleme
algoritmasina alternatif bir algoritma 6nermislerdir.
CCB algoritmas1 olarak bilinen bu algoritma
literatiirde yaygin olarak kullanimim
stirdirmektedir (Hossain ve Chen, 2019). CCB
teknigi goriintiiniin sahip oldugu spektral 6zelliklere
gore gruplandirma yapmaktadir. Bolitleme yani
nesne tabanli segmentasyon, gorintiileri birbiriyle
ilgili olan piksellerden olusan parcalara ayirma
yontemidir. Bir goriintiiyii nesnelere ayirmak, bu
ayrimdan Oznitelikler ¢ikarmak ve sonrasinda

6znitelikleri siniflandirarak gorintiyt
anlamlandirmak bu yaklasimin temelini olusturur
(Wang, 2008). Bu sayede, piksel tabanh

algoritmalara alternatif olarak goriintiiniin anlaml
nesnelere boliiniip; doku ve baglamsal ayrintilar gibi
daha tanimlayici yeni nitelikler elde edilebilir (Tian
ve Chen, 2007). Daha ileri smiflandirmanin
amaclandigl nesne tabanli goriintii analizinde
boliitleme 6nemli bir asamadir (Ghorbanzadeh vd,
2021). Bu boliitleme esnasinda, goriintiideki
nesnelerin belirlenirken, sekil ve renk
parametrelerinin agirlik degerlerinin toplami 1
olacak sekilde uygun degerler segilir. Aynm sekilde,
kompaktlik ve diizgiinlik degerleri toplamlar1 1’e
esit olacak sekilde en uygun haliyle belirlenir.
Algoritmanin birlestirme maliyet fonksiyonunun,
spektral ve sekil heterojenligi arasindaki baglantisi
Esitlik 1'de (Wang, 2008) gosterilmistir.

f=wXhpen +(1—w) X hbigim (1)
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Esitlikte 0-1 deger araliginda olan w degeri, spektral
heterojenlik agirhgina; hyicim ve Ao ise sekil ve
renk parametrelerine karsilik gelir.

Boliitleme asamasindan sonra, goriinti artik
birbiriyle ilgili piksellerin bir arada oldugu gruplara
ayrilmistir. Bu boliitlerin ESA+CCB
entegrasyonundaki gorevi, daha onceden ESA
mimarisi kullanilarak gortintiide tahmin degerlerine
ait ayni grubun (segment) icinde kalan pikseller icin
yeniden oylama gerceklestirmektir. Bu sayede bu
grubun icinde kalan bagka siniflara ait oldugu tahmin
edilmis giiriiltiiler de agirlik oylamasinda belirlenen
esik degerin uygun sekilde secilmesiyle azaltilir. Bu
islem Sekil 6’da gosterilmistir.

2.6. Cogunluk Oylamasi

ESA+CCB yaklasiminda, ESA mimarilerinin
tahmin sonucu belirlenen sinif kategorisi, CCB
yardimiyla rafine edilir. Cogunluk oylamasi
(majority voting) CCB algoritmasi tarafindan
boliimlere ayrilan her nesnede (bolitte), pikseller
yardimiyla gergeklestirilir.

CCB ile boliitleme
212|222
2 112
2111127
211)2(2]2
2|12(12]2|2 2(2(2|2(2
211]1]1|2
> 2|1(1]|1]|2—>
112122
212 2|22
ESA ve CCB Cogunluk
L entegrasyonu oylamasindan
sonra tahmin
haritas1
Piksel tabanh
simflandirma
Sekil 6. Segmentasyon asamasinda ¢ogunluk

oylamasinin sematik agiklamasi (Atik ve ipbiiker,
2021’den uyarlanmistir)

Ik asama olarak, calismada kullanilan uydu
goriintiileri, CCB algoritmasi ile nesnelere ayrilir.
CCB algoritmas1 sonucu elde edilen bir bélit, n
sayida piksel icerir. ESA kullanilarak semantik
segmentasyon ile smif etiketlemesinden (tahmin)
sonra bir sinif kategorisi elde edilir. CCB yardimiyla
tiretilen bir nesne, kendi i¢inde sinif kategorisinde
cogunlugu saglayamazsa, o nesnedeki tiim
piksellerin simiflar;, ESA tahmini haliyle ayni
kalacaktir. Eger oylamada ¢ogunluk saglanirsa, daha
once ESA ile farkli smnifa atanmis pikseller de
cogunlugun smifina atanir (Sekil 6). Yani bu
durumda, nesnedeki her piksel, modelin
uygulanmasi sonucunda icerdigi nesnenin yeni
kategori degerini alir. Bu nedenle, ESA+CCB modeli
her nesne i¢in yeniden bir kategori (simf)
hesaplamasini temsil eder. Boylece, ESA tabanl
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siniflandirma, CCB algoritmasi kullanilarak ¢ogunluk
oylamasiyla rafine edilmis olur.

Kesinlik = —2 2
e =GP+ YP @
Duyarlilik = —° 3
WAt = P+ YN ®

F1 skor = 2 Kesinlik x Duyarlilik 4
skor = Kesinlik + Duyarlilik )

ToU = GP 5
oV = GP +YP + YN ®)
Dice = 2 X GP ;
tee = 2 XGP+YP+YN (6)

k

o Nii

Genel Dogruluk = ZW @)

i=1

Calismada, bina ¢ikariminin dogruluk analizi
icin kullanilan performans olciitleri Esitlik 2-7’de
gosterilmistir. Esitliklerde, tahmin edilen etiket ile
referans etiketinin ayni oldugu piksel sayis1 gercek
pozitif (GP) degerine karsilik gelmektedir. Yanlis-
pozitif (YP) degeri ise, referans etiketi negatifken
tahmin edilen etiketin pozitif oldugu piksel sayisina
karsilik gelir. Tahmin edilen etiket negatif iken,
referans etiketinin pozitif oldugu piksel sayis1 yanlis-
negatif (YN) ile ifade edilir. IoU, baska bir deyisle
Jaccard indeksi, iki bolgenin st liste ortiismesini
Olcen ve 0-1 araliginda degerler alan bir metriktir.
Dice katsayisi, iki goriintiiniin benzerligini 6lgmeye
yarayan semantik segmentasyon uygulamarinda
sikca tercih edilen bir istatistiktir.

2.7. Uygulama

Bu calismada uydu goriintiilerinin ESA tabanli
piksel siniflandirma sonuglarinin ¢ok-¢éziiniirlikli
boliitleme ile elde edilen nesneler kullanilarak
iyilestirilmesi ama¢lanmaktadir. ESA modeli olarak
U-Net ve SegNet mimarileri kullanilmistir. ESA
mimarisinde kullanilan girdi gériintiller 512 x 512
piksel  boyutundadir.  Egitim  parametreleri
momentum 0.9, kiime boyutu 128 ve 6grenme hizi
0.001 olarak belirlenmistir. Egitim sirasinda ince
ayar ve optimizasyonlar (erken, durdurma vb.) i¢in
validasyon dogruluklar1 ve kayip fonksiyonlar
dikkate alinmigtir.

NTGA  kisminda, goriintiiler nesnelere
ayrilirken kullanilan CCB algoritmasinda test
goriintileri i¢in, 6lgek parametresi 60 ve 0.25 bigim
ve 0.5 kompaktlik parametreleri segilerek islemler
gerceklestirilmistir.

Ayn1  zamanda smniflandirilan  goriintiiler
iizerinde 5x5 ¢ekirdek boyutunda medyan filtre
uygulanarak yumusatma islemi (smoothing)
uygulanmistir.

Tim deneyler, GPU destekli RTX 3070 ekran
karti, 32 GB RAM ve i7-11800H 2.3 GHz islemciye
sahip bir bilgisayar kullanilarak gerceklestirilmistir.
ESA uygulamalari MATLAB ortaminda
gelistirilmistir. CCB algoritmas1 eCognition yazilimi
kullanilarak uygulanmstir.

3. BULGULAR

Uygulanan yaklasimin, WHUBED veri seti
lizerinde derin 6grenme tabanli  goriinti
siniflandirmasi ve ESA+CCB modelini kullanilarak
yapilan deneylerde elde edilen sonuglar Tablo 1-3’te
gosterilmistir. U-Net algoritmasi ile sadece ESA
kullanildig1 durumda %87.13 Genel Dogruluk (GD),
%78.87 F1-skor ve %65.01 IoU elde edilmistir. ESA
sonuclarina CCB ile elde edilen goriintii boliitleri
rafine islemi icin uygulandiginda ise genel
dogrulukta %2.83, Fl-skor'da %3.07 ve loU’da
%4.84 artis oldugu goriulmektedir. SegNet
modelinde ise U-Net'e gore daha az miktarda artis
goriilmiistiir. GD’de %0.7 ve loU'da %1.34 artis
goriiliirken, F1-skor'da %1.42 dusis
gerceklesmistir.

Elde edilen sonuglara gore U-Net
mimarisinin kullanillan deneylerde, U-Net+CCB
modelinin Olciitlerin tamaminda sadece U-Net
kullanimindan daha basarili olmustur. SegNet
mimarisinin kullanildig1 deneylerde de sadece bir
test gorintisiindeki F1 skorda artis
saglayamamistir. Bu deneylerde diger tiim
oOlciitlerde yine SegNet+CCB modeli en yiiksek
dogruluklar elde etmis, sadece SegNet kullanilan
tahmin degerlerindeki giiriiltileri azaltmada etkin
rol oynamistir. Algoritmalarin test verisi tizerindeki
ortalama sonuglar1 Tablo 1'de sunulmustur. Ayrica
her bir test goriintiistine ait siniflandirma haritalari
Sekil 7-8'de gosterilmistir.

Tablo 1. Algoritmalarin test verisi iizerindeki
sonuglari. Degerler % olarak verilmistir.

ESA Model G.D F1- IoU  Dice
skor
UeNet ESA 85.06 84.17 6535 66.47
ESA+CCB 8898 8932 7219 73.93
ESA 86.79 8468 6853 70.87
SegNet

ESA+CCB 88.01 8393 70.85 73.46

Sinif bazli sonuglar incelendiginde, U-Net
algoritmasinin kullanildigi ESA+CCB yaklasiminin
hem bina hem de bina olmayan sinifin metriklerini
onemli 6lciide iyilestirdigi gériilmiistiir. Ozellikle IoU
metriginde bina smifi icin %8.88 performans artisi
gozlenmistir. Yine bina sinifinda ESA+CCB modeli ile
GD metriginde %1.68 ve F1-skor metriginde %3.56
artis saglanmistir. Bina olmayan sinifinin ESA modeli
ile GD, F1-skor ve IoU degerleri sirasiyla %90,21,
%384.03 ve %80.88 iken, ESA+CCB modeli ile GD
%95.48, F1-skor %90.78 ve IoU degeri %85.70’tir. U-
Net modeline ait piksel tabanli semantik
segmentasyonda tahmin goriintilerinde yogun
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sekile tuz-biber etkisi bulunmaktadir. CCB ile elde
edilen gorintii nesneleri sayesinde bu giiriiltiiler
onemli oranda giderilmektedir. Boylece, o6zellikle
referans veri ve tahmin verisi arasinda siniflarin
kesisim oranini 6lgen IoU metriginde yiiksek oranda
iyilesme saglandig1 go6zlenmistir. U-Net modelini
iceren ESA ve ESA+CCB’ye ait metrik sonuclari Tablo
2’de sunulmustur. Tahmin goriintileri ise Sekil 7’da
sunulmustur.

Test Goriintiisii-2

Test Goriintiisii-1

Referans

ESA

ESA + CCB |

[l Bina olmayan [ |Bina

Sekil 7. U-Net ile ESA ve ESA+CCB yaklasimlarinin
test sonuclar1 ve referans goriintiisi.

Tablo 2. U-Net algoritmasinin test gorintiileri
izerinde sinif bazl sonuglarl. Degerler % olarak
verilmistir.

Genel F1-
Model Sinif Dogrulu IoU
Kk score
Bina 9021  84.03 80.88
ESA olmayan

Bina 64.66 84.31 49.80
Bina

ESA+CCB olmayan 95.48 90.78 85.70
Bina 66.34 87.87 58.68

U-Net modeline benzer sekilde, SegNet
kullanilan ESA+CCB yaklasimi sayesinde semantik
segmentasyonun dogrulugu GD ve loU metriklerinin
degerlerinde iyilestirilmektedir. Sadece bir test
goriintiisiinde F-1 skor metriginde, az oranda bir
disiis  gorilmektedir. Bunun en  dnemli
sebeplerinden birisi de ESA tarafindan tam olarak
tespit edilemeyen bina yapisimin ESA+CCB
tarafindan tamamen bina dis1 sinifa atanmasidir.

Ciinkii ESA modeli ile yiiksek oranda tahmin
edilemeyen bir piksel grubunun ESA+CCB tarafindan
tahmin edilemedigi gorilmektedir. Dolayisiyla,
ESA+CCB modelinin performansinin, kullanilan ESA
modelinin tahmin kalitesine direkt bagh oldugu da
gozlenmistir. SegNet ve CCB beraber kullanildiginda
bina sinifinin GD degeri %1.12 ve IoU degeri %3.17
oranlarinda gelistirilmistir. Bina olmayan sinifta
ESA+CCB ile GD %90.68, F1-skor %86.46 ve loU
%83.65 olarak elde edilmistir. SegNet modelini
iceren ESA ve ESA+CCB’ye ait metrik sonuglari Tablo
3’'te sunulmustur. Tahmin goriintileri ise Sekil
8'dedir.

Test Goriintiisii-2

Test Goriintiisii-1

Referans

[l Bina olmayan | |Bina
Sekil 8. SegNet ile ESA ve ESA+CCB yaklasimlarinin
test sonuclari ve referans goriintiist.

Tablo 3. SegNet algoritmasinin test goriintiileri
tizerinde simif bazli sonuglari. Degerler % olarak
verilmistir.

Model Simif G,e nel F1- IoU
Dogruluk score
Bina 89.41 86.64 82.17
ESA olmayan
Bina 68.94 82.72 54.88
Bina 90.68 86.46 83.65
ESA+CCB olmayan
Bina 70.06 81.41 58.05

ESA+CCB yaklasiminin tuz-biber etkisini
gidermenin yani sira bina kenarlarini
belirginlestirmede de basarili katkilar sagladig
goriilmektedir. Ancak, ESA tarafindan tahmin
edilemeyen bir simif ESA+CCB modeli tarafindan da
tahmin edilememektedir. ESA+CBB yaklasimi1 ESA
modellerinin tahmin sonuglarinin CCB ile {iretilen
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goriintli nesneleri sayesinde iyilestirilmesini
amaclamaktadir. Derin 6grenme mimarisinin tahmin
gorintiisiinde olmayan bir sinifi ortaya ¢ikarmasi
gelistirilen yontemin amacinin disinda kalmaktadir.
Dice benzerliginin goériintii bazli gésterimi Sekil 9'da
sunulmustur.

Test Gorantiisii - 2

Test Gorantiisii - 1

U-Net

SegNet

U-Net + CCB

SegNet + CCB

Sekil 9. Referans goriintiiler ile tahmin goriintiileri
arasinda hesaplanan Dice benzerliginin gosterimi.
Beyaz dogru tahminleri, mor yanlis negatif ve yesil
yanlis pozitifi ifade etmektedir.

Tablo 4. WHUBED veri setinin kullanildig1 diger
calismalarla karsilagtirma.

Model F1-skor (%)

MFBI (Bi etal, 2019) 77.31

Bietal. (2019) 78.70

De-epLabV3+Xcept10n 82.64
(Atik ve Ipbuker, 2021)

D

efepLabV3+ResNet18 84.96
(Atik ve Ipbuker, 2022)

U-Net + CCB* 89.32

SegNet + CCB* 83.93

*Bu ¢alisma Tablo 4’'te WHUBED veri seti kullanilan
diger calismalarin sonuglariyla karsilastirma
yapilmistir. Buna gore, bu calismada Unet+CCB
yaklasimi ile elde edilen F1-skor karsilastirilan diger
calismalara gore iyilestirilmistir.
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4. SONUCLAR

Bu ¢alismada VHR uydu goriintiileri iizerinden
bina ¢ikariminda ESA modellerinin segmentasyon
performansin1 iyilestirmek amaciyla ESA+CCB
modelinin kullanimina yonelik deneyler
sunulmustur. Deneylerde derin 6grenme mimarisi
olarak U-Net ve SegNet modelleri kullanilmistir. Her
iki ESA modelinin ayr1 ayri kullanildigi bina ¢ikarimi
icin, bir nesne tabanl goériintii analizi yaklasimi olan
Coklu-Coziintirlikli Bolitleme (CCB) algoritmasinin
modele entegrasyonu ile genel dogruluk, F1-skor ve
IoU metriklerinde iyilestirmeler saglamistir.
Calismada ortaya konan yaklasim ESA ve CCB

yaklasiminin entegrasyonunu belirtmek iizere
ESA+CCB olarak adlandirilmistir. U-Net veya
SegNet'in yam1 sira farkli derin 6grenme

mimarilerinde de ESA+CCB modelinin uygulanmasi
miimkiindiir. Calismada farkl mekansal
¢ozlinilirliige sahip uydu goriintilerini iceren
WHUBED veri seti kullanilmistir. Derin 6grenme
uygulamalarinda genelde, egitim verisine ¢ok benzer
test verilerinde basar1 saglanirken, test verisi
egitimden farklilastikca performansta azalmalar
gozlenir. Ancak bu ¢alismada kullanilan veri seti
birbirinden farkli 3 sensoére sahip ve farkli mekansal
¢ozilintirliikteki uydu goriintiilerinden olusmaktadir.
Bu durumda, ¢alismanin derin 6grenmenin
dezavantajlarindan olan bir konuda da ¢dziime katki
saglayan yonde sonucglar ortaya kondugu
diistintilmektedir.

ESA+CCB yaklasimi IoU, Dice katsayisi ve F1-
skor Olglitlerinde tek basina ESA kullaniminin elde
ettigi degerleri iyilestirmistir. Bunun o6nemli bir
nedeni, ESA tahmin sonucundaki tuz-biber
giriiltilerinin ESA+CCB modeli ile 6nemli 6l¢iide
giderilmesinden  kaynaklanir.  Ancak  SegNet
mimarisinin kullanildig1 yaklasimda F1-skorda az da
olsa diisiisiin nedeni, bazi binalarin alanlarini SegNet
mimarisi U-Net kadar bitiin g¢ikaramadigindan;
ESA+CCB modelinin filtreleme etkisi ile kii¢iik bina
alanlariin daha da kiigiilmesinden
kaynaklanmaktadir. Ancak bu dezavantaj U-Net'in
kullanildigi ESA+CCB modelinin uygulanmasinda
gecerli degildir. Bu calismada ESA+CCB modeli ile,
F1-Skor da dahil olmak tizere tiim metriklerde
iyilestirme saglanmistir.

Derin 6grenme algoritmalarinin kullaniminin
bircok alanda oldugu gibi sahip oldugu avantaj ve
dezavantajlarin kullanim alanmi ve kapsamina goére
ele alinmasi 6nem arz etmektedir. Ornegin bina
siniflandirmas1 uygulamalarinda, derin 6grenme
mimarilerinin  tercihi otomatik siniflandirma
yaklasimina imkan tanirken ayni zamanda islem
yukii (6zellikle kullanilan teknolojik cihazlarin GPU
kapasitesindeki kisitlar) dezavantajlar1 arasinda
sayilabilir. Sundugu hizli ¢6ziim elde etme imkanina
ragmen, ESA  mimarilerinin  piksel  bazl
tahminlerindeki tuz biber etkisiyle olusan giirtiltiiler
de yine dezavantajlardan biri olarak sayilabilir.
Ancak bu ¢alismada ESA ve NTGA algoritmalarindan
olan CCB algoritmasinin entegrasyonu sayesinde,
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siniflandirmada karsimiza ¢ikan giiriiltii miktarlarini
azaltma imkani ortaya konmustur. Bu sayede bina
¢ikariminda elde edilen bina sinifinin daha biitiin ve
sinirlar1 daha diizgiin sekilde elde edilme imkani
olusmustur. Bina sinir problemleri, pafta tizerindeki
sinir koordinatlar gibi daha bir¢ok meselenin
uygulamalarinda ESA+CCB modeli ile hem derin
O6grenme siiflandirmasinin avantajlarindan
yararlanilirken hem de elde edilen nesne-tabanh
yaklasimin  simiflandirmada  pikseller  yerine
goriintiideki nesneler ile daha biitiinsel {rin
seklinde fretilmesi s6z konusudur. Gelecek
calismalarda ¢oklu-simif iceren arazi ortiisi
haritalarinin hizla ve giivenilir giincellenmesinde
ESA+CCB modeli kullanilabilir. AKAO veri
tabanlarinin (CORINE, AfriCover vb.) otomatik
olusturulmasinda cok banth veri setleri ile ESA+CCB
modelinin kullanim alanlar1 daha ¢ok genisletilebilir.

Arastirmacilarin katki orani beyan 6zeti

Yazar ¢alismaya %100 oraninda katk: saglamistir.

Cikar catismasi beyani

Makale ile ilgili olarak, herhangi bir kurum, kurulus,
kisi ile mali ¢ikar ¢atismasi yoktur ve yazarlar
arasinda ¢ikar ¢catismasi bulunmamaktadir.

Arastirma ve yayin etigi beyani

Yapilan ¢alismada yazar, arastirma ve yayin etigine
aykir1 bir durum olmadigini ve ¢alismanin etik kurul
izni gerektirmedigini beyan etmektedir.
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