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Ozet

Uzaktan algilama gériintiilerinden binalarin ¢ikarilmasi, arazi kullanimi, iklim ve ¢evre
arastirmalari, afet izleme ve 6nlemesi imar uygulamalari, gibi ¢ok gesitli alanlar igin gerekli
olan bir bilgilerin elde edilmesinde énemli bir veri olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Bu
calismada, kentsel yerlesim alanlari ve kirsal yerlesim alanlarini iceren farkli sehir planlama
modellerine sahip Sikago, Austin, Tirol, Viyana ve Kitsap sehirlerine ait 5 farkli kent dokusu
igin goriinti boélitleme ve siniflandirma uygulamasi yapilmistir. Gériintiilerden binalarin
cikarilmasi igin farkl yapay sinir aglari ile béliitleme algoritmalari kullanilarak elde edilen
sonuglar karsilastirilmistir. Inria veri seti (zerinde egitilmis iki farkli modelin binalarin
citkariminda elde ettikleri basari oranlari incelenmistir. Omurga olarak ResNeXt50 ve FPN
mimarisi birlikte kullanilarak bina ¢ikarimi yapilmis ve sonuglari U net omurgasi ile VGG16
mimarisi kullanilarak elde edilen ¢ikarim sonuglari ile karsilastiriimistir. ResNeXt50 ve FPN
modeli test verileri lizerinde %96,74 dogrulukla en iyi ¢ikarim sonucunu vermistir.

Anahtar kelimeler: Derin 6Grenme, Yapay sinir aglari, Béliitleme, Siniflandirma

Abstract

Extraction of buildings from remote sensing images is an important data in obtaining
information required for a wide range of fields such as land use, climate and environmental
research, disaster monitoring and prevention, and zoning applications. In this study, image
segmentation and classification applications were performed for 5 different urban textures
belonging to the cities of Chicago, Austin, Tirol, Vienna and Kitsap, which have different
urban planning models including urban and rural settlements. The results obtained by
using different artificial neural networks and segmentation algorithms to extract buildings
from images were compared. The success rates of two different models trained on the Inria
dataset in extracting buildings were examined. Building extraction was performed by using
ResNeXt50 and FPN architecture together as the backbone and the results were compared
with the extraction results obtained by using the U net backbone and VGG16 architecture.
The ResNeXt50 and FPN models gave the best extraction result with 96.74% accuracy on
the test data.

Keywords: Deep learning, Artificial neural networks, Segmentation, Classification

1. Girig

Uzaktan algilama goéruntulerinden 6zellik ve/veya nesne ¢ikarimi; cevre ve iklim modelleme, topografik haritalama, afet
izleme ve degerlendirme, kentsel tasarim, cografi bilgi sistemleri, tarim uygulamalari gibi ¢ok cesitli alanlarda
uygulamalari olan bir islemdir. Bu islem; goriintliniin icerigi, arka plani, dokusu, verilerin kalitesi gibi faktorlere baghdir.
Binalar da yerlesim plani, arazi kullanimi, kentsel doku ozelliklerini etkileyen temel goriintlii elemanlarindandir.
Literatlrde goriintiilerden binalarin belirlenmesi igin, gegcmisten gliniimiize kadar manuel, yari otomatik ve otomatik
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olmak lzere birgok yontem énerilmistir. Gortintiilerden manuel bina ¢ikarimi, zaman alan ve yorumlama hatalarina agik
olan bir yontemdir. Otomatik bina cikarimi yontemleri son yillarda ¢ok ilgi ¢ekmis ve yogun olarak kullanilmaya
baslanmigtir. Ancak uzaktan algilama goérintilerindeki nesne ve arka plan kontrasti, bitisik bina sinirlarindaki ayrim
zorluklari ve gorintideki griltii karmasikhgi gibi sorunlar nedeniyle hala ¢ézimlenmesi zor olan bir problemdir.

Uzaktan algilama gorintilerinden binalarin gikarimi icin birgok yontem énerilmistir. Fradkin vd. (2001), farkli bakis
acilarindan c¢ekilmis hava fotografi kullanarak bina cephelerinin yeniden olusturulmasini saglayan bir yéntem
onermislerdir. Shackelford ve Davis (2003), yuksek ¢ozunurlikli multispektral goriintilerden kentsel arazilerin
siniflandirilmasi igin, bulanik piksel tabanli yontemlerle nesne tabanli yéntemlerin kullanildigi hibrit bir yontem
Onermistir. Jin ve Davis (2005), yuksek ¢oztintrltkli uydu gorintilerinden otomatik bina gikarimi igin spektral, yapisal
ve baglamsal bilgiyi kullanan buttinlestirilmig bir ¢6ziim énermislerdir.

Lari ve Ebadi (2007), uzaktan algilama goéruntilerinden otomatik bina ¢ikarimi igin sinir agi tabanli bir yéntem
onermislerdir. Calismada once gorlintl bolgelere ayrilmis, daha sonra her bolge igin oncil 6zellikler gikarilmis ve
binalarin belirlenmesi icin ti¢ katmanli bir perception (algilama) agi egitilmistir. Tirker ve San(2010), tarafindan yiksek
¢OzUnurlikla uydu gorintilerinden dikdortgen ve dairesel sekilli binalari ¢ikariimasi igin Hough donlsiimi kullanan bir
¢alisma yapilmistir. Benali vd. (2014), yiksek ¢oztntrlikli uydu gorintilerinden kentsel alanlarin gikarimi igin, yari
otomatik bir ydontem sunmuslardir. Zheng ve Wang (2014), calismalarinda uzaktan algilama goriintilerinden anlamsal
boliitleme yapmak amaciyla, nesne tabanli bir Markov rastgele alan modeli (OMRF) kullanmislardir.

Yiksek ¢ozuntrlikli uydu gorintilerinin elde edilmesi ve nesne tabanli yaklasimlarin piksel tabanli yaklagsimlara
gbre Ustlinligl nedeniyle, nesne tabanli yontemler 6zellik ¢ikarimi igin siklikla kullaniimaya baslamislardir (Whiteside
vd., 2011; Attarzadeh & Momeni, 2012), yiiksek ¢ozintrlikli gérintilerden binalari tanima ve belirleme islemini
otomatik olarak yapan nesne tabanli bir yontem onermislerdir. Yontemlerini Quickbird uydu goérintiileri Gizerinde test
etmislerdir. Khatriker ve Kumar (2018), yiliksek ¢ozunurlikliG WorldView-2 gorintllerinden coklu ¢ozunurlikla
boliutleme ve kural tabanli 6zellik ¢ikarimini kullanan yari otomatik bir yéntem kullanmislardir. Prathiba vd. (2020),
¢alismalarinda binalarin belirlenmesi icin nesne tabanli bir ydontem kullanmiglar ve goriintiy, piksellerin mekansal ve
spektral benzerligine gore bircok bilesene ayirmislardir. Daha sonra nesneleri en yakin komsuluk siniflandiricisi
kullanilarak siniflandiriimistir.

Bina ¢ikarimiigin, piksel tabanli yontemler, nesne tabanli yontemler, makine 6grenmesi yontemleri ve derin 6grenme
yontemleri 6nerilmistir. Piksel tabanli yontemler, spektral degerleri kullanarak gérintideki nesneleri ayirt eder. Nesne
tabanli yéntemler, tim gorintinin farkh boyutlardaki nesnelere ve yamalara (patch) bolinmesini saglar. Bu nesneler
daha sonra spektral, dokusal ve baglamsal 6zellikleri goz 6niine alinarak siniflandirilirlar. Makine 6grenmesi yontemleri,
ozelik cikaricilar ve siniflandirma algoritmalarini kullanarak goriintliiden bilgilerin gikarilmasini saglar. Derin 6grenme
yontemlerinden olan evrisimsel sinir aglari (CNN) ise, birden fazla 6zelligin ¢ikariminda ve siniflandiriimasinda evrisim
katmanlarinin kombinasyonunu kullanir.

Derin 6grenme aglari, cok katmanli bir ag yapisi olusturmak icin bazi egitim islemleri ve 6rneklem verileri kullanan
bir makine 6grenim siirecidir (Bengio, 2009). Bir tiir derin 6grenme teknigi olan evrisimli sinir aglari (CNN), siniflandirma
icin gerekli oOzellikleri otomatik olarak 6grenebilir ve hassas 6zellik eslestirmesi yapabilirler. CNN’lerin uzaktan
algilamanin goriintl isleme uygulamalarinda kullanimiyla; siniflandirma, 6zellik ¢cikarma ve nesne belirleme alanlarinda
basarili sonuglar elde edilmistir (Guo vd., 2017; Yao vd., 2017; Tejeswari vd., 2022).

CNN’lerin yani sira, Uretken gekismeli aglar (GANs), gorlntii transformatorleri (ViT), Grafik evrisim aglar (GCNs),
YOLO aglari vb. de bu amagla kullanilmislardir. Zhong vd. (2016), yiiksek ¢ézinurlukli uzaktan algilama verilerinden
binalari gikarmak i¢cin, tamamen evrisimli aglari (FCN) kullanarak, model performansinin; girdi verilerinin boyutlarindan,
filtre adim sayisindan, 6grenme oranindan, egitim siliresinden ve ince ayardan nasil etkilendigini arastirmislardir. Li vd.
(2019), cok yiksek ¢ozunurlikli gorlintilerden binalarin ¢ikarimi icin derin 6grenme temelli semantik bolatleme
yontemi onermislerdir. Calismalarinda Paris, Sangay, Las Vegas ve Hartum sehirlerindeki binalarin ¢ikarimi i¢cin U-Net
modeli kullaniimislardir. Ps ve Aithal (2023) tarafindan, uzaktan algilama gériintilerinden binalari gikarmak igin, evrigimli
sinir aglarini kullanan bir derin 6grenme modeli 6nerilmistir. Modeli, metropol alaninda bulunan farkli bolgelerden
gorintiuler Uzerinde egiterek, az yapilasmanin oldugu alanlarla, yogun yapilasma alanlarindaki farkli binalarin
belirlenmesini amaglamislardir. Nurkarim vd. (2023), derin 6grenme yontemleri kullanarak binalarin gikarimi ve gikarilan
binalarin sayimi ile ilgili bir yontem onermislerdir. Yontemleri ile bolGtlemeyi, evrisimli sinir aglari ile birlestirerek
WorldView-3 uydu gorintilerinden nesne algilama modeli gelistirmislerdir. Srivastava vd. (2024), hem geleneksel
yontemleri hem de derin 6grenme yontemlerini kullanarak bina ¢ikarimi icin kullanilan farkli modelleri tartismislardir.
Bu cikarim yontemlerinin karsilastigi bazi zorluklari da incelemislerdir. Li vd. (2024), erken donem bina c¢ikarimi
uygulamalari ile ginimuzde kullanilan optik gériintiilerden ve SAR goruntiilerinden elde edilen bina g¢ikarimlarini
inceleyerek ayrintili bir analiz sunmuglardir. Calismalarinda binalarin gikarimi igin bina o6zelliklerini alti ana gruba
ayirmislardir. Binalarin arazideki izlerinin belirlenmesi, bina cephelerinin béliitlere (segment) ayrilmasi, c¢ati
segmentlerinin tanimlanmasi, bina yiksekliklerinin tahmini, bina tirlerinin siniflandiriimasi ve binalarin zamana gore
degisiminin belirlenmesi, Gizerinde durduklari 6zelliklerdir.

145



Senses, S., & Tanir Kayikgi, E. | Tiirk Uzaktan Algilama ve CBS Dergisi, Cilt: 6, Sayi: 2, Sayfa: 144-167, Eyliil 2025

FPN-ResNeXt50 modeli, ¢cok dlgekli 6znitelik haritalarinin birlesimini destekleyen mimarisiyle nesne sinirlarinin hassas
¢ikarimi agisindan avantaj saglamaktadir. VGG16-UNet ise, tibbi ve cografi bolutleme problemlerinde yaygin kullanilan
temel bir yapi olup literatiirde siklikla referans alinan klasik modellerdendir (Ismail vd., 2024; Kaur & Gandhi, 2019;
Bansal & Singh, 2023; Sewada & Goyal, 2025). Bu ¢alismada, biri daha giincel ve derin (FPN-ResNeXt50), digeri daha
sade ve geleneksel (VGG16-UNet) iki mimari segilerek karsilastirma yapilmistir. FPN-ResNeXt50 ve VGG16-UNet
modelleri, Inria veri seti (https://github.com/qubvel/segmentation_models) kullanilarak egitilmis ve sonuglar
karsilastirmali olarak degerlendirilmistir.

2. Materyal ve Metot
2.1 Veri Seti

Galismada, Maggiori vd. (2017) tarafindan etiketlenmis Inria Hava Gériintii veri seti kullaniimistir. Veri seti 405 km?
egitim, 405 km? test verisi olmak {izere toplam 810 km? kapsama alina sahiptir. Egitim veri seti (1) bina sinifi ve (2) bina
olmayan sinif olmak tzere belirlenmis iki semantik sinif icin gercek yer gérinti verileriyle, piksel basina 30 cm'lik bir
uzamsal ¢ozinirlige sahip orto-foto renkli goriintilerden olusur. Goriintller, (1) yogun yerlesim planina sahip
bolgelerle, (2) daha az yogun yerlesime sahip kirsal bolgelerden olusmustur. Veri seti, Austin, Sikago, Kitsap, Bati Tirol
ve Viyana bdlgelerinin her biri icin 5000x5000 piksel boyutlu her biri 25000000 piksel iceren 36 renkli goriinti
icermektedir. Bu sekilde gériintiiler 405 km? lik bir alani kapsamakta ve toplam 180 gériintiiden olusmaktadir. Gergek
yerylzli gorintileri, 225 (bina sinifi) ila 0 (bina olmayan sinif) degerlerine karsilik gelen 180 adet, tek bant gériintisudur.
Egitim veri seti yazar tarafindan gelistirilen Python programi ile modellerin egitilmesinde kullanilmistir. Calisma dénemi
itibariyle GPU erisimi mimkiin olmadigindan egitim yalnizca ¢ok cekirdekli CPU altyapisi (paralel 4 CPU 96 cekirdekli,
128 GB RAM) lizerinde gerceklestirilmistir. Bu durum egitim stiresini artirmis olsa da modelin dogruluk agisindan basarili
sonuglar verdigi gorilmustir. Modellerin egitimi sunucu bilgisayarda 27 glin sGrmustar.

Tablo 1. Calismada kullanilan egitim ve test veri setleri

Egitim Seti Yama Sayisi Alan Test Seti Yama Sayisi Alan
Austin 36 81 km? Bellingham 36 81 km?
Sikago 36 81 km? San Francisco 36 81 km?
Kitsap County 36 81 km? Bloomington 36 81 km?
Viyana 36 81 km? Insbruck 36 81 km?
Bati Tirol 36 81 km? Dogu Tirol 36 81 km?
Toplam 180 405 km? Toplam 180 405 km?

Test seti olarak da, ayni sayida olmak lizere, Bellingham, Bloomington, Innsbruck, San Francisco ve Dogu Tirol
bolgelerini iceren gorintl bolgeleri kullanilmistir. Model performansi, birlesim UGzerinde kesisim (Intersection over
Union, loU) ve Dogruluk (Accuracy) olgutleriyle degerlendirilmistir. Egitim bolgeleri ve bolgelerin 6zelliklerine ait
bilgilerek1’de ayrintili olarak verilmektedir.

loU (Intersection over Union), modelin tahmin ettigi bélgenin gergek bélgeyle ne kadar ortistiglini olgen bir
metriktir ve bolitleme (segmentation) modellerinin basarimini degerlendirmek igin yaygin olarak kullanilir. loU kavrami
genellikle nesne tespiti (object detection) alaninda gift tespit (duplicate detection) riskini azaltmak igin kullanilir. Ancak
boliutleme (segmentation) baglaminda, loU farkl bir sekilde yorumlanir ve modelin tahmin ettigi maskenin gercek maske
ile 6rtlisme oranini verir. loU, su sekilde hesaplanmaktadir:

GT N PM TP (1)
" GTUPM TP +FP+FN

IoU

Burada, GT, gergek arazi degeri; PM, tahmin edilen deger; TP, gercek pozitif (Bina olarak siniflanan gercekte de bina
olan piksel sayisi); FP, yanls pozitif (Bina olarak siniflanan gergekte bina sinifina ait olmayan piksel sayisi); FN, yanls
negatif (Bina olarak siniflanmayan ancak gergekte bina sinifina ait olan piksel sayisi) olarak alinmistir. Dogruluk ise dogru
siniflandiriimis piksellerin ylizdesini temsil eder ve asagidaki esitlikle hesaplanir.

TP +TN (2)
TP+TN+FP +FN

Dogruluk =
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Daha sonra, egitim sirasinda en iyi performans gdsteren modeli segebilmek icin bir 'birlesik' 6lgit kullaniimistir. Bu 6lgtt
loU ve Dogruluk degerlerinin ortalamasi alinarak (3) esitligi ile hesaplanmaktadir.

(IoU + Dogruluk) (3)
2

Birlesik Olgiit =

Birlesik Olgutte dogruluk degeri ile loU degeri esit agirliktadir. Ancak loU degeri sonug metriklerinde daha belirgin bir
etkiye sahiptir. Bunun nedeni, (2) nolu esitlikte yer alan TN (True Negatif) teriminin o6lgUtlerin hesaplanmasinda,
sonuglara etki agirhginin, diger terimlere gore daha fazla olmasidir. Bu durum, loU degerinin gorintii bolatleme
islemlerinde tercih edilmesi nedeniyle, birlesik 6lgltiin degerlendirme kriteri olarak kullanilabilmesini saglamaktadir
(Milosavljevi¢, 2020).

Inria veri setinin islenmesi icin uygulanan yontem, goriinti hazirlama, anlamsal boéliimleme igin derin Evrigimli Sinir
Aglari (CNN) toplulugunun uygulanmasi ve egitimi ve son olarak da test veri seti goriintii bolgeleri icin bina alanlarini
tahmin etmektir.

2.2.Goriintlu Hazirlama

Derin anlamsal (semantik) bolutleme yontemi kullanilarak uzaktan algilama gorintilerinin islenmesi igin ilk adimda,
orijinal veriler ve orto-foto gergek yer gériintilerinden (Sekil 1-Sekil 5), belirlenen boyutlarda bir dizi goriinti yamasi
(patch) gikarilmistir. Burada "yama" terimi, belirli bir boyutta kesilmis, analiz edilmek lizere olusturulmus kigiik gorinti
parcalarini ifade etmektedir.

Goruntilerin farkli boélimlerinin (6rnegin, Tirol 1-6) yamalar iginde gesitli konumlarda yer almasini saglamak
amaciyla, yamalar belirli bir bindirme oraninda Ust Uste gelecek sekilde ayarlanmistir.

Bu kapsamda, 5000x5000 piksel boyutundaki veri seti goriintilerinden 512x512 piksel boyutunda yamalar (patches)
olusturulmus ve minimum %30 6rtiisme orani saglanmistir. Bu yontemle, 19x19 piksel boyutunda toplam 361 adet
goriintl yamasi ve ayni sayida orto-foto goriintli yamasi elde edilmistir. Yigin (Batch)/ bolme uyumunu saglamak ve
dizgiin kiimelenme olusturmak amaciyla, yamalardan 1 tanesi gikarilmis ve degerlendirmeye alinmamistir. Bu ¢ikarma
isleminde, 19x19 boyutlu 1zgaranin gérinti sinirinda Urettigi dolgulu yamalardan (padded patch) en fazla dolguya sahip
olan yama (4488, 0) secilerek degerlendirme disi birakilmistir. Boylece uzamsal dagilim da korunmustur. Bu islem
sonucunda 360 adet yama ile isleme devam edilmistir.

Ortiisme isleminin yani sira, egitim veri kiimesinin cesitliligini artirmak amaciyla veri biyiitme (data augmentation)
teknigi uygulanmistir. Bu amacla, her bir yama goriintisi yatay ve dikey olarak cevrilmis, ayrica sirasiyla 90, 180 ve 270
derece dondiirilerek her orijinal gérintinin bes farklh varyasyonu olusturulmustur. Ancak, model 6lgek ve donme
degismezligine (scale-rotation invariance) sahipse, bu tiir dontisiimlerin modelin performansina etkisi sinirli olabilecegi
bilindiginden, model analiz edilmistir. Analiz sonucunda modelin 6lgek ve donme degisimine duyarl oldugu gérialmustir.

2.3 Modelin Uygulanmasi ve Egitimi

Calismada Python programlama dili ve Keras Kiitliphanesi kullaniimistir. Derin anlamsal boéliitleme modellerinin
uygulanmasi icin Pavel Yakubovskiy’nin Github kitapligi (https://github.com/qubvel/segmentation_models), bolitleme
mimarisi i¢in Keras tabanl bir Pyhton kitapligi ve ImageNet omurgasi kullaniimistir. Galismada kullanilan baslica

hiperparametreler ve bunlara ait degerler Tablo 2’de verilmistir.

Tablo 2. Calismada kullanilan baslica hiperparametreler ve bunlara ait degerler

Hiperparametre Deger
Yigin Boyutu 16
Baslangic Ogrenme Orani 0.0001
Ogrenme Orani Olcegi 0.01
Ogrenme Orani Séniimlenme Degeri 0.6
Epok (6grenme tur sayisi) 5
Onyargi(bias) 0.45
Ortiisme(overlap) %30
Aktivasyon Fonksiyonu RelLU
Kayip Fonksiyonu Crossentropi+Dice loss
Siniflandirici Softmax
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Contracting Path from VGG16

Sekil 1. U-Net-VGG16 mimarisi (Pravitasari vd., 2020)

Bu mimari, VGG16 tabanh bir U-Net modelinin goriintl bolitleme (segmentation) gorevine uyarlanmis yapisini temsil
etmektedir. Model, simetrik bir encoder-decoder (daralan ve genisleyen yol) yapisina sahiptir. Giris gérintlisi 512x512
boyutunda olup, modelin daralan yolu (contracting path) klasik VGG16 mimarisi ile uyumlu olacak sekilde
yapilandiriimistir. Bu bolimde, 3x3 evrisimsel katmanlar ve 2x2 maksimum havuzlama (max pooling) islemleri
araciligiyla oznitelikler ¢ikarilirken boyutsal kigiltme gergeklestirilir. Her evrisim blogunda filtre sayisi artmakta ve
512x512 boyutunda o6znitelik haritalarina ulasilmaktadir. Bu islem, modelin daha soyut ve anlamli 6znitelikler
O0grenmesini saglar.

Genisleyen yol (expanding path) ise yukari érnekleme (upsampling) ve evrisimsel islemlerle karakterizedir. Bu
asamada, encoder katmanlarinda elde edilen 6znitelik haritalari, decoder tarafinda uygun seviyelerde tekrar kullanilarak
(skip connections — kopyala ve birlestir) hem konumsal hem de anlamsal bilgi korunur. Bu strateji, modelin boliitleme
sinirlarini daha hassas bir sekilde 6grenmesini saglar. Her bir yukari 6rnekleme adiminda 2x2 odlgekli biiyitme yapilir ve
ardindan 3x3 evrisim uygulanarak detaylarin yeniden yapilandirilmasi saglanir. Son katmanda 1x1 evrisim uygulanarak,
cikti istenilen sinif sayisina (6rnekte 1 kanal) indirgenir. Bu yapi, 6zellikle gorinti analizi gibi detayli béliitleme gerektiren
uygulamalarda yliksek dogrulukla sonug tretmek lizere tasarlanmistir.

ReSNeXt-50 Omurgasi FPN Bolutieme Modeli
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Sekil 2. ResNeXt50-FPN mimarisi (Milosavljevi¢, 2020)

Sunulan mimari semasi, gorintl bolitleme amaciyla tasarlanmis ve ResNeXt-50 omurgasi ile yapilandiriimis bir
Feature Pyramid Network (FPN) modelinin detayli yapisini gostermektedir. Modelin girdi boyutu 512x512x3 olup, bu
giris gorlintisi ilk olarak ResNeXt-50 mimarisi temel alinarak olusturulan bir omurga yapisindan gegirilir. Bu omurga,
derin evrisimsel katmanlardan olusmakta ve ¢ok 6lcekli 6zelliklerin gikarimina olanak saglamaktadir. Asamali olarak
siraslyla 256x256x64, 128x128x128, 64x64x256 ve 32x32x512 boyutlarinda 6znitelik haritalari tretilmektedir.
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Bu ok dlgekli 6znitelikler, FPN béliimleme moddliine aktarilmakta ve her seviyede 1x1 evrisim uygulanarak kanal sayilari
azaltilmaktadir. Ardindan, bu 6znitelikler belirli oranlarda yukari 6rneklenerek (2x ve 4x), boyutsal olarak hizalanmakta
ve birlesim asamasinda 256x256 boyutunda birlestirilmis bir 6znitelik haritasi elde edilmektedir. Bu birlesik 6zellik
haritasl, sirasiyla 3x3 evrisim, yigin normlastirma ve ReLU aktivasyonu ile islenerek 256x256x24 boyutuna indirgenir.
Son asamada ise, yukari 6rnekleme ve 7x7 evrisimsel katmanlarla birlikte sigmoid aktivasyon fonksiyonu uygulanarak,
512x512x2 boyutunda nihai boliutleme ¢iktisi Uretilir. Bu yapi hem disiik hem de ylksek seviyeli 6znitelikleri etkin bir
bicimde birlestirerek detayh ve dogruluk orani yiiksek boliatleme giktilari elde etmeyi amaglamaktadir.

3. Bulgular

Bu ¢alismada FPN-ResNeXt50 ve VGG16-UNet modelleri, derin 6g§renme tabanh bolitleme (segmentation) mimarileri
olarak kullaniimistir. ResNeXt50 ve VGG16 backbone aglar goriintiiden anlamli 6zellikler gikarmaktadir. Elde edilen
ozellik haritalari, FPN ya da UNet gibi Ust yapilar aracihigiyla islenerek bolutleme gergeklestirilmistir. S6z konusu
modellerde, ResNeXt50 ve VGG16 omurga aglari goriintilerden yliksek seviyeli ve anlamli 6zellikler ¢ikarmaktadir. Elde
edilen 6zellik haritalari, ilgili Gst yapilar (FPN veya UNet) araciligiyla ¢ok 6lcekli bicimde islenmekte ve boylece bolitleme
islemi gerceklestiriimektedir. Bu yaklasim, omurga aglarinin glgli temsil yetenekleri ile Gst yapilarin ayrinti koruma ve
cok olcekli bilgi isleme kabiliyetlerini bir araya getirerek, segmentasyon performansini artirmayi hedeflemektedir.

Her bir bolgeye ait egitim verileri igin dogruluk, loU ve birlesik Olciit degerleri hesaplanmis ve Tablo 4-8de
sunulmustur. Bu tablolarda, olglitlerin hesaplanmasinda kullanilan her bolgeye ait TP, TN, FP ve FN degerleri de
gosterilmistir. Ayrica, tiim bolgeler igin ilgili 6l¢it degerleri Tablo 5’te verilmistir.

Bu calisma, siniflandirma (classification) veya nesne tespiti (object detection) degil, bolutleme (segmentation)
Uzerine odaklanmaktadir. Bolatleme islemi, giris gorintisindeki piksellerin belirli  siniflara  atanmasi ile
gerceklestirilmistir. Mimari, omurga aglari tarafindan gikarilan derin 6zellikleri kullanarak, her pikselin ait oldugu bolgeyi
belirlemektedir.

Sekil (3-7)'de girdi goérlntlsi, bolutlenmis gorinti ve bolutlenmis goriintl ile orto-foto gergek yerylzi
gortntlstnin cakistiriimasi ile elde edilen gorintiler verilmistir. Sekillerdeki (c) sttununda verilen g¢akistiriimis
gorintide yesil olarak gosterilen alanlar gergekte bina olan ancak model tarafindan belirlenemeyen binalari, kirmizi
olan alanlar ise, bina olmadigi halde model tarafindan bina olarak etiketlenen alanlari gostermektedir.
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Sekil 3. Austin icin binalarin belirlenmesi uygulamasinda: a) girdi goériintiisi, b) bolutlenmis gérinti ve c) bolutlenmis

gorinti ile orto-foto gergek yeryiizi goérintisiiniin ¢akistiriimasiyla elde edilmis goriinti

150



Senses, S., & Tanir Kayikgi, E. | Tiirk Uzaktan Algilama ve CBS Dergisi, Cilt: 6, Sayi: 2, Sayfa: 144-167, Eyliil 2025

4—, -
T 2
5 &
) e e
48
(a) (b) (c)

Sekil 4. Sikago icin binalarin belirlenmesi uygulamasinda: a) girdi goriintisi, b) bélitlenmis gorianti ve c) bolatlenmis
gorinti ile orto-foto gergek yeryiizii goriintisiin gakistiriimasiyla elde edilmis goriintl
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Sekil 5. Kitsap icin binalarin belirlenmesi uygulamasinda: a) girdi gorlintlsu, b) bolttlenmis goriintl ve c) bolitlenmis
gorinti ile orto-foto gergek yeryiizii goriintisiin gakistiriimasiyla elde edilmis goriintl
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Sekil 6. Tirol icin binalarin belirlenmesi uygulamasinda: a) girdi gérintisd, b) bolitlenmis gérinti ve c) bolatlenmis
gorinti ile orto-foto gergek yeryizii goérintisiin gakistiriimasiyla elde edilmis goriintl
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Sekil 7. Viyana igin binalarin belirlenmesi uygulamasinda: a) girdi goriintiist, b) bolutlenmis gériinti ve c) boliutlenmis

gorinti ile orto-foto gergek yeryiizii goriintisiin gakistiriimasiyla elde edilmis goriintl

Austin, Sikago, Kitsap, Bati Tirol ve Viyana sehirlerinin egitim verilerine ait bilgiler Tablo 3’te verilmistir. Her sehrin alt
bolgelerine ait egitim veri sonuglarinin detayli gésterimleri Ekler boliminde verilmistir.

Tablo 3. Sehirlerin modellere gore egitim verileri dlgitleri

Sehirler Model-Bélutleme Dogruluk loU Birlesik Olgiit
Austin FPN-ResNeXt50 0,9741 0,8040 0,8890
VGG16-UNet 0,9459 0,5964 0,7695
sikago FPN-ResNeXt50 0,9300 0,7297 0,8298
VGG16-UNet 0,9222 0,7011 0,8116
Kitsap FPN-ResNeXt50 0,9938 0,6609 0,8274
VGG16-UNet 0,9928 0,6243 0,8086
' FPN-ResNeXt50 0,9867 0,8257 0,9062
Bati Tirol
VGG16-UNet 0,9831 0,7861 0,8846
Viyana FPN-ResNeXt50 0,9512 0,7992 0,8752
VGG16-UNet 0,9421 0,7724 0,8572
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Veriler incelendiginde, tim 6lgutlerde FPN-ResNeXt50 modelinin daha iyi sonuglar verdigi goriilmastar.

Tablo 4. Tiim bolgelere ait toplam egitim verileri

Model- Dosruluk  loU Birlesik Toplam Gergek Gergek Yanhs Yanhs
Bolutleme 6 Olgiit Piksel Pozitif Negatif Pozitif Negatif

FPN-ResNeXt50 0.9672 0.7814 0.8743 88040457 112677229 750000000 88040457 637322771 13105024 11531748

Kesisim Birlesim

VGG16- UNET 0.9572  0.7204 0.8388 82681763 114766562 750000000 82681763 635233438 15194357 16890442

Sunulan karsilastirmali degerlendirme, FPN-ResNeXt50 ve VGG16-UNET modellerinin gorinti bolutleme
(segmentation) gorevindeki performanslarini gesitli metrikler Gzerinden incelemektedir. Analiz sonuglari, FPN-
ResNeXt50 modelinin tim temel dlgttlerde VGG16-UNET modeline kiyasla Ustiin bir performans sergiledigini ortaya
koymaktadir. Ozellikle dogruluk (accuracy) orani %96,72 olan FPN-ResNeXt50, %95,72 dogruluk elde eden VGG16-
UNET modelini geride birakmistir. Benzer sekilde, FPN-ResNeXt50 modelinin Intersection over Union (loU) degeri
0.7814 olup, VGG16-UNET’in 0.7204’lik degerinden anlamli 6lglide yiiksektir. Bu durum, FPN-ResNeXt50 modelinin
nesne sinirlama basariminin daha yiiksek oldugunu gostermektedir. Ayrica, FPN-ResNeXt50 modelinin 0.8743’lik
degeri, VGG16-UNET’in 0.8388’lik degerine kiyasla daha iyi bir genel performansa isaret etmektedir. Gergek pozitif (TP)
ve gercek negatif (TN) piksel sayilarinda FPN-ResNeXt50 daha yilksek degerler Gretmis, buna karsin yanlis pozitif (FP)
ve yanlis negatif (FN) sayilarinda daha diisiik degerler kaydetmistir. Bu bulgular, FPN-ResNeXt50 modelinin hem hedef
sinif tespiti hem de arka plan ayrimi agisindan daha isabetli ve dengeli bir bolitleme gerceklestirdigini gostermektedir.
Sonug olarak, FPN-ResNeXt50 modeli, goriinti bolitleme uygulamalarinda daha yiksek dogruluk ve guvenilirlik
sunarak tercih edilebilirligini artirmaktadir.

Her kent ve kentlerin alt bolgeleri igin ayri ayri elde edilen degerlerin ortalamasi alinarak bulunan sonuglar Tablo
4’te verilmistir. Egitim verileri Uzerindeki genel basarim sonuglarinin gosterildigi bu tablo irdelendiginde en iyi
sonuglarin ResNeXt50-FPN modeli tarafindan Uretildigi belirlenmistir. Bu model tim egitim verileri kullanilarak
uygulanmis ve goérintideki binalarin ¢cikarimi i¢in bélitleme ve siniflandirma yapilmistir. Modelde kullanilan hiper
parametreler tablo 5’te verilmistir.

Tablo 5. Modelde kullanilan hiperparametreler

Hiperparametre Deger
Giris ve gikis veri boyutu 512x512
Yigin Boyutu 16

Baslangic Ogrenme Orani (egitim agsamasi) 0.0001
Baslangic Ogrenme Orani (ince ayar asamasi)  0.00001

Ogrenme Orani Olgegi 0.01
Ogrenme Oran Séniimlenme Degeri 0.6
Epok (6grenme tur sayisi) 5
Onyargi (bias) 0.45
Ortiisme (overlap) %30

Tablo 5’te sunulan hiperparametreler, modelin hem egitim hem de ince ayar (fine-tuning) asamalarindaki davranisini
dogrudan etkileyen temel ayarlardir. Giris ve cikis boyutu olarak 512x512 piksel segilmis; bu, yiksek ¢ozintrlakli
detaylarin korunmasini ve modelin daha isabetli sinirlama yapabilmesini saglamistir. Yigin boyutu (batch size) 16 olarak
belirlenmis, bu deger bellek kullanimini ve egitim stabilitesini dengelemistir. Baslangic 6grenme orani egitim asamasinda
0.0001, ince ayar asamasinda ise daha hassas agirlik giincellemeleri icin 0.00001 olarak segilmistir. Ogrenme orani 6l¢egi
0.01 ve sonimlenme katsayisi 0,6 olarak belirlenerek, modelin 6grenme siirecinde asiri sigramadan kaginmasi
hedeflenmistir. Epok sayisi 5 olarak belirlenmistir. Onyarg (bias) degeri 0,45 olarak belirlenmis, bu deger farkh siniflar
arasindaki dengesizligi dizenlemek amaciyla kullanilmistir. Ayrica, goériinti yama dretim slrecinde minimum %30
ortisme uygulanarak hem ornek sayisi artirilmis hem de modelin mekansal genelleme yetenegi gliclendirilmistir. Bu
parametreler, literatiirde 6nerilen degerlere ve yapilan 6n test sonuglarina gére belirlenmis olup, modelin kararli ve
yuksek dogrulukta 6grenmesini saglamak (izere optimize edilmistir. Model 5 6grenim dénemi (epok) i¢in Tablo 5'te
belirtilen parametreler kullanilarak ¢alistiriimis ve Tablo 6’da verilen sonuglar elde edilmistir.
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Tablo 6. En iyi sonuca sahip FPN-ResNeXt50 modelinin 5 epok ¢alisma sonuglari

T e A
Austinl 0.9727 0.8316 0.9021 3366413 4048249 25000000 3366413 20951751 359491 322345
Austin2 0.9676 0.8244 0.8960 3802265 4612323 25000000 3802265 20387677 388573 421485
Austin3 0.9664 0.8047 0.8856 3457844 4296820 25000000 3457844 20703180 374285 464691
Austind 0.9785 0.8166 0.8976 2395924 2933853 25000000 2395924 22066147 254248 283681
Austin5 0.9787 0.7795 0.8791 1880705 2412598 25000000 1880705 22587402 251602 280291
Austiné 0.9770 0.7507 0.8638 1728538 2302700 25000000 1728538 22697300 285922 288240
Sikagol 0.9609 0.7652 0.8630 3187468 4165799 25000000 3187468 20834201 574869 403462
Sikago2 0.8958 0.7213  0.8085 6743956 9350044 25000000 6743956 15649956 1586000 1020088
Sikago3 0.9213 0.6921 0.8067 4422871 6390454 25000000 4422871 18609546 1168138 799445
Sikago4 0.9367 0.7145 0.8256 3962950 5546611 25000000 3962950 19453389 913902 669759
Sikago5 0.9535 0.7548 0.8541 3577702 4740123 25000000 3577702 20259877 625359 537062
Sikago6 0.9183 0.7386 0.8284 5768699 7810788 25000000 5768699 17189212 1164456 877633
Kitsap1 0.9993 0.6971 0.8482 39558 56746 25000000 39558 24943254 7222 9966
Kitsap2 0.9981 0.8109 0.9045 203302 250713 25000000 203302 24749287 26871 20540
Kitsap3 0.9906 0.8525 0.9215 1352964 1587145 25000000 1352964 23412855 134094 100087
Kitsap4 0.9866 0.3239 0.6553 160114 494279 25000000 160114 24505721 46265 287900
Kitsap5 0.9916 0.4677 0.7297 183750 392905 25000000 183750 24607095 59386 149769
Kitsap6 0.9952 0.7561 0.8756 374853 495757 25000000 374853 24504243 61413 59491
Tirol-W1 0.9831 0.7815 0.8823 1510284 1932588 25000000 1510284 23067412 188121 234183
Tirol-W2 0.9901 0.7908 0.8904 938565 1186828 25000000 938565 23813172 126195 122068
Tirol-W3 0.9774 0.8041 0.8908 2323814 2889802 25000000 2323814 22110198 292910 273078
Tirol-W4 0.9860 0.8298 0.9079 1704781 2054447 25000000 1704781 22945553 149692 199974
Tirol-W5 0.9925 0.8979 0.9452 1647928 1835241 25000000 1647928 23164759 82798 104515
Tirol-W6 0.9895 0.8356 0.9125 1336668 1599681 25000000 1336668 23400319 129817 133196
Viyanal 0.9600 0.7970 0.8785 3927592 4927813 25000000 3927592 20072187 416975 583246
Viyana2 0.9561 0.8507 0.9034 6259261 7357908 25000000 6259261 17642092 550456 548191
Viyana3 0.9290 0.8209 0.8749 8141615 9917570 25000000 8141615 15082430 695892 1080063
Viyana4 0.9566 0.8614 0.9090 6751836 7837905 25000000 6751836 17162095 679556 406513
Viyana5 0.9623 0.8270 0.8946 4503708 5446160 25000000 4503708 19553840 511714 430738
Viyana6 0.9515 0.6619 0.8067 2373613 3586038 25000000 2373613 21413962 781461 430964
TOPLAM 0.9674 0.7828 0.8751 88029541 112459888 750000000 88029541 637540112 12887683 11542664

Tablo 6, FPN-ResNeXt50 modelinin egitim sireci sonrasinda test veri seti Uzerinde elde ettigi performans
degerlendirmelerini sunmaktadir. Egitim veri seti Gizerinde elde edilen %96,72 dogruluk degeriyle diger modelden daha
yuksek performans gosteren FPN-ResNeXt50 modeli ile test veri seti Uzerinde %96,74 oraninda dogruluk degeri elde
edilmistir. Model, her bolge icin 5 epokluk egitimden gecirilmis ve ardindan test bélgelerine uygulanarak dogruluk
(Accuracy), kesisim birlik (loU) ve birlesik ol¢iit degerleri hesaplanmistir. Test bolgeleri, Austin, Sikago, Kitsap, Bati Tirol
ve Viyana sehirlerinin daha 6nce egitim verisinde yer almayan farkh bolimlerinden segcilmistir. Tablo, ayrica her test
ornegiicin gercek pozitif (TP), yanlis pozitif (FP), yanlis negatif (FN) ve gercek negatif (TN) piksel sayilariyla birlikte toplam
piksel sayisi, kesisim ve birlesim degerlerini de icermektedir. Bu sayede modelin siniflandirma dogrulugu, bina
tespitindeki hassasiyeti ve genel basarim seviyesi detayli sekilde analiz edilmistir. Elde edilen %96,74 dogruluk ve %78,28
loU ortalama degerleri, modelin yiiksek genelleme kabiliyetine ve farkli kentsel dokulara basarili bir sekilde uyum
sagladigina isaret etmektedir.
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4. Bulgular ve Tartisma

Calisma sonuglarindan elde edilen bulgularla;

Yerlesim duzenlerindeki farkliliklarin siniflandirma sonuglarina etki ettigi gorilmustir. Diizenli yapilasmanin
oldugu, binalarin sekil ve buyukliklerinin yaklasik olarak benzer oldugu alanlarda basarim sonuglari yiiksek
citkmistir.

Yerlesim alanlarinda binalarin diger objelerle yansitim 6zelliklerinin farkl oldugu yiliksek kontrasta sahip alanlarda
bina ¢ikarimi sonuglarinin daha iyi oldugu goérulmdstur.

Binalarin bulundugu alanlardaki bitki 6rtiisiiniin 6zellikle agag kanopisinin tamamen ya da kismen 6rttiigii binalar
tespit edilememistir. Bu gibi alanlarda geometriler kismen ya da tamamen belirsizlestiginden gikarim sonuglarini
etkilemistir.

Binalara birlesik olan ve ayni yansitim degerlerine sahip olan bahge otopark gibi alanlar bina geometrileri
icerisinde gosterilmistir. Bu gibi yerlerin ¢ikarim dogruluklarini arttirmak icin yeni 6zniteliklerin tanimlanmasi ve
bolutleme asamasinda bu 6znitelikleri de belirli agirhklandirma ile dikkate alacak algoritmalarin kullanilmasinin
uygun olacagi dusinilmektedir.

Farkh bolgeler icin elde edilen sonuglarin farkli 6zellikteki alanlar igin kullanimi anlamindaki genelleme
dogruluklarinin arttirilmasi icin daha fazla egitim verisi ile modelin egitilmesi sonug dogruluklarini arttiracaktir.
Kullanilacak egitim verisinin, bitisik nizamda olan ve belirgin sinirlarla ayrilmamis ve/veya agac kanopisi ile 6rtilen
binalarin bulundugu bdlgeleri iceren veriler olmasi, bu nedenlerden dolayi yanlis negatif siniflandirmanin oranini
azaltilacag dustnilmektedir.

Modelin dogrulugu yaninda, islem hizi da énemlidir. istatistiksel olarak anlamli farklarin oldugu sonuglarin elde
edilmesi daha az zaman maliyeti ile yapilabilmelidir. Bu amagla derin 6grenme modellerinin tasarlanmasinda
kullanilacak hiperparametreler de O6nemlidir. Bunlarin seg¢imi zaman/donanim maliyetlerini dogrudan
etkilemektedir.

Karsilastirilan modellerde 6rnegin 10 egitim donemi igin harcanan zamanile 3 egitim dénemi igin harcanan zaman
karsilastinldiginda yaklasik 3 kata varan bir maliyet s6z konusudur. Hiperparametre se¢imi model secimi kadar
onemlidir.

Kullanilan donanim da zaman maliyeti agisindan 6nemlidir.

Elde edilen sonuglar literatiirde ayni veri seti tizerinde ve ayni degerlendirme olgitlerinin kullanildigi calismalar ile
karsilastiriimis ve asagidaki sonuglar elde edilmistir.

Tablo 7. Literatiirde farkli modellerle elde edilen loU degerleri

Calisma Model loU

Xu vd. (2022) CVNet %77,61

Wang vd. (2022) BuildFormer %75,74-%91,44

Li, Z. vd. (2022) HCRB-MSAN %79,92-%91,79

Li, Q. vd. (2022) Kodlayici-Kod Coziici Mimari ~ %72.03

de Souza vd. (2022) FLIM-U %55,29

Milosavljevic¢ (2020) ResNeXt50-FPN (10 Epok) %82,23

Wang vd. (2025) CANet %81,42-%77,84-%62,55-%57,97
Bu Calismada ResNeXt50-FPN (5 Epok) %78,28

Tablo 7’deki sonuglar degerlendirildiginde;

Xu vd. (2022), CVNet modeli ile aktif kontur yaklasimi kullanarak kenar belirlemeye dayali bina ¢ikarimi ile loU
degerini %77,61 olarak elde etmistir. Bu ¢alismada elde edilen sonuglar ise, Xu. vd. (2022)'de elde edilenden 0,67
puan daha iyi olarak bulunmustur.

Wang vd. (2022), kayip fonksiyon olarak entropi kayip fonksiyonu (cross-entropyloss), aktivasyon fonksiyonu
olarak RelLUS6, ozellik birlestirme fonksiyonu olarak 6zellik piramid agi (FPN) kullanarak yapilandirilan bir gesit
gorintl transformatoéri olan Build Former modeli ile loU degerini, Inria veri seti icin uygulamistir. Calismada
Massachusetts ve WHU veri setleri igin loU sirasiyla %75,74 ve %91,44 olarak bulmuslardir. Elde edilen
sonuglardan Massachusetts veri seti icin bulunan deger bu calismada bulunan degerden 2,54 puan daha
dusiktiir. WHU veri setinde bulunan deger ise 13,16 puan daha ylksektir. Ayni modelin farkli veri setleri igin ¢ok
farkli basarim sonuclari elde ettigi goriilmektedir.

Li, Z. vd. (2022), Inria veri seti i¢in %79,92 IoU degeri, WHU veri seti icin ise %91,79 loU degeri elde etmistir.
Model kullanilan egitim setlerinin icerdigi bina yapi diizenleri ve arka plan 6zelliklerine gore farkli basarimlar elde
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etmistir. Model 120 6grenme dénemi sonunda bu sonuglari elde etmistir. Model, Inria veri seti i¢in, 5 6grenme
dénemi ile bu ¢alismada elde edilenden 1,64 puan daha iyidir. Calismada 5 6grenme dénemi igin elde ettigimiz
sonugla karsilastirildiginda zaman maliyeti ve elde edilen basarim sonuglari arasindaki farkin istatistiksel olarak
anlamli olup olmadigi degerlendirilmelidir.

e Bu calismada 6nerilen model %78,28 loU degeri ile (Li, Q. vd., 2022)’de 6nerilen modelle elde edilenden 6,25
puan daha iyidir. Li, Q. vd. (2022), 31 adet egitim seti kullanmistir. Bu ¢alismada kullanilan egitim veri seti
sayisindan az olmasi basarim sonuglarindaki farkin olusmasinda etken oldugu disliniimektedir. Egitim veri
setinin az olmasinin yetersiz 6grenmeye neden olarak basarim sonuglarini etkiledigi degerlendirilmektedir.
Bunun yaninda az egitim verisi zaman maliyetini azaltmaktadir. Ancak basarim sonucu nispeten anlaml bir
sekilde duslik olarak elde edilmistir. Bu sonug zaman maliyetine belirli bir diizeyde katlanmak gerekliligini ortaya
koymaktadir. Katlanilmasi gereken zaman maliyeti igin optimum diizey daha sonraki ¢alismalarda arastirilmasi
gereken bir problem olacaktir.

e de Souza vd. (2022), FLIM-U mimarisi ile kullanarak egitilen verilerle HRNet-48 modelinden %55,29 loU degeri
elde etmistir. Bu deger calismada elde edilen %78,28 degerinden oldukga kot bir degerdir. Bunun nedeninin,
boélutleme algoritmasi olarak gelistirilmis U-Net mimarisinin (FLIM-U) kullaniimasi oldugu degerlendirilmektedir.
Bu calismada modelin secimi icin yapilan degerlendirmede de en az dogruluk U-Net bolitleme mimarisi ile elde
edilmistir. Ayrica ¢alismada egitim veri seti olarak belirli bolgeler secilmistir. Bu secimin de modelin genelleme
becerisini etkiledigi diisiintilmektedir.

e Milosavljevi¢ (2020)’den elde edilen sonuglarda da loU degeri %82,23 ile bu calismada elde edilenden 3,95 puan
daha yiksek olarak bulunmustur. Milosavljevi¢ (2020), ¢calismasinda 384x384 boyutlu veriler kullaniimis ve 10
egitim donemi igin 6grenme yapilmistir. Bu ¢alismada ise 512x512 boyutlu veriler 5 6grenme dénemi igin
egitilmislerdir. Zaman ve donanim maliyeti, calismamizdan yaklasik 2,5 kat daha fazladir.

e Wangvd. (2025), 6nerdikleri CANet modelini dort farkl veri seti Gizerinde uygulamislar ve farkh loU degerleri elde
etmislerdir. Bu da veri setlerine gére modelin farkli sonuglar verdigini gdstermektedir.

Her kent igin ayri ayri degerlendirme yapildiginda elde edilen degerlerle, topluca degerlendirme yapilmasi durumda elde
edilen degerler karsilastirildiginda olusan farkhlklar goriilmektedir. Hatta her kentin farkh bdlgeleri icin bile farkli
basarim sonuglari ortaya ¢ikmistir. Bunlar;

e Yerlesim alanlarinin farkh cografi bélgelerde olmasi,

e Bolgelerin tarihsel, kultirel ve sosyal farkliliklardan dolayr ortaya c¢ikan sehircilik politikalari ve imar plani
anlayislari ve uygulamalari olmasi ve bunun da bir sonucu olarak binalarin geometrilerindeki ve yerlesim
diizenlerindeki gesitlilik,

e Gorunttdeki farkh yansima, 1sima kosullari ve topografya dolayisiyla ortaya c¢ikan goélgelenme problemlerinin
etkileri ile spektral farkliliklardan dolayi ortaya ¢ikan kontrast problemi,

e Ozellikle yesil alanlari fazla olan yerlesim bélgelerinde, yesil bitki értiisii kanopisinin kismen ya da tamamen
binalarin  géruntrlGgini etkilemesi gibi nedenler, sonuglardaki bu farkliliklarin sebebi olarak
degerlendirilmektedir.

Ayrica degerlendirme igin segilen dlgutlerin belirlenmesi agamasinda, test ve egitim veri seti segciminde her ne kadar
orneklem biliyitme yontemleriyle, algoritmanin ¢ok cesitli mekansal, uzamsal ve spektral 6zellikler g¢ikarmasi
saglanmaya calisilsa da 6grenmenin genellestiriimesi ve kiresel 6lgekte uygulanabilir olmasinin saglanabilmesi igin, bu
Olgutlerin daha yerel 6zellikler Gizerinden belirlenip genele yayilmasi yaklasimlarinin da degerlendirilmesi gerektigi
disuniulmektedir. Mevcut ¢alismalarda daha genel yaklasimlar cercevesinde bu élcitler belirlenip, kent dlceginde hatta
daha kuglk 6lceklerde alanlar icin birer kriter olarak kullanildiklari bilinmektedir.

Derin 6grenme algoritmalarinin ve bir derin sinir aginin egitilmesi asamasinda kullanilan fonksiyonlarin da
islevselliginin daha da iyilestirilmesinin bélitleme sonuglarinin dogrulugunu arttiracagl 6ngoriilmektedir.

5. Sonug ve Oneriler

Uzaktan algilama goriintiilerinden nesnelerin gikarilmasi islemi olduk¢a karmasik ve yogun hesaplama gerektiren
islemlerdir. Elde edilen sonuglarin degerlendirilmesi standart bir Olclite goére yapilamamakta ve dolayisiyla
karsilastirmalar goreceli olmaktadir. En iyi sonucun elde edilip edilemedigi yalnizca insan gor sistemleri temel alinarak
soylenebilmektedir. Gelisen sensorlerle birlikte ¢cok fazla veri ve istenmeyen 6l¢lide detay elde edildiginden bu durum
hesaplama ve degerlendirmelerin yapildigi bilgisayar sistemlerine ek yik getirmektedir. Bunun 6nlenebilmesi igin;
o Oncelikle verilerin standartlastiriimasini saglayacak ve verileri istenen uygulamalar agisindan siizebilecek bir
yontemin gelistiriimesi, sonrasinda uygulanan yontemlerin hantalligini azaltabilecektir.
o Yiksek ¢ozuinirlikli gorintilerden nesnelerin gikarilmasinda, nesne 6zelliklerinin iyi belirlenmesi, modellenmesi
ve degerlendirilmesi blylk 6nem tasimaktadir.
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e Var olan nesne 6zelliklerine ek, yeni ve modellendirilebilir 6zelliklerin tanimlanmasi, uygulamalarin basarisini
arttiracaktir. Bu nedenle insan yapimi nesnelerin siniflandiriimasinda yeni geometrik ve semantik o6zellik
bilgilerinin ortaya konmasi gelecekte yapilacak calismalar icin hedefler arasinda disinilmelidir. Ozellikle
yerlesim alanlarinda planlama ve uygulamalarin bir diizen igerisinde ve belirli planlamalarla yapilmasi verilerin
standartlagmasini saglayacak ve bdylece, farkli bolgeler icin farkh 6zellik ve yéntem kullaniimasi geregini ortadan
kaldiracaktir.

e Mevcut uygulamalarin etkinliklerinin arttirilmasi ve karmagsik uygulamalari basitlestirici yeni yazihmlar
gelistirilmesi de lizerinde galisilabilecek konulardandir.

Sonug olarak, birgok yontemin birlestirilmesi ile ¢cok fazla girdiye sahip yontemlerin uygulamasi sonuglari iyiye gétirtyor
gibi olsa da var olan yontemler ile uygulanacak bilesik yontemlerin dogruluga etkileri bir noktadan sonra anlamli bir
sekilde farklilasmayacak, sadece ¢6ziim asamasinda ek yikler getirecektir. Derin 6grenme modellerinin egitilmesi
sirasinda hem omurganin hem de béliutleme mimarisinin se¢imi de dnemlidir. Ayrica modelin farkli katmanlarinda
kullanilan filtreler, aktivasyon fonksiyonlari, kayip fonksiyonlari igin ¢ok cesitli alternatifler vardir. Bu alternatifler
arasinda en uygun olan kombinasyonun belirlenmesi, ¢ok fazla deneme gerektirmektedir. Buna ek olarak belirli bir
egitim veri seti igin en optimum algoritmanin baska veri setleri icin de en uygun olacagi ileri suriilememektedir. Bu
nedenle derin 6grenme modellerinin genelleme yeteneginin tim cografyalar ve yerlesim yerleri icin tekil bir sonuca
ulasamayacagi degerlendirilmektedir. En uygun modelin, calisilan bdlgeyi en iyi temsil eden egitim veri seti ile egitilmis
ve bazi hiperparametre degisiklikleri ile iyilestirilmis model olacagi sonucuna varilmistir.

Ayrica derin 0grenme modelleri kullanilarak goériinti isleme vyiiksek maliyetli bilgisayar donanimi da
gerektirmektedir. Kullanilan fonksiyonlarin hesaplama siireleri ve geri besleme algoritmalarinin mantigi geregi bellek
ihtiyaci da artmaktadir. Géruntilerin islenmesi ayrica yiksek oranda GPU bellegi de gerektirmektedir. Bu maliyetlerin
azaltilmasi ve kisisel bilgisayarlar kullanilarak uygun siirelerde ¢oziimler Uretebilmek icin hesaplama siresi ve bellek
ihtiyacini nispeten azaltacak yeni matematiksel ve istatistiksel yaklasimlarin gelistiriimesi uygun olacaktir. Gelecekte
onerilecek yaklasimlarin bu konular tGzerinde de yogunlasmasinin derin 6grenme konusundaki gelismelerden olacagi

degerlendirilmektedir.
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EKLER:
Ek Tablo 1. Egitim bolgeleri ve ozellikleri
Bolgeler Sekil Ozellikleri
Yogun yerlesim alanlarinin oldugu, agag ortisu etkisi bulunan, az sayida biiyik ve farkl bigimli binalarin
Austinl bulundugu bina catilarinin farkli spektral yansitimi olan (agik-koyu goériinimla) bolge
Konut alanlari ve farkli spektral yansitimi olan gatilara sahip buyiik boyutlu binalarin oldugu, yesil alan
Austin2 gorinumu yogunluklu bolge
Austin3 Austin2bolgesiilebenzerozelliklibdlge
Austind Sekil 1 Bir ana ulagim arterinin her iki yaninda topografik olarak farkli diizeyde yerlesimlerin bulundugu bolge
. Bir nehir etrafinda yerlesmis spektral yansitim 6zelligi agisindan koyu gériintii veren farkh biyiklik ve
Austin5 Lo A
dokuya sahip binalarin bulundugu bolge
Nehir ve bir i¢ suyolu bulunan, nehir Gzerinde benzer 6zellikli yapilasmis binalar olan, yesil alan igin
Austin6 ayrilmig buylkge bir bolge kenarina yapilanmig spektral yansitimi benzer ve nispeten belirsiz olan
binalarin bulundugu bolge
. Fabrikalar gibi buytik boyutlu ve farkli bigim 6zellikli binalarla, konut amaglh kullanilan binalarin birlikte
Sikagol .
bulundugu bolge
Sikago 2 Konut amagli kullanilan binalarin daha yogun oldugu, binalarin doku 6zelliklerinin belirgin oldugu bolge
. . Sadece yerlesin amagli yapilan binalarin bulundugu, binalarin buyiklik ve bigimlerinin homojen
Sikago 3 Sekil 2 . MR I
oldugu cok sik yerlesim diizenine sahip bolge
Sikago 4 Ayni bigim ve blyuklukteki binalarin nispeten seyrek yapilagsma diizeninde yapilastigi bolge
Sikago 5 Farkli bigim ve boyutlarda binalarin 2. Bolgeye gor nispeten az yogunluklu yerlesim bolgesi
Sikago 6 Konut ve diger amagli olarak yapilmig blyuk binalarin bulundugu bélge
Kitsap1 Topografik olarak engebeli, yogun orman alanlari igerisinde seyrek olarak binalarin bulundugu, yayla
P yerlesimi 6zellikli bolge
Kitsap2 Yogun orman alani ile birlikte az sayida konut digi alanin ve konut alanlarinin bulundugu bolge
Kitsap3 Orman alani ile butlnlesik olarak yerlesmis planh yapilasma bolgesi
Kitsapd Sekil 3 Orman alani igerisinde farkli bolgelerde yerlesmis az sayida farkli bigim ve buylklikte binalarin oldugu
P bolge
Kitsap5 Yogun orman alani igerisinde ¢ogu agac¢ kanopisi 6rtiistiinden etkilenmis az sayida bina bulunan bolge
. Orman alani igerisinde agag kanopisinin etkisi altinda kalmis ve tek tek bolgeye yayilmis binalarin
Kitsap6 L
bulundugu bolge
. Kent igi peyzaj dizenlemelerinin oldugu, farkh bigim ve buytkliikte ve farkli spektral yansitim degerine
Viyanal Lo . . -
sahip binalari iceren ve imar adalarinin boyutlarinin benzer oldugu bolge
Vivana2 Genel olarak bakildiginda iki farkli imar diizeni ile yapilasmig, benzer spektral yansitim yapan bina
¥ gatilarina sahip, farkl doku 6zellikli binalarin agaglarla i ice bulundugu bélge
Viyana2 Bolgesi ile benzer 6zellikli nispeten daha az sayida agag bulunduran, dolayisiyla ikinci bolgeye
Viyana3 kil 4 nazaran agag OrtiisU altinda kalabilecek bina sayisinin az oldugu, benzer spektral yansitima sahip gatili
seki binalarin bulundugu bélge
. Ayni imar plani yerlesim dizeniyle yapilasmis, iki ve tiglinct bolgedeki farkli iki yapilasmanin tek basina
Viyanad e BLE o
ayni 6zellikli olaninin bulundugu bélge
. Nehir kenari yerlesiminin oldugu, farkh bigim, buytklik ve doku 6zellikli binalarin bulundugu, yesil
Viyana5 L
alanlarin ¢ok fazla olmadigi bolge
Viyana6 Nehir kenarina yerlesmis konut binalari ile konut digi biylk boyutlu binalarin oldugu bélge
Tiroll Orman alanlari ile bina alanlarinin sinir oldugu, topografik olarak engebeli olan bolge
. Kiyi-kenar gizgisi bulunan, bu gizginin kara tarafinda tarim arazilerinin oldugu, dizenli yapilasmis
Tirol2 . PR
binalarin bulundugu bolge
) Daglik bir orman alani, orman agaglari ile gevrilmis bir yerlesim bolgesi ve tarim arazisine komsu
Tirol3 . . C
yerlesim alaninin birlikte bulundugu bélge
Tirold Sekil 5 Daglik bir ormanlik alanla buttinlegik konut digi biylik bigimli binalarinda bulundugu yerlesim bolgesi
Tirols Tarim alanlari ile sinirlanmig yogun olarak konut disi binalarin Fabrika, sosyal tesis... vb.) bulundugu
bolge
Tirol6 Tarim anlari ile bitinlesik, konut ve konut disi binalarin orman bdlgeleri ile sinirlanmig binalarla birlikte

bulundugu bolge
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Ek Tablo 2. Austin bélgesi egitim verileri

Model - Bolutleme Dosya  Dogruluk loU gi;:;tsik Kesisim  Birlesim :?kiljlm (::;f:fk IG\I:;caili(f :2:::1: Laer:alstif
FPN - ResNeXt50 Austin1 0.9737 0.8354 0.9046 3344201 4002877 25000000 3344201 20997123 314119 344557
VGG16 - UNET Austin 1  0.9427 0.6385 0.7906 2528040 3959440 25000000 2528040 21040560 270682 1160718
FPN - ResNeXt50 Austin 2 0.9681 0.8267 0.8971 3782139 4578676 25000000 3782139 20421324 354926 441611
VGG16 - UNET Austin 2 0.9385 0.6648 0.8013 3037299 4574101 25000000 3037299 20425899 350351 1186451
FPN - ResNeXt50 Austin 3 0.9672 0.8078 0.8875 3441328 4260277 25000000 3441328 20739723 337742 481207
VGG16 - UNET Austin 3 0.9254 0.5524 0.7389 2302433 4167928 25000000 2302433 20832072 245393 1620102
FPN - ResNeXt50 Austin4  0.9789 0.8197 0.8993 2393403 2919872 25000000 2393403 22080128 240267 286202
VGG16 - UNET Austin4 0.9568 0.6278 0.7923 1822746 2903307 25000000 1822746 22096693 223702 856859
FPN - ResNeXt50 Austin 5 0.9791 0.7817 0.8804 1868595 2390512 25000000 1868595 22609488 229516 292401
VGG16 - UNET Austin 5 0.9613 0.5864 0.7739 1372384 2340227 25000000 1372384 22659773 179231 788612

Ek Tablo 3. Sikago bolgesi egitim verileri
I L A e R A
FPN-ResNeXt50 Sikagol 0.9614 0.7670 0.8642 3180334 4146236 25000000 3180334 20853764 555306 410596
VGG16- UNET Sikagol 0.9512 0.7220 0.8366 3170964 4391687 25000000 3170964 20608313 800757 419966
FPN-ResNeXt50 Sikago2 0.8925 0.7178 0.8051 6835028 9522838 25000000 6835028 15477162 1758794 929016
VGG16- UNET Sikago2 0.8854 0.7007 0.7931 6709042 9574282 25000000 6709042 15425718 1810238 1055002
FPN-ResNeXt50 Sikago3 0.9202 0.6904 0.8053 4449823 6444834 25000000 4449823 18555166 1222518 772493
VGG16- UNET Sikago3 09121 0.6635 0.7878 4331934 6529056 25000000 4331934 18470944 1306740 890382
FPN-ResNeXt50 Sikago4 0.9366 0.7164 0.8265 4001478 5585380 25000000 4001478 19414620 952671 631231
VGG16- UNET Sikago4 0.9285 0.6848 0.8066 3884710 5672889 25000000 3884710 19327111 1040180 747999
FPN-ResNeXt50 Sikago5 0.9528 0.7522 0.8525 3584109 4764544 25000000 3584109 20235456 649780 530655
VGG16- UNET Sikago5 0.9475 0.7268 0.8371 3490737 4803042 25000000 3490737 20196958 688278 624027
FPN-ResNeXt50 Sikago6 0.9163 0.7343 0.8253 5779207 7870670 25000000 5779207 17129330 1224338 867125
VGG16- UNET Sikago6 0.9082 0.7089 0.8086 5589100 7884037 25000000 5589100 17115963 1237705 1057232

Ek Tablo 4. Kitsap bolgesi egitim verileri
;nécl)i?telle%e Dosya Dogruluk loU gilzlgtsik Kesisim  Birlesim :?kpslealm gszr:‘:fk ﬁ:;ietli(f Yanhs Pozitif Laer;gstif
FPN - ResNeXt50 Kitsapl 0.9993 0.7085 0.8539 39928 56359 25000000 39928 24943641 6835 9596
VGG16 - UNET Kitsapl 0.9993 0.6841 0.8417 39753 58112 25000000 39753 24941888 8588 9771
FPN - ResNeXt50 Kitsap2 0.9982 0.8143 0.9062 202731 248949 25000000 202731 24751051 25107 21111
VGG16 - UNET Kitsap2 0.9976 0.7722 0.8849 201387 260804 25000000 201387 24739196 36962 22455
FPN - ResNeXt50 Kitsap3 0.9907 0.8525 0.9216 1349056 1582438 25000000 1349056 23417562 129387 103995
VGG16 - UNET Kitsap3 0.9877 0.8137 0.9007 1340515 1647441 25000000 1340515 23352559 194390 112536
FPN - ResNeXt50 Kitsap4 0.9873 0.3367 0.6625 160645 477176 25000000 160645 24522824 29162 287369
VGG16 - UNET Kitsap4 0.9866 0.3121 0.6494 151990 486927 25000000 151990 24513073 38913 296024
FPN-ResNeXt50 Kitsap5 0.9918 0,4870 0.7394 193731 397812 25000000 193731 24602188 64293 139788
VGG16- UNET Kitsap5 0.9913 0,4420 0.7166 173185 391848 25000000 173185 24608152 58329 160334
FPN-ResNeXt50 Kitsap6 0.9954 0,7665 0.8810 374698 488838 25000000 374698 24511162 54494 59646
VGG16- UNET Kitsap6 0.9944 0,7215 0.8580 363457 503725 25000000 363457 24496275 69381 70887
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Ek Tablo 5. Bati Tirol bolgesi egitim verileri

Dtome Do Dokl b0 ST i ok e o S e e
FPN-ResNeXt50 BatiTiroll 0.9830  0.7804 0.8817 15114201936761 25000000 1511420 23063239 192294 233047
VGG16- UNET  BatiTiroll 0.9806  0.7591 0.8699 15274472012183 25000000 1527447 22987817 267716 217020
FPN-ResNeXt50 BatiTirol2 0.9905  0.7968 0.8936 932761 1170648 25000000 932761 23829352 110015 127872
VGG16- UNET  BatiTirol2 0.9874  0.7462 0.8668 928729 1244603 25000000 928729 23755397 183970 131904
FPN-ResNeXt50 BatiTirol3 0.9789  0.8161 0.8975 2339869 2867114 25000000 2339869 22132886 270222 257023
VGG16- UNET  BatiTirol3 0.9734  0.7796 0.8765 23531413018553 25000000 2353141 21981447 421661 243751
FPN-ResNeXt50 BatiTirol4 0.9859  0.8274 0.9066 1693554 2046781 25000000 1693554 22953219 142026 211201
VGG16- UNET  BatiTirol4 0.9818  0.7856 0.8837 1669573 2125236 25000000 1669573 22874764 220481 235182
FPN-ResNeXt50 BatiTirol5 0.9925  0.8970 0.9447 16422511830834 25000000 1642251 23169166 78391 110192
VGG16- UNET  BatiTirol5 0.9891  0.8539 0.9215 1596295 1869441 25000000 1596295 23130559 116998 156148
FPN-ResNeXt50 BatiTirol6 0.9895  0.8362 0.9128 1340828 1603534 25000000 1340828 23396466 133670 129036
VGG16- UNET  BatiTirol6 0.9862  0.7920 0.8891 1317465 1663379 25000000 1317465 23336621 193515 152399
Ek Tablo 6. Viyana bolgesi egitim verileri
iorge Do Dok w0 G i e P o o e
FPN-ResNeXt50 Viyanal 0.9601  0.7974 0.8788 3922067 4918545 25000000 3922067 20081455 407707 588771
VGG16-UNET  Viyanal 0.9551  0.7801 0.8676 3980795 5102873 25000000 3980795 19897127 592035 530043
FPN-ResNeXt50 Viyana2 0.9555  0.8492 0.9024 6259540 7370965 25000000 6259540 17629035 563513 547912
VGG16-UNET  Viyana2 0.9491  0.8311 0.8901 6266110 7539243 25000000 6266110 17460757 731791 541342
FPN-ResNeXt50 Viyana3 0.9265  0.8152 0.8708 8107155 9945019 25000000 8107155 15054981 723341 1114523
VGG16-UNET  Viyana3 0.9104  0.7824 0.8464 8050359 10289126 25000000 8050359 14710874 1067448 1171319
FPN-ResNeXt50 Viyana4 0.9547  0.8560 0.9053 6739276 7872733 25000000 6739276 17127267 714384 419073
VGG16-UNET  Viyana4 0.9388  0.8125 0.8756 6629786 8159896 25000000 6629786 16840104 1001547 528563
FPN-ResNeXt50 Viyana5 0.9582  0.8100 0.8841 4453111 5497713 25000000 4453111 19502287 563267 481335
VGG16-UNET  Viyana5 0.9487  0.7707 0.8597 4312309 5595596 25000000 4312309 19404404 661150 622137
FPN-ResNeXt50 Viyana6 0.9522  0.6672 0.8097 2393893 3587826 25000000 2393893 21412174 783249 410684
VGG16-UNET  Viyana6 0.9505  0.6574 0.8039 2376015 3614229 25000000 2376015 21385771 809652 428562
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Her biri 6 bolgeye ayrilmis egitim bolgelerinin gorintileri Ek Sekil 1 — Ek Sekil 5te verilmektedir.
Austinl Austin2 Austin3

Ek Sekil 1. Austin Kenti 6 bolgeye ayrilmis egitim veri seti gériintisi

$ikal - Sikago2

ol
Sikago5

ok

Hal” s 3 -

Ek Sekil 2. Sikago Kenti 6 bolgeye ayrilmis egitim veri seti goriintiisi
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Kitsapl Kitsap2 Kitsap3

Kitsap4

Ek Sekil 3. Kitsap Kenti 6 bolgeye ayrilmis egitim veri seti gorlintiist
Viyanal Viyana2

Viyana 4

Tl

Ek Sekil 4. Viyana Kenti 6 bolgeye ayriimis egitim veri seti gorintisi
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Tiroll Tirol 2

Ek Sekil 5. Tirol Kenti 6 bolgeye ayrilmis egitim veri seti gorlintisi
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