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Oz

Bu c¢alismada, WHU-RS19 veri setinden elde edilen uzaktan algilama gorintilerinin siniflandirmasi igin
farkli derin 6grenme modellerinden alinan Ozniteliklerin komsuluk bilesen analizi ile indirgenip Destek
Vektor Makinesi (DVM) ile siniflandirmasi yapilmistir. WHU-RS19 veri setinin goérintileri ESA
modellerinden AlexNet, VGG-16 ve GoogleNet’e girdi olarak verilmis ve her bir mimarinin son tam bagh

Anahtar kelimeler

Derin Ogrenme;
Evrisimsel Sinir Ag;

Destek Vektor katmanindan 1000’er adet o6znitelik elde edilmistir. Ayrica (¢ mimariden elde edilen Oznitelikler
Makinesi; birlestirilerek komsuluk bilesen analizi (KBA) yontemiyle 1000 &znitelige indirgenmistir. Ayni veriyi
Komsuluk Bilesen kullanan diger calismalar ile kiyaslama yapilabilmesi i¢in mevcut verilerin %60 ve %401 kullanilarak
Analizi egitimi DVM ile gergeklestirilmistir. Calisma kapsaminda KBA ile 6zniteligi indirgenmis verilerin %60'1

egitim olarak kullanildiginda %98.75, %40'1 egitim olarak kullanildiginda ise %97.01 oraninda basarim
elde edilmistir. Bu basarim oranlari mevcut c¢alismalara goére daha Ustlin performans sagladig
gorulmustir.

Classification of Remote Sensing Images Based on Convolutional Neural
Networks and Neighborhood Component Analysis Features

Abstract
In this study, for the classification of the images obtained from the WHU-RS19 dataset, the features
Keywords obtained from different deep learning models were reduced by neighboring component analysis (NCA)
Deep Learning; and classified with the Support Vector Machine (SVM). The images of the WHU-RS19 data set were

Convolutional Neural ;0 35 input to the CNN models AlexNet, VGG-16 and GoogleNet and 1000 features were obtained

Su:lpic:?/:akétor from the last fully connected layer of each architecture. Furthermore, the features obtained from the
Machine: three architectures were combined and reduced to 1000 features by NCA method. In order to make
Neighborhood comparisons with other studies that use the same data, 60% and 40% of the existing data were trained

Component Analysis with SVM. In the study, when the 60% of the data were used as training 98.75% accuracy obtained.
When the 40% of the data were used as training %97.0.1 accuracy obtained. It has been found that
superior performance compared to current studies.
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1. Giris goriantiler cografi bilgi sistemlerinin  kullanimi

R . L acisindan 6nem arz etmektedir. Kamu ve 0zel
Havadan alinan gorintiler, Dilinya'nin ylzeyini

ayrintili bir sekilde 6lgmemize olanak saglamasi sektordeki  bircok kurum tarafindan  cograf

acisindan  biyik onem tasyan bir tir ver bolgelerin ve cografi alanlarin (orman, bina, arazi
kaynagidir (Hu et al. 2013, Cheng et al. 2015, Cheng
et al. 2014, Hu et al. 2015). Hava gorintilerinin

karmasik geometrik yapilari ve mekansal desenleri

vb.) ayrilmasinda kullanilmaktadir. Glinlimuzde,
uzaktan algilayici gorintilerin islenmesi ile ilgili
artan bir ilgi vardir (Caliskan 2018, Goksu et al.
2018, Mutlu 2018). Algoritmalardaki ve bilgisayar

nedeniyle anlamsal icerigini etkin bir sekilde
donanimindaki  gelismeler uzaktan algilama

diinyadaki bircok uygulama tarafindan

. s .. - R verilerinin islenmesinde 6nemli katkilar saglamistir.
anlamlandirilmasi 6zellikle 6nemlidir. ClinklG bu 3 & 3
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Derin 6grenmenin gercek zamanl nesne izleme ve
siniflandirmadaki basarisi, akademik ve endustriyel
cevreleri derin 6grenme alaninda arastirma
yapmaya yonlendirmistir. ESA mimarisi, nesnelerin
tespiti ve nesnelerin siniflandiriimasi igin ¢ok
basarihdir (Ozyurt et al. 2019, Zhang et al. 2019,
Yang et al. 2019, Huang et al. 2019).

ESA, etiketli gériintilerden 6znitelik ¢ikarabilen gok
katmanli derin 6grenme mimarilerinden biridir.
Goruntli, ses analizi, robot teknolojisi, uzaktan
algilama, genetik analiz, tibbi hastalik teshisi gibi
¢alismada
akademik calismalarda siklikla kullanilan AlexNet,
VGG-16 ve GoogleNet gibi

kullanilmistir. Bu ESA mimarileri, farkli galisma

birgok alanda kullanilmaktadir. Bu

ESA mimarileri

gruplar tarafindan gelistirilen 6nceden egitilmis
ESA  modelleridir. Alex
tasarlanan Alexnet mimarisi, 2012 yilinda ImageNet
yarismasini  kazandi (Alom, Taha, Yakopcic,
Westberg, Sidike, Nasrin, Asari, 2018). Alexnet, bir
milyonun (zerinde goérintl ile egitilmis ylksek

Krizhevsky tarafindan

basari oranina sahip, derin bir 6grenme
mimarisidir. Google Net, ImageNet-2014 resim
siniflandirma yarismasinda ilk sirada yer almistir
(Han, Zhang, Cheng, Liu, Xu, 2018) . 2012 yilinda
89.06% basari orani GoogleNet mimari ile 93.33%
oranina ylikselmistir. VGG-16 mimarisi GoogleNet
mimarisinden sonra ikinci olmustur (Qassim,
Verma, Feinzimer, 2018). Siniflandirilacak her ver
setinin egitimi icin blylk veri setlerine ihtiyag
duyulmaktadir. Boyle durumlari asmak icin
onceden egitilmis bir mimari kullanmak daha iyi
olacaktir. Bu durumu ifade eden yapi Transfer
Ogrenimi olarak adlandiriimaktadir (Khan, Islam,
Jan, Din, Rodrigues, 2019) . Yeni bir ESA mimarisi
agl egitmek icin yeterli veri yoksa ozellik vektori
onceden egitilmis ESA mimarileri kullanilarak
¢ikarilabilir. Bu calismada, WHU-RS19 veri setinden
elde edilen goriintllerin 6nceden egitilmis ESA
mimarileri olan AlexNet, GoogleNet ve VGG-16
mimarileri kullanilarak 6zniteliklerin cikartildigi ve

Kibik DVM ile siniflandinildigr bir yéntem onerdik

(Arel et al. 2010). WHU-RS19 veri kimesi
gorlntuleri, AlexNet, GoogleNet ve VGG-16
mimarilerinin  giris katmanina verilmek igin

mimarilere  uygun  boyutlara  dondstirialdi.

Oznitelikler, AlexNet mimarisinin Fc8, GoogleNet

mimarisinin loss3-classifier ve VGG-16 mimarisinin
AlexNet,
mimarilerinin ilgili

Fc8 katmanlarindan elde edilmistir.
VGG-16
katmanlarindan sirasiyla, 1000’er Oznitelik elde
kiibik DVM ile
siniflandiriimigtir. Daha sonra 3 mimariden elde
edilen oznitelikler birlestirilerek 3000 6znitelik KBA
algoritmasiyla 1000 adet 6znitelige indirgenip kibik
DVM ile
verimli

GoogleNet ve

edilmistir. Cikarilan 6zellikler

siniflandiriimgtir.
secildigi
Siniflandirma basarimlari ayni veri seti kullanan

KBA algoritmasiyla
Ozniteliklerin gorilmustar.
diger calismalar ile kiyaslanmistir.

2. Materyal ve Metot

Bu galismanin amaci, egitilmis ESA mimarilerinden
AlexNet, GoogleNet ve VGG-16
6grenme yontemini kullanarak 6znitelikleri ¢ikartip
bu  Oznitelikleri  KBA
algoritmasiyla indirgemektir. KBA algoritmasi ile

ile transfer

Oznitelik  indirgeme
toplamda elde edilen 3000 6znitelik 1000 6znitelige
indirgenmistir. Elde edilen verimli 6znitelikler en
icin kibik DVM ile
siniflandiridlmistir. Ek olarak, ESA'yi egitmek igin

yliksek basarimi verdigi
kullanilan geri yayllma algoritmasi ¢ok yavastir ve

bircok hiperparametreyi ayarlamak gerektirir
(Ozyurt 2019). Bu zayifliklarin iistesinden gelmek
icin, ESA Oznitelikleri ¢ikartilarak uzaktan algilanmis
gorintilere uygun olan Destek Vektor Makinesi
(DVM)

sunulmaktadir.

tabanli temelli yeni bir yaklasim

Bu makalede, cevrimici kullanima acik farkh sahne

siniflarindan  ¢ok  c¢esitli  uzaktan algilama
gorintdlerini kapsayan bir veri seti kullanmaktayiz.
WHU-RS19 veri seti, havaalani, plaj, koprd, ticari
alan, ¢ol, tarim arazileri, futbol sahasi, orman,
sanayi bolgesi, cayir, dag, park, park yeri, golet,
liman, tren istasyonu, konut, alan, nehir ve viyadiik
dahil olmak tizere 19 sahne sinifindan olusmaktadir
(Arel et al. 2010, Lv et al. 2014). Veri kiimesinin
tamaminda 1.005 goriintl icermekte ve her sinif
icin yaklasik 50 goriintli vardir. Gorintl boyutlari
600 x 600 pikseldir. WHU-RS19 veri kiimesi ayrica
farkli siniflandirma yéntemlerini hesaplamak igin
WHU-RS19 veri

ornek gosterimler sekil 1'de

genis capta kabul edilmistir.
kiimesine ait

verilmistir.
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Sekil 1. WHU-RS19 verisetinden elde edilmis 6rnek gorintiler

2.1 Onceden Egitilmis ESA Mimarisi ile Oznitelik
Cikartma

Milyonlarca imge kullanarak egitilmis birka¢ derin
0grenme mimarisi vardir. GoogleNet, VGG-16,
AlexNet bunlara 6rnek olarak verilebilir. Bu derin
0grenme yontemlerinin her biri, farkli mimariler
kullanarak egitim sireci gerceklestirir. Bu calismada
kullanilan derin 6grenme mimarileri AlexNet,
GoogleNet ve VGG-16'dir. AlexNet, bir milyondan
fazla resim kullanilarak egitilmis bir mimaridir
(Krizhevsky et al. 2012). Ek olarak, bu mimari 1000
farkl kategoriye ayrilabilir. AlexNet mimarisinde
toplamda 8 katmanli bir yapilya sahip bes evrisim
katmani ve 3 tamamen bagl katman vardir. Evrisim
katmanlarinda farkh cekirdek boyutlari (11x11, 5x5,
3x3) kullanilmaktadir.
sonra, maksimum havuzlama katmani mevcuttur.

Evrisim katmanlarindan

VGG-16 mimarisi de milyonlarca resimle egitilmistir
(Simonyan and Zisserman 2014). AlexNet gibi
1000'in tzerinde farkli sinifi ayirt edebilir. VGG-16,
evrisim katmanlarinda her zaman 3x3’lik filtreleri
1’er adimda, havuzlama katmanlarinda ise 2x2’lik
adim kaydirarak yapmaktadir.

filtreleri 2'ser

GoogleNet mimarisi ise derinlemesine 22
katmandan olusmaktadir (Szegedy et al. 2015). Bu
mimari parametre sayisini 60 milyondan (AlexNet)

4 milyona distrmustir. WHU-RS19 veri setindeki

gorintulerin 6znitelikleri, Alexnet mimarisinin Fc8

katmanindan, GoogleNet mimarisinin  loss3-
siniflandirici katmanindan ve VGG-16 mimarisinin
Fc8 katmanindan gikarilmaktadir. Bu mimarilerden
1000’er adet Oznitelik elde edilmistir. Calismanin
akis diyagrami Sekil 2'de verilmistir.

2.2 Komsuluk Bilesen Analizi (KBA) Algoritmasi
Komsuluk Bilesen Analizinde ayni etiketi paylasan
noktalarin komsularinin farkh etiketlere sahip
noktalardan daha dar oldugu bir alani bulmak igin
en yakin komsulara benzer bir teknik kullanan bir
KBA’da

mesafe oOlcimleri kullanilarak yapilmaktadir. KBA,

algoritmadir. Ozniteliklerin  agirhklari,
parametrik olmayan, denetimli bir 6znitelik secim
Oklid  mesafe

alternatif mesafe 6l¢lim

yontemidir.  Ayrica Olcemeye
algoritmasidir. KNN
kullanilarak gelistiriimis ve her 6znitelik i¢in pozitif
agirliklar Gretmektedir (Tuncer et al. 2019).

2.3 Kiibik Destek Vektoér Makinesi

DVM siniflandirma teknigi, distk bellek alanina
sahip durumlarda kullanigh bir siniflandiricidir.
DVM, siniflart mimkiin olan en iyi sekilde bolen ¢ok
boyutlu uzayda bir hiper dizlemi bulur (Lin et al.
2005). Bu

fonksiyonunun denklem 1’de verilen kiibik SVM tipi

makalede siniflandiricinin  gekirdek

siniflandirici kullaniilmaktadir.

K(xi,x)=K(x",x)> (1)
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3. Deneysel Sonuglar ve Tartisma glvenirligi icin her egitim 10’ar defa tekrar edildi.

WHU-RS19  veri  setinin  gorUntileri ESA
modellerinden AlexNet, VGG-16 ve GoogleNet'e
girdi verileri olarak verildi. Cikarillan o6znitelikler
kibik DVM ile siniflandiriimistir. ESA
mimarilerinden elde edilen Oznitelikler ile DVM

Oznitelik ¢gikarimi ve siniflandirma igin Intel Core i7 -
4510U islemcili, 8 GB RAM ve Windows 10 isletim
sistemine sahip bir diztsti bilgisayar kullaniimistir.
Uygulama kodlari  MatConvnet Kitlphanesi
kullanilarak  MATLAB R2017a'da  vyazilmistir.

Deneysel degerlendirme 2 asamadan olusmaktadir. siniflandiricisinin  dogruluk oranlari Cizelge 1'de
Birinci deneysel calismada her mimariden alinan verilmistir. Gizelge 1'de gOrlldUgu uzere egitim

sznitelikler %60 eéitim ve %40 eéitim verisi olacak oraninin artmasi ba§ar|m oraninin direkt artmasini

sekilde ayarlandi. Ayrica Onerilen ydntemin saglamistir.

Cizelge 1. ESA mimarisi ve DVM siniflandiricisinin dogruluk oranlari

ESA Mimarisi %60 oraninda %40 oraninda
Egitim Egitim
AlexNet 83.58+0.17 78.77+0.01
GoogleNet 83.08+0.17 79.60+0.14
VGG-16 92.79+0.14 88.23+0.12
GoogleNet ile AlexNet mimarileri yaklasik sonuglar indirgenmistir. KBA Oznitelik indirgeme

verirken VGG-16 mimarisinin  daha  stiin algoritmasinin verimli Oznitelikleri secebilme ve
performans sergiledigi gozlemlenmistir. Ayni veri ayni veri setini kullanan diger calismalara gore
setini kullanan diger c¢alismalar ile kiyaslama performansi analiz edilmistir. ikinci deneysel
yapabilmek igin egitim verisi %60’dan daha fazla ¢alisma  sonuglar  ¢izelge 2'de  verilmistir.
arttinlmamistir. ikinci deneysel calismasinda 3 ESA
mimarisinden elde edilen toplam 3000 oznitelik
KBA algoritmasi kullanilarak 1000 o6znitelige
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Cizelge 2. KBA algoritmasi ile 1000 6znitelige indirgenmis WHU-RS19 veri setinin basarim oranlari

Method

%60 oraninda Egitim

%40 oraninda Egitim

GoogleNet (Xia et al. 2017)

94.71+1.33%

93.12+0.82%

CaffeNet (Xia et al. 2017)

96.24+0.56%

95.11+1.22%

VGG-16 (Xia et al. 2017)

96.05+0.91%

95.44+0.60%

D-DSML-CaffeNet (Gong et al. 2017)

96.64+0.68% -

MDDC (Qi et al. 2017)

98.27+0.53% -

Fusion by Addition (Chaib et al. 2017 )

98.65+0.43% -

Onerilen Yontem

98.75+0.19%

97.01+0.1%

4. Sonug ve Oneriler

Bu arastirma makalesinde, WHU-RS19 veri setinde
19 sinifa ait ylksek ¢ozindrlikli goriintllerin
siniflandirmasi igin bir ¢alisma yapilmistir. Bu
¢alisma asagida verilen adimlardan olusmaktadir.

1. WHU-RS19 veri setindeki yiiksek ¢ozinarlikli
GoogleNet ve VGG-16

katmanlarindan

goriintilerin  AlexNet,
mimarilerine  verilerek  son
Ozniteliklerinin gikarilmasi,

2. ESA mimarilerinin elde edilen 06zniteliklerin
birlestirilerek elde edilen toplam 3000 Ozniteligin
KBA algoritmasiyla tekrar 1000 Oznitelige
indirgenmesi,

3. ESA mimarilerinden elde edilen 6zniteliklerin ayr
ayri ve KBA ile indirgenmis toplam 1000 adet
Ozniteligin kiibik DVM ile siniflandirilmasidir.
VGG-16 DVM

siniflandiricisi ile diger mimarilere gore daha iyi

Bu c¢alismada mimarisinin
performans gosterdigi gorilmustir. 3 mimariden
elde edilen 6zniteliklerin KBA ile indirgenmesinin
basarim oraninda ciddi bir artisa sebep oldugu
gozlemlenmistir. Oznitelik sayisinin fazla olmasi
oranini  her olumlu olarak

basarim zaman

etkilemedigi gorulmustir. Ayrica KBA'nin verimli
gayet
saptanmistir. Gelecekteki calismalarda, farkli ESA

Oznitelikleri se¢cmede basarili  oldugu

modelleri ile Oznitelik indirgeme algoritmalari
dikkate

disinilmektedir.

alinarak karsilastiriimalari

Ayrica, donanim altyapisi ile
daha fazla islem giicline sahip biylk ve karmasik
veri setlerini kullanarak mevcut isin sinirlarini
ortadan kaldirarak gergcek zamanli uygulamalar
calistirmak planlanmaktadir.

Cikar Catismasi

Yazarlar tarafindan herhangi bir cikar catismasi

beyan edilmemistir.
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