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0Z
Anahtar Kelimeler: Giinlimiizde teknolojinin hizl bir sekilde ilerlemesi ile birlikte yasadigimiz ¢evre hakkinda farkli
Uzaktan Algilama platformlardaki araglardan faydalanarak detayli bilgiler elde edilmektedir. Konumsal veri
Smiflandirma tiretiminde hava ve uydu platformlarindan elde edilen goriintiiler kullanilmaktadir. Bu gérintiiler
Derin Ogrenme bitki ortiisii tespitinden, dogal afetler ve sehir planlamasina kadar bir¢ok alanda kullanilmaktadir.
Ortofoto Uzaktan algilama verilerindeki yiiksek ¢oziintlirliikklii goriintiiler sayesinde insan yapimi yapay

unsurlarin tespitinde kolaylasmistir. Ancak yiiksek ¢o6ziintrliiklii verilerinin sundugu bu
avantajlarin yaninda yogun ayrinti icerigi nedeni ile siniflandirmada islemlerinde insan becerisi ve
miidahalesine duyulan gereksinimin fazlaligi giinlimiizde 6nemli sorunlardan biri olarak
karsimiza g¢ikmaktadir. Gilinimiize kadar insan faktoriiniin azaltilmasmna yoénelik birgok
siniflandirma yaklagimi sunulmustur.

Daha 6nceden bilgisayar teknolojisinde yeterli olmayan donanimsal ve yazilimsal araglardan
dolay, yapay zekanin temelleri sayilan makine 6grenmesi ve derin dgrenme gibi konular pek
incelenmemistir. Ancak giliniimiizde grafik islemcilerde ve yazilimlardaki ilerlemeler sayesinde
popiilerligini arttirmistir. Son ¢alismalardaki performansi ile derin 6grenme yaklasimi, makine
ogrenmesinden ziyade daha umut vericidir. Bu g¢alismada mevcutta bulunan smiflandirma
yontemlerine alternatif olacak derin 6grenme algoritmalarini kullanarak siniflandirma yapilmistir.
Algoritmanin test edilmesi i¢cin Uluslararasi Fotogrametri ve Uzaktan Algilama Toplulugu
(UFUAT)’ dan temin edilmis Vaihingen veri seti kullanilmistir. Kullanilan veri setinden zemin,
bina, agag, bitki ortiisi ve arag¢ olacak sekilde 5 tane detay sinifi secilmistir. Bu detaylardan
algoritma en yiiksek olarak bina sinifina ait olanlar1 ortalama %99 seviyesinde, en diisiik olarak
arag sinifina ait detaylar1 ortalama %95 olarak belirlemistir. Bu calismadan elde edilen sonuglarla,
uzaktan algilama verilerinin otomatik siniflandirilmasinda derin 6grenme algoritmalarinin iyi bir
alternatif oldugu goriilmektedir.

Classification of remote sensing data with deep learning algorithms

ABSTRACT
Keywords: Today, with the rapid progress of technology, detailed information is obtained by using tools on
Remote sensing different platforms about the environment we live in. Images obtained from air and satellite
Classification platforms are used in the production of spatial data. These images are used in many areas, from
Deep Learning vegetation detection to natural disasters and urban planning. High resolution images in remote
Orthophoto sensing data make it easier to detect artifacts. However, in addition to these advantages of high-

resolution data, the need for human skill and intervention in the classification process is one of
the biggest challenges today due to its comprehensive detail content. To date, many classification
approaches have been introduced to reduce human factor.

Due to the hardware and software tools previously insufficient in computer technology, subjects
such as machine learning and deep learning which are accepted as the foundations of artificial
intelligence have not been studied much. However, today it has increased in popularity thanks to
improvements in graphics processors and software. The performance and deep learning approach
in recent studies is more promising than machine learning. In this study, classification is made by
using deep learning algorithms which will be an alternative to existing classification methods. The
International Photogrammetry Society and the Remote Sensing Society (ISPRS) Vaihingen data
were used to test the algorithm. In the data set, 5 detail classes have been selected as ground,
building, tree, vegetation and vehicle. The algorithm for these details is on average 99% and the
lowest 95%. According to the results of this study, it is seen that deep learning algorithms are a
good alternative for automatic classification of distance learning data.
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1. GIiRIS

Insanoglu  gegmisten  beri  ¢evresindeki
yapilardan ve olaylardan etkilenmis, bunlara ait
bilgileri elde etmeye calismistir. Bu bilgileri elde
ederken ise farkli disiplindeki bilim alanlarin
kullanmistir. Uzaktan algilama ile hava ve uydu
platformlarindaki algilayicillar ile elde edilen
verilerin degerlendirilmesi ile nesne ve cevresi
hakkinda giivenilir bilgiler elde edilmektedir.
Teknolojideki ilerlemeler sayesinde daha yiiksek
¢oziintirliikli elde edilen verilerin degerlendirilmesi
ve  smiflandirilmasinda  6nemli  sikintilarin
yasanmasina sebep olmustur. Bu verilerin
degerlendirilmesi icin farkli yontemlere ve
donanimlara duyulan ihtiyag her gecen giin
artmaktadir.

Giiniimiizde popiilerligi gittik¢e artan ve birgok
alanda sorunlarin ¢oéziimiinde yapay sinir aglari,
makine 6grenmesi ve alt dali olan derin 68renme
yapilart yaygin bir sekilde kullanilmaktadir. Bu
calismada derin 6grenme yapilari, hava ve uydu
gorintiilerinin siniflandirilmasi sorununa alternatif
bir ¢6ziim yolu olarak sunulmustur.

Yapay sinir aglar yeni degillerdir. ilk olarak
Rosenblatt' 1n yapay noronlar1 (Perceptron) ile
ortaya cikmistir (Sekil 1.) (Rosenblatt, F., 1958).
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Sekil 1. Yapay noron (Perceptron) modeli

Cok katmanli yapay néronlar ile ilk genel
O0grenme yapist ¢alismalar1 Ivakhnenko ve Lapa
tarafindan yapilmistir. Bu g¢alismalarda en iyi
sonucu veren hiicreler bir sonraki katmanda
bulunan hiicrelere alinarak sadece ileri yayilim
kullanilmistir(Sekil 2.) (Ivakhnenko, A., G., 1966).
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Sekil 2.lvakhnenko'nun c¢oklu yapay ndron agi
(Dettmers, T. 2015)

Daha sonra derin 6grenme yapisi ile alakal
genel olarak ilk basarili ¢alismay1 Yann LeCun ve

arkadaslar1 posta kutusu yazilar1 {izerinde
gelistirmislerdir. Bu c¢alismada egitim 3 giin
stirmiistiir ve pratikte uygun olmadig1 gorilmiistiir
(LeCun, Y., ve ark., 1989). Yann LeCun, giintimizde
programlamaya giriste ilk olarak ogretilen “Hello
World” komutu ile derin 6grenme yapisindaki
karsilig1 olan MNIST veri setini siniflandirmak icin
kivrimli aglarla geri yayilimi birlikte kullanmistir
(LeCun, Y. ve ark, 1989). Ancak bu c¢alismalar
bilgisayarlardaki donanimsal eksikliklerden ve
kiiciik veri setlerinden dolay1 uzun stiren egitimler
sonrasinda istenilen dogrulukta sonug¢ {riinleri
vermemistir. Buna karsin Destek Vektor Makineleri
(DVM) o zamandaki sorunlara daha iyi ¢oziimler
iiretiyor ve daha iyi sonuclar vermislerdir.

2000’lerden sonra gelisen bilgisayar teknolojisi
ile Grafik Islemci Birimlerinin (GIB) kullanilmaya
baslanmasiyla Makine Ogrenmesi yapilar tekrar
giindeme gelmistir. Makine o6grenmesi ile ilgili
birgok calisma yapilmistir.

Gliin  gectikce  teknolojinin  gelismesiyle
cevremizdeki dogal ve yapay objeleri algilama ve
kayit etme araclarimiz gelisti. Gelisen araglar
sayesinde, farkli platformlardan yogun ve cesitli
verilere sahip olunmaktadir. Giiniimiizde uzaktan
algilamada kullanilan objelere ait goriintiiler ise
icerisinde bircok detaya sahiptir. Bu detay
yogunlugu nedeni ile verilerin elde edilmesi kadar
bu verilerin siniflandirilip ardindan yorumlanmasi
da bir o kadar 6nem arz etmektedir. Siniflandirma
isleminde hem zamandan hem de maddi tasarruf
yapmak icin, insan etkisinin miimkiin oldugunca
azaltilip islemin otomatik olarak yapilmasi arzu
edilir. Bu konuda Huang DVM kullanarak uzaktan
algilama verisini 7 sinifa ayirip incelemistir (Huang
ve ark, 2002.). Daha sonra Kavzoglu ve Colkesen
2010 yilinda yaptiklari ¢alisma ile Karar Agaci (KA)
yontemi ile En Cok Benzerlik (ECB) yontemi
karsilastirmistir. Makine 6grenmesi ydntemi olan
KA ile daha iyi sonuglar alinmistir (Kavzoglu, T. ve
Colkesen, 1, 2010). Zhang Z. ve arkadaslar1 CNN
algoritmalar ile uzaktan algilama verilerindegoklu
model farkliliklarinin karsilastirmislardir (Zhang, Z.
ve Vosselman, G. 2018.). Makine 0Ogrenmesi
yontemleri uzaktan algilama verilerinin
siniflandirilmasinda iyi bir alternatif olarak
goriilmektedir. Ancak kullaniciya bagimliliktan
kurtulma hala istenildigi seviyede degildir. Bu
ylizden yeni bir yaklasim olarak derin 6grenme
yapisi karsimiza ¢ikmaktadir.

Bu ¢alismada uzaktan algilama verilerinin hizl
ve yiiksek dogrulukla otomatik siniflandirilmasi icin
giincel bir alternatif olan derin 6grenme
algoritmalari1 incelenmistir. Bu kapsamda Vaihingen
veri seti kullanilarak bir sehirde havadan
goriintilenebilecek  detaylarin  tespit  edilip
siniflandirilmasi i¢in derin 6grenme algoritmalari
ile ne kadar siire aldig1 ve ne kadar dogruluk elde
edilecegi tespit edilmeye ¢alisiimistir.
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2. YONTEM

Son zamanlarda bilgisayar teknolojisindeki
gelisme hizi ile orantili olarak yapay goriis ve yapay
6grenme alanlarinda da gelismeler olmustur. Bu
calismalarda popiiler olarak derin 06grenme
kullanilmaktadir. Derin 6grenme ile makine
O0grenmesi arasinda onemli baz1 farkliliklar olsa da
temelde ayn seyleri ifade ederler. Derin 6grenme,
makine 6grenmesinin bir alt kategorisidir(Sekil 3.).
Makine 6grenmesi teknikleri ile ilk baslarda iyi
sonuglar elde edilmistir. Ancak 2010 yilindan
itibaren artan veri seti boyutlar1 nedeni ile klasik
makine 6grenmesi kullanilarak yapilan ¢alismalarda
istenilen gelismeler saglanamamaistir.

MAKINE OGRENMES i

DERIN &) GRENME

Sekil 3.Derin 06grenme ve makine Ogrenmesi
arasindaki iliski

Derin 6grenme yapist giiniimizde oldukga
popiilerdir. Aslinda derin 6grenme yapilar1 yeni gibi
goriinse de temeli eskiye dayanmaktadir. Genel
olarak bakildiginda derin 6grenme ag yapisi ile
makine 6grenmesi ag yapisi birbirine benzerler.
Ancak  temelde  6zellik  ¢ikarimi  makine
6grenmesinde kullanici tarafindan belirlenmekte bu
da ozellik goriisiinii kisitlamaktadir(Sekil 4.). Insan
yapisindaki kusurlardan dolay1 ortaya ¢ikan bu
kisitlamanin 6niine ge¢mek icin veri setindeki
ozellik haritalarinin derin 6grenme yapisina sahip
ag tarafindankendisinin bulmasi ve bu yénde
tahmin yiiriitmesi saglanir.

Kedi

Ozallik oD Kedi Degil Makine

Gikarma o Ogrenmesi
Siniflandirma Gkt
A
Kedi Derin
Kedi Degil Bgrenme
Ozelhk Clkarma ve Giku

Sekil 4.Derin 06grenme ve makine 0Ogrenmesi
arasindaki fark

Derin 6grenme yapisi ile makine &grenmesi
yapist arasindaki bu farkliliktan dolayl, derin
6grenmede veri miktarinin artmasi ile performans
ayni seviyede kalmayip veri miktari ile ayni oranda
artmaktadir(Sekil 5.). Glinlimiizde kolaylikla bir¢ok
resim ve goriintilye sahip olunabilmektedir. Bu
sayede derin Ogrenme yapisi yerinde saymayip

gelismekte ve giiniimiizdeki veri bilimi alaninda
bir¢ok soruna alternatif ¢oziimler sunmaktadir.
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Sekil 5.Derin6grenme ve makine 0grenmesi
arasindaki veri miktarina gore performans egrisi

2.1. Evrisimsel Sinir Aglar1(ESA)

Derin 6grenme ile farkhi bilim dallarindaki
problemlere ¢oziimler sunulmaktadir. Ancak
goriinti smiflandirmasi s6z konusu oldugunda en
iyi sonucu Evrisimsel Sinir AZ1(ESA) mimarisi
vermektedir.  Genel olarak ESA  gorinti
siniflandirilmasinda kullanilir. ESA mimarisi ile
alakali ilk basarili ¢alismay1 1989 yilinda LeCun ve
arkadaslar1 LeNet-5 mimarisini kullanarak posta
kutusu yazilar1 ve MNIST veri seti lizerinde
calismistir(LeCun, Y., ve ark., 1989). O dénemden
sonra bu alandaki ¢alismalar uzun bir siire
durmustur. Daha sonra 2012 yilinda igerisinde 14
milyon resim ve bin smif barindiran IMAGENET
yarismasinda bir¢ok alanda birinci olan AlexNet
mimarisi tekrar derin 6grenmeyi popiiler hale
getirmistir(Sekil 6.) (Krizhevsky, A, ve ark..,, 2012).
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Sekll 6. AlexNet ag yapisi

2014 yilinda ise IMAGENET yarismasinda ana
kategoriyi GoogLeNet kazanmistir(Szegedy, C., ve
ark, 2014). ikinci olan VGG modelide farkl
kategorilerde onde gelmistir. 2015 yilinda bu
yarismaylr 152 katmanhi ¢ok derin bir ag olan
ResNet mimarisi kazanmistir(Kaiming, H., ve ark,
2016).

Ancak bu mimariler hem ¢ok agir bir islem
yukii sundugu icin hem de amacimiz kullanilan
goriintiilerde tek bir 6zelligin ¢ikarilmasi yerine,
goriintilerdeki her bir dogal veya yapay objenin
kendisi ve cevresi ile korelasyonunu belirlemektir.
Bu konuda derin 6grenme yapilarinda semantik
segmantasyon mimarileri kullanilir. Sunulan bu
calismada derin 6grenme algoritmalarinin semantik
segmantasyona daha uygun hale getirmek icin
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tasarlanan SegNet mimarisi kullanilmistir(Sekil 7.)
(Badrinarayanan, ve ark. 2016.). SegNet mimarisi
bir kodlayic1 agina ve buna uygun calisan ¢oziicii
agina sahiptir. Kodlayic1 aginda ise daha 6nceden
VGG16 mimarisi ile egitilen agirhk degerleri
kullanilmaktadir.

RGB Goriintii

Sekil 7. SegNet ag yapisi illiistrasyonu

2012 yilinda AlexNet' in basarili sonuglar
vermesi ile derin 6grenme tekrar popiiler bir hale
geldi. Derin 6grenme ile etkili sonuglar elde etmek
icin genel olarak iki 6n kosul vardir. Bunlardan
birincisi egitim veri setinin gesitliligi ve biytkligi,
bir digeri ise kullanilan bilgisayarin donanimsal
olarak yiiksek 6zellikli donanimsal parcalar(Ekran
karti, Islemci vb.) barindirmasi gerekir. Isin bu
kisminda maddi acgidan biiyiik bir yiik karsimiza
¢ikmaktadir. Bu sorunu ¢ézmek icin derin 6grenme
ve yapay zekanin gelecege yon verecegini diisiinen
Google ve Amazon gibi blyiik sirketler licretli ve
lcretsiz bulut sistemleri sunmaktadir. Bu bulut
sistemleri  sayesinde  biiyilk  maliyetlerden
kacinilabilir.

Yapilan bu g¢alismada uzaktan algilama
verilerindeki simniflandirma problemine ¢6zim
olarak derin 6grenme yapisi sunulmaktadir. Derin
O6grenme sayesinde kullaniciya bagimhilik diger
alternatif ¢6ziim yontemlerine gore daha da
azalmaktadir.

%

Seki18. Callsa alanhdaki egitim ve test Verileine
ait bolgeler

Bilgisayar goriisii sistemleri artik bir¢ok alanda
insan performansinin iistiine ¢ikmaktadir. Onlardan

birisi olan derin 6grenme yapisi da mevcutta
bulunan veri setlerinin siniflandirilmasinda insan
faktoriiniin lizerine ¢ikmaktadir. Derin 6grenmenin
bu 6zelliginden dolay1 ¢alismada tercih edilmistir.
UFUAT' 1n Vaihingen veri setini kullanarak
siniflandirma yapilmistir. Veri setinde 3 bantli IRGB
ortofotolarin 12 tanesi egitim, 4 tanesi test verisi
olarak ayrilmistir(Sekil 8.).

Egitim sirasinda siniflandirmanin dogrulugunu
kontrol etmek i¢in daha 6nceden ayrilmis gercek
zemin goriintileri ile sonug iriinler
karsilastirilmistir. Objelerin sinirlarinin daha keskin
belirlenmesi icinde gercek zemin goriintiilerinde
sinir belirginlestirme islemi yapilarak ayrica egitim
verilerine eklenmistir (Sekil 9.).

(a) (b) (c)
Sekil 9. (a) Bolge-1 icin ortofoto, (b)gercek zemin,
(c)gercek zemin sinir belirginlestirme

Veri seti zemin, bina, bitki drtiist, aga¢ ve araba
olarak 5 sinifa ayrilmistir. En son olarak genel bir
sinif dogrulugu tespit edilmeye ¢alisilmistir. Egitim
verilerinde simiflandirma yaparken semantik
segmantasyon yapabilmek i¢in derin 6grenme
yapisindaki SegNet mimarisini kullanilmistir.
SegNet yap1 olarak iki kisma ayrihr. ilk kisim
kodlayici olarak adlandirilir, burada egitim siiresini
azaltmak icin VGG16 ile daha 6nceden belirlenmis
agirhik degerleri ile egitime bagslanir. SegNet' in
ikinci kismina ise kod ¢6ziicii denir. Burada her bir
kodlayici kisma uygun gelen kod ¢6ziicii kisimlar ile
isleme devam edilir. Son olarak sonug¢ {riin igin
girdiler Softmax siniflandiricisina sokulur(Bozkurt,
S.,2018).

Tim bu egitim ve test asamalar1 yapilirken
sistem GIB' in belleginde biiyiik bir alan
kullanmaktadir. Bu islem i¢in en az 12 GB' lik bir
GIB gerekmektedir. Byle donanimsal dzellige sahip
bir GIB maliyeti oldukc¢a yiikseltir. Bundan dolay:
Google'n ticretsiz GIB destegi verdigi Colaboratory
(Colab) hizmeti kullanilarak egitim ve test
asamalar gerceklestirilmistir. Colab' ta Nvidia' nin
Tesla k40 GIB kullanilmaktadir.

3. BULGULAR
Bu ¢alisma kapsaminda veri seti 12 egitim ve 4
test verisi olarak ikiye ayrilmis ve c¢alismanin

tamami Google Colab bulut sistemi {izerinden
yapilmistir. Ilk olarak egitim veri seti lizerinden
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rastgele goriintiller algoritmaya sunulmus ve
algoritma tahminine goére agirlik degerleri diizeltilip
calismanin egitim kismi  bitirilmistir. Egitim
sonunda siniflara ait dogruluk ve kappa degerleri
Tablo 1." de gosterilmistir.

Tablo 1.Egitim setindeki siniflara ait dogruluk ve
genel dogruluk degerleri

Zemin | Bina | Bitki Agag | Arag Genel
(%) (%) ortiisi | (%) (%) dogrul

% uk
(%) %)

98.52 | 99.23 | 96.65 | 97.76 | 94.22 98.45

98.66 | 99.01 | 9598 | 95.83 | 96.38 97.76

2319795 ]99.13 | 9698 | 97.81 | 97.59 97.86

26 | 98.33 | 9898 | 95.26 | 98.16 | 93.74 98.24

7 1 98.65 | 99.26 | 96.76 | 98.48 | 94.30 98.46

11 | 98.51 | 99.11 | 95.70 | 97.82 | 96.92 97.95

13 1 9792 | 99.41 | 96.77 | 96.69 | 92.52 97.40

28 ]197.83 | 98.81 | 96.92 | 96.89 | 94.68 97.75

17 | 98.35 | 99.48 | 98.69 | 97.96 | 95.42 98.59

3219942 | 99.70 | 96.22 | 97.79 | 96.73 99.00

34 1 99.09 | 99.44 | 97.67 | 98.13 | 96.51 98.58

37 1 99.06 | 99.27 | 98.64 | 96.80 | 97.73 98.64

Tablo 1’ e bakildiginda genel olarak siniflara ait
dogruluklarin yiiksek oldugu goriilmektedir. Bunun
sebebi olarak gercek zemin goriintiisiiniin yaninda
siniflara ait smirlarin daha belirgin oldugu sinir
belirginlestirme islemi uygulanan gorintiilerin
kullanilmis olmasi oldugu disiiniilmektedir. Bir
baska degerlendirme olarak her bir tekrar sirasinda
algoritmanin kullandig1 goriintii sayis1 ne kadar
yliksek olursa algoritma kullandig1 agirlik ve sapma
degerlerine getirmesi gereken diizeltme miktarini
daha dogru tahmin etmektedir. Bu sebeple Google
colab’ in sundugu Tesla k40 GiB’ si ile yiiksek tekrar
ve her tekrar yapilirken fazla goriintii kullanilmasi
sayesinde  algoritmanin  yiiksek  dogrulukla
tahminler sunmaktadir.

Asagida kayip degerlerine ait grafik g
asamada gosterilmistir.
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(c)
Sekil 10. (a) Birinci egitim i¢in kayip deger grafigi,
(b)ikinci egitim icin kayip grafigi, (c) Uciincii egitim
icin kay1p grafigi

Sekil 10° da sunulan grafiklerden de
goriilebilecegi gibi daha 6nceden egitilmis VGG-16
degerleri sayesinde kayip deger grafigi degerleri
diismeye baslamistir. Bu sayede daha uzun stlirecek
bir egitim asamasindan kaginilmistir. Birinci
egitimde kayip deger grafigi 1,8 ile 0,2 gibi genis bir
say1 araligindadir. Daha sonraki asamalarda 0.32 ile
0.16 ve 0,3 ile 0.125 gibi dar ve uygun deger
araliginda bir alanda devam etmektedir. Bundan
dolay1 egitim goriintiilerindeki kiiciik yanlis sonug
degerleri nedeni ile dalgalanmalar meydana
gelmektedir.

Bu dalgalanmalarin ilk sebebi olarak ortofoto
goriintilerindeki golgelerden kaynakli piksellerin
gerekli yansima degerlerine sahip olmadiklar tespit
edilmistir(Sekil11.).

@ (®) ©
Sekil 11. (a)Ortofoto goriintii, (b)gercek zemin
goriintiisi, (c)algoritma tahmini

Bir diger neden ise algoritmanin bitki ortiisii ile
agaclik alanlarin i¢ ice gegmesinden dolay: ikisini
birbirinden ayirt edememesinden kaynaklandigi
diistintiilmektedir (Sekil12.).
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Sekil 12. (a)Ortofoto goriintii, (b)gercek zemin

goriintiisi, (c)algoritma tahmini

Egitimden sonra elde edilen son agirlik ve
sapma degerleri ile daha kaba ve daha hizli olan test
asamasina gec¢ilmistir. Burada veri setinden rastgele
secilen 4 tane ortofoto goriintiiden test islemi
yapilmis ve Tablo 2'de sonu¢ degerleri
sunulmustur.

Tablo 2. Test setindeki siniflara ait dogruluk ve
genel dogruluk degerleri

Zemin | Bina Bitki Agac Arag Genel
(%) (%) ortiisi | (%) (%) dogrul
(%) uk
(%)

5 19852 | 99.26 | 96.60 | 97.79 | 94.20 | 98.45

21 ] 98.66 | 99.01 | 9598 | 95.83 | 96.38 | 97.76

15 | 9795 | 99.13 | 96.98 | 97.81 | 97.59 | 97.86

30 | 98.33 | 9898 | 95.26 | 98.16 | 93.74 | 98.24

Tablo 2' ye bakildiginda genel dogrulukta
diisiis oldugu goriilmektedir. Bunun sebebi olarak
algoritmanin daha hizhh tahmin yapabilmesi igin
daha kaba tahmin siiresi verilmesi oldugu
diistinilmektedir. Tablo 2 incelendiginde zemin ve
bina smiflarinin daha iyi tahmin edildigi
gorilmektedir. Ara¢ simnifinin ise ortofotolardaki
diisik parlaklik degerleri nedeni ile algoritma
tahmini diisiik oldugu distiniilmektedir.

4. SONUCLAR

Bu calismada uzaktan algilama verilerinin
otomatik olarak derin 6grenme algoritmasi ile
siiflandirilmasi lizerine bir calisma
gerceklestirilmistir. Calismanin test kismui igin Tablo
2’ de genel bolgelere bakildiginda bina ve zemin
alanlarimi algoritmanin yiiksek seviyede tahmin
sonuclari vermis oldugu goriilmektedir. 15. Bolgede
ara¢ tahmini digerlerine goére daha iyi sonucg
vermistir. Bunun sebebi olarak araclarin gélgede ve
agaclarm altinda kalmamis olmasi ve s
makinelerinin az olmasi sebebi ile algoritmamizin
yanlis tahmin etmemesi soylenebilir.
Algoritmamizin bitki ortiisiinii, aga¢ smifi ile
karistirmasi sebebi ile genel olarak dogruluk degeri
diismistiir. Sonuglara bakilarak yiiksek dogruluk
degerleri ile algoritmanin simniflandirma yaptig
goriilmektedir. Miimkiin oldugunca insan etkisinin
azaltilarak uzaktan algillamadaki c¢alismalarim en

biiylik avantaji olan maddi ve zaman agisindan
tasarrufu saglayacagi diisiiniilmektedir. Bu durum
uzaktan algilama verilerinin simiflandirilmasinda
derin 6grenme yapisinin ciddi bir alternatif ¢6ziim
olacag diisiiniilmektedir. Bu egitim veri setindeki
goriintiiler cesitlendirilip tespit edilen eksikliklerin
giderilmesi ile ¢cok daha iyi sonuglar elde edilebilir.
Bu gibi ¢alismalarda ciddi maliyet ve donanimsal
ozelliklere sahip bilgisayarlara ihtiyag
duyulmaktadir. Bu yapilan ¢alismada Google’ 1n
bulut sistemi olan Google Colaboratory ile tim
islemler gerceklestirip sonu¢ {riinleri elde
edilmistir. Bir sonraki yapilacak ¢alismalarda bu
gibi bulut sistemlerinden de yararlanilabilecegini bu
calismada gosterilmeye calisiimistir.
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