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Oz

Insan beynindeki 6grenme ve analiz mekanizmasini taklit ederek genis bir veri kiimesinden dzellikleri otomatik olarak
ogrenmeye calisan derin 6grenme algoritmalari, yiiksek hesaplama gerektiren problemleri ¢dzmede bazen insanlardan
daha basarili olabilmektedir. Derin 6grenme tabanli yontemlerin ¢esitli alanlarda basari ile kullanimi bu yontemlerin
uzaktan algilama alaninda da kullanimini arttirmaktadir. Bu ¢alismada, yiiksek mekansal ¢oziiniirliige sahip uydu
goriintiilerinden derin 6grenme ile otomatik bina tespitinin yapilmasi amaglanmigtir. Bina tespiti i¢in, ilk olarak yiiksek
mekansal ¢oziiniirlikli Worldview-2 uydu goriintiisiine goriintii kaynastirma islemi yapilarak mekansal olarak detaylarin
daha belirgin oldugu kaynastirilmis bir goriintii elde edilmistir. Daha sonra ¢alisma bolgesine ait kaynastirilmig goriintii
bina detaylarinin yogun oldugu bolgeleri icerecek sekilde pargalara ayrilmistir. Bu goriintii pargalarindaki bina nesneleri
etiketlenerek test ve egitim veri seti olusturulmustur. Olusturulan veri seti ile Faster R-CNN modeli {izerinde ince ayar
yapilarak model egitimi %94 F1 skor ve %88 dogruluk degenlerinde gergeklestirilmistir. Sonug olarak Faster R-CNN
modeli ile (genel kullaniminin diginda) kiigiik nesne boyutlu uzaktan algilanmis gériintiilerden bina tespiti ortalama %88.6
dogrulukta gerceklestirilmistir.

Anahtar kelimeler: Bina tespiti, Derin 6grenme, Faster R-CNN, Yapay zeka

Abstract

Deep learning algorithms, which try to automatically learn features from a large data set to mimic the learning and
analysis mechanism in the human brain, have sometimes started to be more successful than humans in solving problems
that require high computation. The successful use of deep learning-based methods in various fields also increases its use
in remote sensing. This study, it is aimed to make automatic building detection by deep learning from satellite images
with high spatial resolution. First, a fused image with more spatial details was obtained by fusing the image to the high
spatial resolution Worldview-2 satellite image. Then, the fused image of the study area was divided into parts, including
the areas where building details are concentrated. The test and training data set was created by labeling the building
objects in these image fragments. Finally, the Faster R-CNN model was trained with the prepared data set, enabling
building detection from high spatial resolution satellite images. Building detection was performed with an average
accuracy of 88.6% from high-resolution satellite image fragments containing fragments from different regions.
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1. Giris
1. Introduction

Uydu goriintiilerinden nesne tespiti; savunma,
askeri uygulamalar, cografi verilerin
olusturulmasi, giincellenmesi, sehir calismalari,
planlama ve izleme gibi ¢ok cesitli alanlarda biiyiik
onem tagimaktadir (Stankov vd., 2014; Zhang vd.,
2015; Cheng & Hang, 2016). Nesne tespiti, belirli
bir hava veya uydu gorintiisiinde ilgilenilen
nesnelerin  siirlayict  bir  sekil kullanilarak
(poligon, dikddrtgen, gember vb.) her bir nesnenin
konumunun  tespiti  ve etiketlenmesi ile
saglanmaktadir. Uzaktan algilama alaninda uydu
goriintiilerinden nesne tespiti 1980°li yillardaki
orta mekansal ¢Oziinirlikli Landsat
gorintilerinden giiniimiize kadar ¢ok yogun bir
ugras alan1 olmustur (Zhu vd., 2012). Bununla
birlikte daha oOnceki uydu goriintiilerinin diisiik
uzamsal ¢oziniirliigii bina, araba, aga¢ gibi
nesnelerin tespitine izin vermekmektedir. Bu
nedenle arastirmacilar daha ¢ok bu goriintiilerden
bolge oOzelliklerini ¢ikarmaya odaklanmiglardir
(Chen & Hang, 2016). Gelisen sensor ve platform
teknolojileri sayesinde metre ve metre alti
mekansal ¢Oziiniirlige sahip IKONOS,
WorldView-2 (WV-2), QuickBird gibi uydu
gorintiileri ve hava fotograflar1 iizerinden daha
detayli doku ve mekénsal detaylarin elde edilmesi
miimkiin  olmaktadir. Bu goriintiilerinin
yayginlagsmasi ile ¢ok daha fazla yontem ve
algoritma nesne tespiti igin gelistirilmis ve
kullanilmastir (Guo et al., 2018; Stuparu vd., 2020;
Arévalo vd., 2006; Han vd., 2014; Barsi ve Heipke,
2003; Senaras vd., 2013; Shufelt, 1996; Kembhavi
vd., 2010; Cao vd., 2017;Yu vd., 2016; Cheng vd.,
2013).

Nesnelerin tespitinde renk, sekil, doku gibi sadece
diisiik ve orta seviye Ozellikleri kullanan Viola-
Jones Detektorii (Viola vd., 2001), Deforme
Edilebilir Par¢a Tabanli Model (Felzenszwalb vd.,
2009), Yonlendirilmis Gradyanlarmm Histogrami
(Dalal vd., 2005) gibi geleneksel yontemlerin
genellestirme yetenekleri sinirli olmaktadir (\Wu
vd., 2020; Xiao vd., 2020). Ayrica bu yontemlerin
farkli uydu goriintiilerine uygulanmasi agamasinda
her gorintli i¢in bastan egitim ve parametre
ayarlamalar gerekmektedir. Geleneksel yontemler
goreceli homojen nesneler igeren  kiigiik
gorintilerde umut verici performans sunmalarma
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ragmen, gercek diinya veri kiimelerinde daha az
basarili olmaktadir (Fischer vd., 2014). Derin
O0grenme tabanli yontemlerde ise olusturulan model
dogrudan goériintiilerden, metinden veya sesten
ogrenme islemini gerceklestirmektedir (Arel vd.,
2010; Li wvd.,, 2018). Bu sayede insan
miidahalelerine asir1 bagimlilik azalmakta ve daha
genellestirilebilir modeller  olusturulmaktadir.
Literatiirde Tekrarlayan Sinir Aglar1 (Recurrent
Neural Networks), Derin inang Aglari (Deep Belief
Networks), Cekismeli Uretici Aglar (Generative
Adversarial Networks), Yigin Otokodlayicilar
(Stack Autoencoders), Kapsiil Aglarnn1 (Capsule
Networks) ve  Evrigimsel  Sinir  Aglan
(Cnvolutional Neural Networks (CNN)) tabanl
pek cok derin Ogrenme yapist mevcuttur.
Goriintiiler lizerinden bilgi ¢ikarma islemleri igin
en c¢ok tercih edilen derin 6grenme ydntemlerini
CNN tabanli yontemler olusturmaktadir. CNN ile
cok sayida filtre kullanilarak egitim veri
kiimesinden olduk¢a spesifik 6zellikler otomatik
olarak Ogrenilmektedir. Ogrenme gerceklestikce
filtrelerde bulunan agirliklarda stirekli olarak
degismektedir. Temel bir CNN yapisi icersinde
genellikle  evrisim  katmanlari,  havuzlama
katmanlar1 ve tamamen bagli  katmanlar
bulunmaktadir. CNN tabanli yontemlerden bélge
tabanli (R-CNN, Fast R-CNN, Faster R-CNN gibi)
ve tespitte bolge Onerisi gerektirmeyen yontemler
(Sadece Bir Kere Bak (You Look Only Once
(YOLO)), Tek Atis Coklu Kutu Dedektorii (Single
Shot Multi-Box Detector (SSD)) nesnhe tespiti
asamasinda goriintiiler {izerinde ¢ok basarili bir
sekilde kullanilabilmektedir (Guo vd., 2018). Bu
yontemlerin en Onemli avantajlarindan birisi
gercek zamanli nesne tespitini  miimkiin
kilmalaridir. Bu hizli ve bolgeye dayali evrigimsel
sinir aglar1 PASCAL VOC, Microsoft COCO gibi
veri setlerinde biiylik boyutlu nesnelerin tespiti
alaninda 6nemli bir ilerleme saglamistir. PASCAL
VOC-2007 (The PASCAL Visual, 2007) veri seti
20 smiftan olusmaktadir ve Sekil 1(a) da goriildiigii
gibi simiflar bityiik boyutludur. PASCAL VOC veri
setindeki siniflar1 da igeren Microsoft COCO
(Common Objects, 2021) veri seti ise 80 siniftan
olusmaktadir. Bu veri setlerinden farkli olarak
uzaktan algilanmig veriler Sekil 1.(b) de gorildigi
gibi kiigiik nesne boyutuna sahip, spektral anlamda
daha fazla bant icerebilen ve dik iz diigimli
goriintiilerdir.
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Sekil 1. (a) PASCAL VOC-2007 veri seti, (b) yiiksek uzamsal ¢oziiniirliiklii uydu goriintiisti
Figure 1. (a) PASCAL VOC-2007 dataset, (b) high spatial resolution satellite imagery

Uzaktan algilama alaninda da Cao vd. (2016) ugak
tespiti icin R-CNN yapisimi kullanmigtir. Ammour
vd. (2017) R-CNN yaklasimma benzer olarak
CNN’leri ve destek vektor makinelerini (DVM)
birlestirerek arag tespitini  gergeklestirmistir.
Zhang, vd. (2019) tarafindan ise R-CNN tabanl
gemi tespiti yapilmistir. R-CNN, Fast R-CNN ve
Faster R-CNN sekilde ilerleyen gelisim siireci
sonrast Faster R-CNN bir¢ok alanda nesne tespiti
icin kullanilmistir (Ren vd., 2016; Zhang vd.,
2018). Yang vd., (2017) tarafindan yapilan
calismada Faster R-CNN modeli kullanilarak %86
F1 skorunda mikroskop ile goriintiilenen hiicrelerin
tespiti yapilmistir. Sardogan vd., (2020) tarafindan
yapilan ¢alismada Faster R-CNN modeli hastalikl
elma yapraklarinin tespitinde kullanilmis ve %86
F1 skoru ile bu islem gerceklestirilmistir. Wan &
Goudos (2020) tarafindan yapilan c¢alismada
robotik gorme sistemleri kullanilarak Faster R-
CNN ile ¢ok sinifli meyvelerin tespiti yapilmstir.
Faster R-CNN modeli wuzaktan algilanmig
goriintiiler tizerinde de kullanilmaya baglamistir.
Uzaktan algilanmig goriintiilerindeki nesnelerin
tespiti klasik bilgisayarla gorme (computer vision)
alaninda kullanilan kirmizi, yesil ve mavi (RGB)
bantlardan olusan renkli goriintiilere oranla ¢ok
daha fazla zorluk ortaya ¢ikarmaktadir (Zhu vd.,
2017). Uzaktan algilanmig goriintiiler yiiksek
irtifalardan elde edildigi i¢in atmosferde bulunan
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kiigiik parcaciklarin etkisi, bakis agis1 farkliligi,
arka plan dagmikligi, aydmnlatma farkliliklar ve
kiigiik nesne boyutu gibi ek zorluklara sahiptir.
Bunlarin diginda uydu goriintiileri klasik RGB
goriintiilerden daha fazla bant sayisina sahiptir.
Genellestirme yetenegine sahip yiiksek boyutlu
derin 6grenme modelleri yiiksek dogruluk igin
oldukca fazla etiketli veriye ihtiya¢ duymaktadir.
Fakat bilgisayarla gérme alaninda kullanilan klasik
RGB goriintiiler ile karsilagtirildiginda uzaktan
algilanmis verilerde etiketli veri miktar1 oldukca
azdir (Saralioglu & Gungor, 2020). Yeni veri
kiimesi derin bir agm bastan egitilebilmesi igin
yeterli olmadigr durumda biiyiik veri setleri ile
egitilmis ve basar1 kazanmis derin Ogrenme
yapilarinda transfer 6grenme ile basarili sonuglar
elde edilmektedir.

Bu calismada yiiksek c¢oziiniirlikli uydu
goriintiilerinden Faster R-CNN modeli ile binalarin
otomatik tespiti amaglanmigtir. Insan
faaliyetlerinin ¢ogunun gerceklestigi binalar,
uzaktan algilanmis goriintiiler {izerinde tespit
edilebilen en 6nemli nesnelerden biridir. Binalar,
bir sehrin olusumunda temel bir unsur olmaktadir.
(Lafarge vd., 2008) Sirdirtlebilir kalkinma ile
ilgili ~arastirmalarm  yiiriitilmesi  i¢in  bina
bilgilerinin ¢ikarilmas1 biiyiilk dnem tagimaktadir.
Cikarllan bina bilgileri, insanlarin yasam
kosullarinin degerlendirilmesi, bina kosullarinin
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izlenmesi, afet risklerinin tahmin edilmesi, 3
boyutlu sehir modellemeleri, kagak yapilarin tespiti
gibi pek ¢ok arastirma i¢in temel bir veri kaynagi
olmaktadir (Nahhas vd., 2018). Cografi Bilgi
Sistemleri ile yapilan pek cok analizde de bina
bilgisine ihtiya¢ duyulmaktadir. Ornegin iletisim
sirketlerinin, daha genis bir kapsama alani elde
etmek i¢in verici istasyonlarin1 konumlandirma
konusunda uygun yer se¢imi yapmalar
gerekmektedir. En uygun konumun bulunmasi igin
sayisal arazi modeli gibi katmanlarin yaninda bina
katmani da gerekli olmaktadir.

Aragtirmacilar tarafindan pek ¢ok bina tespiti ve
cikarimi yontemi onerilmistir. Bunlardan bazilarini
esik deger kullanimi, morfolojik goriintii isleme,
baglantili bilesen etiketleme (Maas & Vosselman
1999; Vu vd. 2009; Yu vd. 2010) geometrik
kriterlerin kullanimi (Gamba & Houshmand 2000)
olusturmaktadir. Bunlarin diginda Liow ve Pavlidis
(1990) ve Nevatia vd. (1999) tarafindan yapilan
caligmalarda golge analizi tabanli algoritmalar
onerilmistir. Normal Vektorler, Graf Tabanli
algoritmalar ve Coklu Coziintrlikli (Multi-
Resolution) analizler (Satari vd., 2012) bina tespiti
ve c¢ikariminda kullanilmistir. Benzer sekilde
ISODATA (Haala & Brenner 1999), Dempster
Shafer (Rottensteiner vd., 2007), Rastgele Orman
(Guo et al. 2011) ve diger simiflandirma tabanli
algoritmalarda  bina  tespiti ve  ¢ikarimi
uygulamalarinda kullanilmigtir. Cogu bina tespit ve
cikarma yontemleri belirli veri kiimeleriyle (\Wang
&Tenhunen, 2004) iyi performans gosterse de
genellestirilebilme yetenekleri zayif olmaktadir.
Bu yontemler tipik olarak binalarin dokusunu,

seklini ve diger Ozelliklerini tam olarak
kullanamadigindan binalar ile arka planlan
arasindaki ~ mekénsal  iligkiyi  modelleme

yetenekleri yetersiz olmaktadir. Ayn1 zamanda,
bina kategorisi altindaki farkli binalarin farkli
ozellikleri ve hatta bolgeler arasindaki belirgin
farkliliklar g6z oniine alindiginda bu ydntemlerin
kararlilign ~ ve  genellestirilebilmeleri  zayif
kalmaktadir (Han vd., 2021).

Son zamanlarda derin 6grenme tabanli yontemler
ile nesne tespiti alaninda Onemli ilerleme
kaydedilmistir. Derin aglar on veri isleme ve
ozelliklerin tek tek ¢ikarimina yonelik ek siiregleri
igermemektedir. Derin 6grenme ile yiiksek seviye
ozellikler wveriler {izerinden otomatik olarak
ogrenilmektedir. Bu sayede daha iyi dogruluk ve
genellestirilebilme yeteneklerine sahip
olmaktadirlar. CNN tabanli yaklasima odaklanan
bina tespit gorevlerinde etkileyici basar1 gésteren
aragtirmalar bulunmaktadir. Ornegin Chen vd.
(2017) tarafindan yapilan ¢alismada bina tespiti
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CNN modeli ile yapilmigtir. Sun vd. (2017)
tarafindan  yapilan ¢aligmada iki seviyeli
olusturulan yeni bir CNN modeli bina tespiti i¢in
Onerilmistir. Chen vd., (2019) tarafindan yapilan
calismada bina tespiti i¢in ¢oklu filtre boyutu ile
coklu goriintii 6lcekleri birlesimi ile olusturan yeni
bir CNN modeli onerilmistir.

Son arastirmalarda obje tespitinde bolge tabanli R-
CNN (Ren vd., 2015), Fast R-CNN (Girshick
2015), Faster R-CNN ve Mask R-CNN gibi
ezberleme sorununa daha direngli olan ve hizhi
tespit yontemleri kullanilmaktadir. Buna ragmen
bu yontemler ile yiiksek ¢Ozlintirlikli uydu
goriintiileri iizerinde bina tespitinin yapildig1 ¢ok
az calisma mevcuttur. Faster R-CNN modelinin
uzaktan algilanmig veriler iizerinde kullaniminin
genelde hava fotograflari (Ammar vd., 2020; Xu
vd.,, 2017) ve Google Earth’® den indirilen
goriintiler (Yin vd., 2020; Yao vd., 2017; Tao vd.,
2021; Zeren vd., 2020; Peng vd., 2020; Han vd.,
2020; Liu wvd., 2020) izerinde oldugu
goriilmektedir. Faster R-CNN modeli simdiye
kadar, ¢ok bantli uydu goriintiileri {izerinde bina
tespiti i¢cin dogrudan kullanilmamistir.

Bu ¢aligmada Faster R-CNN tabanli derin 6grenme
modelinin yiiksek ¢Oziiniirlikli uydu
gorilintiilerinden bina tespitinde uygulanmast
gergeklestirilerek literatiirde 6nemli bir bosluk
doldurulmaya c¢alisilmis ve wuydu goriintiileri
iizerinde bolgesel tabanli hizli derin 6grenme
yontemleri ile obje tespitin dikkat cekilerek yeni
caligmalar i¢in bir kap1 agmistir. Faster R-CNN
modelinin yaygin kullanimi biiyiik boyutlu objeler
iceren goriintiilerde obje tespitini i¢eren galigmalar
olmaktadir. Bu ¢alismada Faster R-CNN modeli,
kiigiik boyutlu objelerin tespit edilmesine imkan
verecek sekilde diizenlenmis ve model olusturulan
yeni bir veri seti ile egitilerek uydu goriintiilerinden
bina tespiti gergeklestirilmistir.Faster R-CNN gibi
hizli nesne tespitine imk&n saglayan bu tarz
modellerin uydu goriintiileri iizerinde kullanimi
anlik nesne tespiti gibi 6énemli bir avantaj saglar.
Bunun icin g¢alisma bdlgesine ait WV-2 uydu
goriintiisi ilk olarak siyah-beyaz (pankromatik)
bandi ile kaynastirilarak yiiksek mekénsal
¢Oziiniirlikli pan keskinlestirilmis goriintii elde
edilmistir. Daha sonra kaynastirilmis goriintii
500x500 piksel boyutlarinda pargalara
bolinmiistiir.  Olusturulan  pargalar  lizerinde
binalarin etiketleme islemleri yapilmis modelin
egitiminde kullanilacak veri seti egitim ve test
olarak ayrilmistir. Son olarak olusturulan veri seti
ile egitilen Faster R-CNN modeli ile WV-2
goriintiileri  lizerinde otomatik bina tespiti
gergeklestirilmistir.



Saralioglu ve Giingor | GUFBD / GUJS 12(2) (2022) 550-563

2. Yontem
2.Method

2.1. Calisma alam ve veri
2.1.Study area and data

Bu calismada Trabzon iline bagli bir ilge olan
(Kuzeydogu Tiirkiye'de Karadeniz kiyisinda yer
alan) Siirmene’ ye ait WV-2 gorintiisi
kullanilmistir. WV-2 uydusu, 0,46 m mekansal
¢ozliniirliikle 450 ila 800 nm spektrumu kapsayan
siyah-beyaz bir bant saglamaktadir. Ayrica, 1,84 m
mekansal ¢oziiniirliikte, 400 ila 1050 nm arasindaki
spektral aralig1 kapsayan sekiz adet MS band: (yani
kirmizi, yesil, mavi ve yakin kizilotesi-1 olmak

iizere dort standart bant ve kiyi, sar1, kirmizi kenar
ve yakin kiziltesi 2 olmak iizere dort ek bant)
icermektedir (Padwick vd., 2010). Bolge ¢ok
engebeli ve daglik bir araziye sahip oldugundan
evler genellikle birbirinden uzak olarak inga
edilmigtir. Trabzon merkeze gore daha fazla yagish
olan Siirmene’de her mevsim yagishidir ve yagis
miktar1 1500 mm’yi bulmaktadir. Beton malzeme
yil boyunca yagislara daha dayanikli oldugu igin
yollar genellikle betondan yapilmistir. Bu durum
piksel  tabanli  simflandirma  algoritmalar
kullanildiginda ¢atisiz evlerin yol ve ¢iplak toprak
siniflar1 ile karigtirlmasma neden olmaktadir
(Saralioglu & Gungor., 2022). Sekil 2°de caligma
alani1 gosterilmektedir.

‘I‘ Kilometre

Sekil 2. Calisma alan1 (WV-2 goriintiisii)
Figure 2. Study area (WV-2 image)

2.2. Goriintii kaynastirma
2.2. Image fusion

Cok bantli uydu gorintilerinin ¢ogu renkli
bantlarindan daha yiiksek mekansal ¢oziiniirliikte
bir siyah-beyaz bant da sunmaktadir. Bu ¢aligmada
siyah-beyaz bantin mekansal ¢oziinirliigiinde
renkli goriintii elde edebilmek i¢in Gram-Schmidt
goriintii  kaynastirma  yontemi uygulanmstir.
Gram-Schmidt yontemi etkili goriintii kaynastirma
yontemlerinden biridir (Karathanassi vd., 2007;
Klonus & Ehlers, 2009; Yuhendra & Kuze, 2011).
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Bu yontemin 6nemli avantajlarindan biri, bu teknik
kullanilarak tek seferde islenebilecek bant
sayisinda bir sinirlama olmamasidir. Ikinci olarak,
orijinal MS verilerinin spektral 6zellikleri
birlestirilmis gortintiide korunmaktadir (Liv vd.,
2004). WV-2 goriintiisiine ait renkli (1.84 m) ve
siyah-beyaz (0.46 m) bantlar kaynastirilarak 0.46
m mekansal ¢Oziiniirliikte kaynastirilmis renkli
gorintii elde edilmistir. Sekil 3’te renkli, siyah-
beyaz ve kaynastirilmig  gOriintli  Ornegi
gosterilmektedir.
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(a)

(b)

(c)

Sekil 3. (a) siyah-beyaz bant, (b)dogru renkli goriintii, (c) kaynastirilmis goriintii
Figure 3. (a) panchromatic band, (b) true color image, (c) pansharpened image

2.3. Faster R-CNN modeli
2.3. Faster R-CNN model

Faster R-CNN, Sekil 4’te goriildiigii gibi bir bolge
oneri ag1 (Region Proposal Network (RPN)) (Ren
vd., 2016) ve Fast R-CNN (Girshick, 2015) olmak
iizere iki modiilden olugsmaktadir. RPN'in getirdigi
yenilik,  dogrudan  Ornekleme  katmanina
baglanilabilmesidir. Boylece Faster R-CNN, gii¢lii
yapisi ile goriintiilerde ugtan uca nesne tespitini
saglayabilecek bir yapida olmaktadir (Ren vd.,

2016). RPN bolgeleri ve hedefleri tahmin skorlari
ile birlikte iireten bir evrisimsel sinir agidir. Fast R-
CNN ise boyutu tanmimlayan ve hedefleri
siniflandiran  bir  agdir. Onerilen  bélgelerin
smiflandirma katmani ve skor degerleri tahmin
katman1 asamasinda Fast R-CNN aginda
birlestirilir. Fast R-CNN aginin iki ¢ikis katmani
bulunmaktadir. Bunlardan ilki Softmax siniflayici
katman1 digeri ise tespit edilen bolgenin tespit
edilme dogrulugunu veren regresyon katmanidir
(Yang vd., 2017).

Haritalan
% ié
’ & - -ag
E

Girdi Go gl

Fast RCNN

ROI Havuzlama

|0,

uohsaiBas xepyos

Tam Bagh Katman

Gikty Grintd

Sekil 4. Faster R-CNN ile bina tespit siireci, kirmiz1 ¢izgi ile ¢evrili bolge RPN, mavi ¢izgi ile

cevrili bolge Fast R-CNN

Figure 4. Building detection process with Faster R-CNN, area surrounded by red line RPN, area

surrounded by blue line Fast R-CNN

Faster R-CNN isleyisi temelde 4 asamadan
olusmaktadir. Ilk asamada evrisimsel sinir aglari
ile girdi goriintiisiinden 6zellikler ¢gikartarak 6zellik
haritalar1  olusturulmaktadir. Ikinci asamada
iiretilen 6zellik haritalar1 RPN ile bdlge dnerilerine
doniistiiriir. Bolge onerileri, igerisinde nesne olma
olasilign yiiksek olacak sekilde olusturulan
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bolgeleri igermektedir. Uciincii asamada bolge
Onerilerinin boyutlarinin ayni olmasimi saglamak
amaciyla ilgi bolgesi (region of interest (ROI))
havuzlama katmani  uygulanmaktadir.  Son
asamada Onerilen nesneleri siniflandirmak i¢in bir
Softmax katmani ve nesnelerin smirlarim
belirlemek i¢inde bir regresyon katmanmi igeren
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tam baghh ag kullanilarak sonu¢ firiin elde
edilmektedir. Bu ¢alismada kullanilan Faster R-
CNN modelinin bir Inception ResNet (Szegedy
vd., 2016) omurgasi vardir. Bu 6zellik ¢ikarimi igin
yaygin kullanilan CNN yapilarindan bir tanesidir.

2.4. Egitim simiflarimin olusturulmasi ve model
ayarlari

2.4. Producing of training classes and model
settings

Faster R-CNN modelinin yiiksek mekansal
¢Oziiniirlikli  goriintiilerde  bina  tespitinde
kullanilabilmesi  i¢cin  WV-2  kaynastirilmig
gOriintiisii egitim icin hazirlanmstir.
Kaynagtirilmig goriintiiniin RGB bantlar1 modelin
egitimi icin kullamlmustir. {1k olarak binalar iceren
gOriintii  parcalart Sekil 5’te gorildigi gibi
parcalara ayrilarak olusturulmustur. Goriinti
boyutlart tespit edilmek istenen nesnenin

img2_B1jpg

img2 A2jpg

imgS_Aljpg Img5_A2)pg

imgb_B2jpg

img8_82pg img9_Aljpg img9_A2jpg

Sekil 5. Goriintii pargalari
Figure 5. Image patches

img2_B2jpg
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boyutundan kiigiik olmamalidir. Bunun diginda ¢ok
biiyiik goriintii pargalar {izerinde galismak iglem
yiikiinii 6nemli derecede arttirarak uzun zaman
almaktadir. Bu c¢alisma i¢in birkac¢ tane binay1
rahat bir sekilde igerisine alabilecek sekilde
500x500 piksel boyutlarinda goriintii parcalar
olusturulmustur. Goriintii pargalarinda olusan bos
alanlar ve bina icermeyen parcalar silinmistir. Bu
gortintiiler %80’1 egitim ve %20’si test olacak
sekilde iki gruba ayrilmistir. Egitim verisi 2350
bina nesnesi igeren toplamda 96 gorinti
parcasindan olusurken test verisi de 365 bina
nesnesi  igeren 24  gorlntll  pargasindan
olusmaktadir. On hazirlik islemlerinden sonra
binalarin etiketleme islemleri Labellmg (Tzutalin,
2015) ile yapilmistir. Labellmg Github'daki agik
kaynakli grafik goriintii etiketleme yazilimidir.
Goriintiilerdeki nesnelere smurlayict kutucuklar
cizilerek acgiklama eklenerek bina siniflar
olusturulmustur.

b_Blpg

img3_Aljpg

img3_B1jpg

imgS_B2jpg

img8_Al jpg

img9_B2jpg img10_81jpg img10_B2jpg
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Bu ¢alisma 17 9750h islemci (4.50GHz), 16GB
DDR4 2666MHz RAM ve NDVI Geforce 1650
ekran kartina sahip bilgisayar ile
gergeklestirilmigtir.  Model egitimi Tensorflow
kiitiiphanesi kullanilarak Python programa dili ile
gergeklestirilmistir. TensorFlow Nesne Algilama
API'si, egitim ve degerlendirme silireci igin
protobuf dosyalarini kullanir. Egitim kiimesindeki
veriler dn-egitilmis bir ag olan Microsoft COCO
veriseti ile egitilmis
faster_rcnn_inception_v2_coco modeli (GitHub.
Tensorflow, 2019) kullanilmustir.  Microsoft
COCO veri seti Pascal-VOC veri seti gibi biiyiik
boyutlu klasik RGB goriintiileri igeren biiyiik
kapsamli bir veri setidir. Uzaktan algilanmis
verilerle farkli yapida olan bu veri seti ile egitilmis
bu aga hazirlanan WV-2 egitim veri setini entegre
etmek icin asagidaki sekilde hiperparametreler
diizenlenmistir.

Model egitimi i¢in goriintii ve binalara ait
koordinat bilgilerini icerecek sekilde olusturulan
csv dosyalari tfrecord dosyasina doniistiiriillmiistiir.
Bu dosya egitim agamasinda girdi olarak modele
tanitilmaktadir. Egitim sirasinda model ile ilgili
Ogrenilen detaylar “cpkt" uzantili dosyada
tutulmaktadir. Bu sayede egitim asamasina daha
sonra kalindigr yerden devam edilebilmektedir.
Labelmap dosyast modelde hangi sinifin hangi ID
bilgisine  denk  geldigini  tamitmak igin
olusturulmustur. Bu ¢alismada tek bir sinif oldugu
icin siif adi: Bina ve ID:1 olacak sekilde dosya
hazirlanmistir. Model config dosyasinda bu
calismada sadece binalar tespit edilecegi i¢in ¢ikis
sinifi 1 olarak degistirilmistir. Sonug {irlinler i¢in
yol tanimlanarak son olarak test i¢in kullanilacak
veri sayis1 girilmistir. Ogrenme orani igin kademeli
olarak azalan 6grenme modeli kullanilmistir. Bu
yontemde, egitimin belirli kademelerinde 6grenme
hizi azaltilarak modelin basarimi
arttirilabilmektedir. Bunun igin ilk 90000 adim igin
O0grenme orani 0.0002 ve sonra 160000°e kadar
olan kisim igin Ogrenme orami 0.0001 olarak
belirlenmistir. Baslangi¢ agirlik degeri 0 olarak
secilmistir. Siniflandirma katmani olarak basarili
sonuglar vermesi nedeniyle softmax fonksiyonu
kullanilmigtir. Kayip degerleri incelendiginde ¢ok
fazla model hassasiyetinde artis olmamasi
nedeniyle 15000 adimmda egitim yapilmistir.
Goriintiillerin  ¢ogaltilarak daha iyi 06grenme
saglanabilmesi amaciyla veri ¢ogaltma yontemi
olarak  “random_horizontal flip”kullanilmistir.
Pencere 6lgegi kiigiik boyutlu bina nesnelerinin
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tespit edilebilmesi amaciyla 0.25, 0.5, 1 ve 2 olarak
ayarlanmistir. Faster R-CNN mimarisi igerisinde
Resnet 50 (He vd., 2016) mimarisi kullanilmisgtir.
Ozellik cikaric1 olarak VGG16 (URL-5), Resnet
101 (He vd., 2016) yerine Resnet50 daha az grafik
bellegi istemesi ve kiiclik nesnelerin tespitindeki
basarist nedeniyle tercih edilmistir.

3. Bulgular ve tartisma
3. Results and discussion

Egitim asamasindaki kayip degerleri anlik olarak
Tensroflow gorsellestirme araci olan TensorBoard
tizerinden izlenebilmektedir. Modelin egitimi
yaklasik 32 saat slirmiigtiir. Egitim asamasinda
olugan kayip fonksiyonu degerinin zamanla
degisim grafigi Sekil 6’ da goriilmektedir. Yatay
eksen egitim asamasindaki adim sayisini
gosteritken diisey eksen kayip degerlerini
gostermektedir. Hata degerinin siirekli olarak
diismesi ve sifira yaklagsmasi istenen durumdur.
Sekil 6’da goriildiigli gibi 1.80 ile baslayan kayip
degerleri 0.1’¢ kadar diigmiistir. Bu modelin
gelistigini gostermektedir.

1.60
1.20

0.800

Kayip

0.400

0.00 Epok

0.000 4.000k  8.000k 12.00k
Sekil 6. Kayip degerleri

Figure 6. Loss

Egitilen Faster R-CNN modeli WV-2 uydu
goriintiisii iizerinde Sekil 7’de goriildigi gibi
binalar1 otomatik olarak tespit edebilmektedir.
Sekil 7°de Kirmizi ile gevrili alanlar modelin tespit
edemedigi binalar1 gostermektedir. Model tespit
islemini yaklagik 1sn gibi kisa bir siirede
gerceklestirebilmektedir. Sekil 7°de goriildigii gibi
bina c¢atilarindaki  farkli renk tonlarindan
etkilenmemekte ve yiiksek dogrulukta binalari
otomatik tespit edebilmektedir.
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Sekil 7. Faster R-CNN modeli ile bina tespiti
Figure 7. Building detection with Faster R-CNN model

Bu ¢alismada bina tespit dogrulugunu nicel olarak
degerlendirmek icin yaygin olarak kullanilan
dogruluk ve F1 puan metrikleri kullanilmistir.

Dogruluk=(DP+DN)/(DP+DN+YP+YN) (1)
Kesinlik=DP/(DP+YP) (2)
Duyarlilik= DP/(DP+YN) 3)

F1Puani=(2xKeskinlikxDuyarlilik)/(Keskinlik+D
uyarlilik) 4)

Burada DP dogru pozitif, DN dogru negatif, YP
yanlis pozitif ve YN yanhs negatiftir. DP
ilgilenilen nesnenin goriintiide tespit edilmesi, yani
smirlayict kutu gosterilmesidir. YN, goriintiide
istenen nesnenin olmasina ragmen modelin bunu
tespit edememesidir. DN goriintiide istenen nesne
olmadiginda nesne tespiti yapilmayan durumu
ifade etmektedir. YP, bir nesnenin istenen nesne
olmamasina ragmen istenen nesne olarak tespit
edilmesidir.
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Dogruluk degerlendirme agamasinda tim goriintii
parcalarmin %80’1 egitim ve %20’si test olacak
sekilde Python programlama dili ile rastgele
secilerek iki gruba ayrilmistir. Egitim verisi 96
goriintii i¢erisinde bulunan 2350 bina igermektedir.
Test verisi 24 goriintii ve 365 bina nesnesi
icermektedir. Faster R-CNN ile yapilan bina tespiti
sonuglar1 Tablo 1.”de goésterilmektedir.

Tablo 1. Modele ait dogruluk degerlendirme
sonuglari
Table 1. Accuracy evaluation results of the model

Dogruluk degerlendirme metrikleri ~ Sonuglar
F1-Skor 0.94
mAP 0.91
Dogruluk 0.88
Kesinlik 1.00
Duyarlilik 0.88

Model daha fazla veri ile egitilmesi durumunda
daha da yiiksek dogrulukta bina tespiti yapilabilir.
Bununla birlikte Faster R-CNN modeli uydu
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goriintiilerinden nesne tespiti amaciyla
iiretilmediginden 3 bant i¢in ¢alistirilabilmektedir.
Ayrica model biiyik boyutlu nesneler igin
egitildiginden uzaktan algilanmig goriintiilerdeki
kiiciik boyutlu nesneler zorluk olusturmaktadir.
Bunlarin yani sira modelin egitim siiresi uzun
olmaktadir. Bu durum sinif sayisi arttik¢a ¢ok daha
uzayacaktir. Fakat tek bir egitimden sonra
saniyeler icinde yiiksek dogrulukta nesne tespitine
imkan saglamasi ¢gok 6nemli bir avantajdir.

4. Sonuclar
4. Conclusion

Bu ¢alismada Faster R-CNN modeli kii¢iik boyutlu
objelerin tespit edilmesine imkan verecek sekilde
diizenlenmis ve olusturulan yeni bir veri seti ile
egitilerek uydu goriintiillerinden bina tespiti
gergeklestirilmigtir. Calismada kullanilan  veri
setinde binalar etiketlenerek modelin egitimi
gergeklestirilmigtir. Modelin en Oonemli
avantajlardan bir tanesi yeni bir uydu goriintii
parcasi verildiginde tekrardan egitime ihtiyag
duyulmadan otomatik olarak binalar tespit
edebilmesidir. Bunun yaninda gercek zamanl
nesne tespitinde klasik RGB goriintiiler {izerinde
kullanilan  Faster R-CNN  modelini  uydu
goriintiileri  ilizerinde bina tespiti amaciyla
kullanildig1 durumda da yine saniyeler igeresinde
bina tespiti yapilabildigi gorilmiistiir. Bina tespit
dogrulugu %88.6 olmaktadir. Ayrica tespit siiresi
yaklagik 1sn gibi ¢ok kisa bir siirede
gergeklestirilmektedir. Bu  sonuclar, yiiksek
mekansal ¢oziintirliiklii farkli uydu goriintiileri ile
egitilmesi durumunda Faster-RCNN modelinin
bina tespitini yiiksek basar1 ile yapilabilecegini
gostermektedir.
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