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Oz

Bu calismada uzaktan algilama sahne siniflandirma veri setlerinden UC Merced ve WHU-RS19 iizerinde Alexnet, Densenet,ResNet,
VGG derin aglarmin farkli modellerinin performans analizleri yapilmistir. Kullanilan modellerin test asamasinda derin 6grenme
modellerinin siniflandirma sonuglarma ait degerlendirme olgiitleri hesaplanmistir. Kullanilan ESA modellerinin veri setlerindeki
performanslar1 genel dogruluk 6l¢iitiinde degerlendirilmistir. DenseNet201 modelinin, UC Merced ve WHU-RS19 veri setlerinin her
ikisinde de yapilan testlerde daha yiiksek performansli sonuglara sahip oldugu gozlemlenmistir. ESA modelleri uygulanarak elde edilen
sonuglar, literatiirde bu veri setlerini kullanan diger ¢alismalarin sonuglariyla karsilastirilmistir. UC Merced veri setindeki uygulamada
%98.81 genel dogruluk ile bu ¢caligmada kullanilan DenseNet201 modelinin literatiirde kiyasi yapilan diger ¢aliymalardan daha yiiksek
performansa sahip oldugu gézlenmistir. Ayrica, her iki veri setinde benzer olan arazi kullanim siniflar1 belirlenmis ve en iyi performans
gosteren algoritmadaki siniflandirma dogrulugu sonuglar1 yorumlanmistir. iki verisetinde de bulunan benzer siniflarin yapilan testlerde
smiflandirilmasi kesinlik, duyarlilik ve F; skoru olgiitleri kullanilarak degerlendirilmistir. Son olarak, iki veri setindeki ortak siniflar
icin WHU-RS 19 veri seti kullanilarak egitilen modellerin testleri UC Merced veri setinde ve UC Merced veri setinde egitilen modellerin
testleri WHU-RS 19 veri setinde yapilarak model transfer edilebilirligi arastirtlmistir.

Anahtar Kelimeler: Derin 6grenme, Sahne siniflandirma, Cevresel izleme, Evrigsimsel Sinir Aglar

Multi-Class Scene Classification for Environmental Monitoring with Deep
Learning Approaches
Abstract

In this study, performance analyzes of different models of Alexnet, Densenet, ResNet, VGG deep networks were performed on UC
Merced and WHU-RS19, which are remote-sensing scene classification datasets. In the testing phase of the models used, the evaluation
criteria of the classification results of the deep learning models were calculated. The performances of the CNN models used in the data
sets were evaluated in the general accuracy criterion. It has been observed that the DenseNet201 model has higher performance results
in tests performed on both UC Merced and WHU-RS19 datasets. The results obtained by applying ESA models were compared with
the results of other studies using these datasets in the literature. It has been observed that the DenseNet201 model used in this study has
a higher performance than other studies compared to the literature, with an overall accuracy of 98.81% in the application in the UC
Merced dataset. In addition, land use classes that are similar in both data sets were determined and the classification accuracy results in
the best-performing algorithm were interpreted. Classification of similar classes in both datasets in tests was evaluated using precision,
sensitivity, and F1 score criteria. Finally, for the common classes in the two datasets, the models trained using the WHU-RS 19 dataset
were tested on the UC Merced dataset and the models trained in the UC Merced dataset were tested on the WHU-RS 19 dataset, and
the model transferability was investigated.
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1. Giris

Yer gézlem uygulamalari ve gevresel izleme, 6zellikle son on
yilda tim diinyada yaygin bir sekilde yayilmistir. Bu
uygulamalar, diinyadaki-stieh dogal ve diger kaynaklarin sinirlt
olmasi sebebiyle her yil daha 6nemli hale gelmektedir. Hava araci
kaynakli (Atik vd., 2018) ve uydu kaynakli (Dénmez ve Tung,
2016) sensor gorlintiileri gibi uzaktan algilanan verileri
kullanmak, geo-konumsal, yer gézlemleri ve daha fazla uygulama
icin ana veri kaynaklaridir. Derin 6grenme teknikleri, bilgisayarli
gorii ile birgok endiistride her yi1l daha popiiler hale gelmektedir.
Derin 6grenme yontemlerinin kullanildigi uygulamalar daha az
zaman almasi ve daha diisiikk maliyete sahip olmasi 6zellikleri ile
on plana g¢ikmaktadir. Derin 6grenme yaklasimlari, goriintii
isleme ve bilgisayarla goérmede birgok asama ic¢in hizli
hesaplamalar ve analizler saglar. Son yillarda, uzaktan algilama
teknolojileri kullanilarak hava goriintiilerinin siniflandirmasi
(Weng vd., 2017; Bi vd., 2019), semantik goriintii segmentasyonu
(Diakogiannis vd., 2020; Atik ve Ipbuker, 2021), nesne tespiti
(Napiorkowska vd., 2018) gibi ¢ok sayida ¢alisma yapilmaktadir.

Yapay zeka kullaniminin yiiksek islem performansina sahip
donanim ihtiyact gelisen bilgisayar sistemleri sayesinde
giderilebilmektedir. Yapay zeka teknolojilerinin kullanimi bir ¢cok
alanda oldugu gibi, uzaktan algilama uygulamalari i¢in otomatik
ve yart otomatik yaklagimlara olanak saglar. Pek ¢ok
smiflandirma gorevi igin pekistirmeli 6grenme modelleri
kullanilmaktadir (Donmez ve Ipbuker, 2018). Ornegin, kentsel
biliyiimenin ¢evresel etkilerinin degerlendirilmesi ve arazi
kullanimimin tespiti, uzaktan algilama verileri kullanilarak
miimkiindiir. Uzaktan algilama ile otomatik siniflandirma ve
etiketleme yontemlerinin gelistirilmesi ve 1iyilestirilmesi igin
birgok veri seti bulunmaktadir. Semantik bilgilerin ¢ikarilmasi ve
bolgesel izlemenin gerceklestirilebilmesi icin bu veri setleri
kullanilarak olduk¢a cesitli uygulamalar
gerceklestirilebilmektedir. Bu veri setlerine 6rnek olarak; WHU-
RS19 (Sheng vd., 2012), UC Merced (UCM) (Yang ve Newsam,
2010), AID (Xia vd., 2017), NPWU-RFSISC45 (Cheng vd.,
2017), Patternet (Zhou vd., 2018), Category Ground Scene
(Brown ve Siisstrunk, 2011), Brazilian Coffee Scene (Penatti vd.,
2015) ve BigEarthNet (Sumbul vd., 2019) verilebilir. Literatiirde
birgok c¢aligmada, hava fotograflart ve uydu gorintiileri
kullanilarak derin &grenme yontemleri ile bilgi ¢ikarimi
gerceklestirilmistir. Petrovska vd. (2020) UC Merced ve WHU-
RS veri setlerinde SVM algoritmasi ile olusturulan konsantre
Oznitelikler iizerinden ESA-bazli smiflandirma yapmislardir.
Ozyurt vd. (2020) gelistirdikleri optimize edilmis Wavelet Entropi
algoritmast ile evrisimsel sinir aglart (ESA) 06zniteliklerinin
boyutunu azaltarak UC Merced veri setini siiflandirmislardir.
Muhammed vd. (2018) yaptiklar1 ¢alismada onceden egitilmis
VGGNet mimarilerini kullanarak UCM ve WHU-RS veri
setlerinde 4-katmanli SVM smniflandiricistyla  siniflandirma
yapmuglardir. Stivaktakis vd. (2019) UC Merced veri seti lizerinde
veri artirimi yaparak ¢alisjmada Onerilen yontem ile ESA
kullanarak giincel yontemlerden F1 skor i¢in % 6 daha iyi sonug
elde etmislerdir. Marmanis vd. (2015) caligmalarinda UC Merced
veri setinde Ozellik birlestirme algoritmasi uygulayarak derin
6grenme aglarini kullanmislardir.

Literatiirdeki uygulamalarda arazi kullanim siniflarina sahip
veri setleri kullanilarak farkli gérevler gerceklestirilebilmektedir.
Goriintiilerin sahne siniflandirmasi Sekil 1'de gosterildigi gibi ii¢
ana grup altinda toplanabilir. Ikili smiflandirmanin iki smifi vardir
ve gorlntiiler bunlardan yalnizca birine atanabilir. Cok sinifli
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smiflandirmada birgok sinif vardir ve goriintiiler etiketlerden biri
olarak etiketlenir. Bunun yanisira ¢oklu etiket siniflandirmasi igin
goriintiiler birden fazla etikete sahip olabilir ve simif numarasi
ikiden fazladir. Ayni zamanda, hava fotograflart ve uydu
goriintiileri iceren veri setleri, cok smifli siniflandirma veya ¢ok
etiketli simiflandirma  i¢in  kullanilabilir.  Sonu¢ olarak,
smiflandirma tiirti, veri kiimesinin kapsamina ve kategori tiiriine
baglidir.

Goklu-Etiket

Tekil Siniflandirma Coklu-Sinif
Siniflandirmasi

Siniflandirmasi

Etiket 1 Etiket 1 Etiket 1
Etiket 2 Etiket 2 Etiket 2
Etiket 3 Etiket3
Etiket 4 Etiket 4
Etiket Etiket

Sekil 1. Sahne siniflandirmasi gesitleri (Figure 1. Types of scene
classification)

Stivaktakis vd. (2019) UC Merced veri seti iizerinde veri
artirrm1 yaparak c¢alismada onerilen yontem ile ESA kullanarak
giincel yontemlerden F1 skor igin % 6 daha iyi sonug elde
etmislerdir. Marmanis vd. (2015) ¢alismalarinda UC Merced veri
setinde 6zellik birlestirme algoritmasi uygulayarak derin 6grenme
aglarmi kullanmiglardir. Hu vd. (2022) WHU-RS veri setini
kullanarak MINet olarak adlandirdiklart ESA tabanli algoritma ile
sahne siniflandirmasi yapmislardir. UC Merced, WHU-RS19,
RSSCN7 ve AID veri setlerini kullanarak ESA modelleri
yardimiyla sahn smiflandirmasi yapan Anwer vd. TEX-Net
modeli ile daha yiiksek genel dogruluk degerlerine ulagmislardir.
Sen ve Keles (2020) yaptiklari ¢aligmada, farkli ESA mimarilerini
kullanarak NPWU-RESISC45 veri setinde egittikleri modelleri
baska bes yaygm kullanilan veri setlerini siniflandirmadaki
basarimini ampirik olarak gézlemlemislerdir.

Bu ¢alismada, farkli veri kiimelerinde ayni smiflar i¢in 14
derin 6grenme modeli ile veri kiimelerindeki arazi kullanimi
smiflarinin =~ sahne  siniflandirmasi  amaciyla  otomatik
etiketlendirilmesi amaglanmistir. On dort adet ESA modeli ile ¢ok
siiflt siiflandirma goérevinde UCM ve WHU-RS19 veri setleri
kullanilmistir (Sekil 2). Elde edilen sonuglar literatiirdeki benzer
caligmalarla karsilastirildiginda bu ¢alismadaki UC Merced veri
setinde yapilan uygulamada daha iyi dogruluk performansina
ulasilmigtir. Bu ¢alismada kullanilan veri setleri kumsal, orman,
otopark, akarsu ve liman seklinde benzer siniflara sahiptir (Sekil
3). Uygulama kisminda, ESA modellerinin smiflandirma
dogruluguna ait performanslart ve egitim-test siireleri
kargilagtirtlmistir.  En  iyi  siniflandirma  sonucuna  sahip
algoritmanin siniflandirmas1 F1 skoru, kesinlik ve duyarlilik
acisindan bu iki veri seti i¢in karsilastirmali olarak gosterilmistir.
Ayn1 zamanda iki veri setindeki ortak siniflar i¢in, WHU-RS 19
veri setinin goriintiileri kullanilarak egitilen ESA modeller, UC
Merced veri setinin goriintiilerinde test edilmistir. Ayni zamanda
UC Merced verisetinde egitilen modeller, WHU-RS 19 veri
setinde test edilmistir. Bu sayede model transfer edilebilirligi bir
¢ok sayida ESA modeli ile kargilagtirmal1 olarak aragtirilmistir.
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2. Materyal ve Metot

2.1. Veri Setleri

Calismada, farkli ESA ile ¢cok siifli siniflandirma i¢in UCM
ve WHU-RS19 veri setleri kullanilmisti. UCM veri setinde 21
smif ve WHU-RS19 veri setinde 19 smif bulunmaktadir. UCM
256 x 256 piksel boyutlarindan olugan RGB goriintiilerden
olugmaktadir. Goriintiilerde mekansal ¢oziintirlik yaklagik 0.3m
(1 ft) seklindedir. Her simifa ait 100 goriintli bulunmaktadir.
WHU-RS veri seti ise, 600 x 600 boyutlarinda her siniftan 50 adet
olmak tizere toplamda 1005 goriintiiden olusmaktadir. WHU-RS
19 veri seti, mekansal ¢ozlniirliikleri 0.5 m’ye kadar degisim
gosteren farkli mekénsal ¢oziinirlikteki  goriintiilerden
olugmaktadir. Bu veri setlerinde kumsal, orman, otopark ve aehir
akarsu siniflar1 her ikisi i¢in de benzer siiflardir. Yerlesim sinifi,
UC Merced veri setinde ii¢ sinifa ayrilmistir. Ancak yerlesim
smifi, WHU-RS19 veri setinde tek bir sinifta toplanmistir. Genel
olarak bu iki veri seti bircok yapay yapt ve dogal sinif
icermektedir. Bu ¢alismada, UC Merced veri seti %20 test, %80
egitim ve WHU-RS19 veri seti ise %40 test, %60 egitim seklinde
rastgele olarak boliinmiistiir. Bu sekilde boliimlendirilmesinin
sebebi, caligmanin sonuglarini literatiirdeki diger yapilan bazi
calismalarin  sonuglariyla  karsilagtirilmak  istenmesidir.

Karsilagtirmasi yapilan galigmalarda da (Tablo 7 ve Tablo 8) bu
veri setleri benzer sekilde boliimlendirilmistir.

Sekil 2. UC-Merced (Yang ve Newsam,2010) veri seti (iist) ve
WHU-RS veri seti (alt) 6rnekleri (Figure 2. UC-Merced (Yang
and Newsam,2010) dataset (top) and WHU-RS data set (bottom)
samples)
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UC Merced Veri Seti WHU-RS Veri Seti

| | |
| Tarim \ \ Liman \ \ Havaal \ \ Dag \
| Ucak ‘ ‘ Kavsak ‘ ‘ Kumsal ‘ ‘ Park ‘
|Beyzbo| sahasﬂ \Orta yogunlukta konut\ \ Koprii \ \ Otopark \
| Kumsal ‘ ‘ Karavan parki ‘ ‘ Ticari bolge ‘ ‘ Golet ‘
[ Binalar | | Ust gegit | ] (%] | | Liman |
| Cah ‘ ‘ Otopark ‘ ‘ Giftlik ‘ ‘Tren istasyonu‘
| Yogun konut ‘ ‘ Akarsu ‘ ‘ Futbol sahasi ‘ ‘ Yerlesim ‘
| Orman ‘ ‘ Kosu yolu ‘ ‘ Orman ‘ ‘ Akarsu ‘
| Otoban ‘ ‘ Seyrek konut ‘ ‘Endiistriyel alan‘ ‘ Viyadiik ‘
| Golf sahasi ‘ ‘ Depolama tanki ‘ ‘ Cayir ‘

DUC Merced I:WHU-RS Dortak Siniflar

Sekil 3. Uygulamada kullanilan veri setlerinin simif gésterimleri
(Figure 3. Class representations of datasets used in the study)

2.2. ESA Modelleri

Uygulamalarda, performanslarin gerceklestirildigi sistem
olarak Google Colaboratory (Colab) kullanilmistir. Bu bulut
hizmeti, tek bir 12 GB NVIDIA Tesla K80 GPU'lu Jupyter
Notebook arayiiziinii temel almaktadir. Uygulamalarda kullanilan
ESA modelleri; Alexnet (Krizhevsky vd., 2012), ResNet-18 (He
vd., 2016), ResNet-34 (He vd., 2016), VGG-19 (Simonyan ve
Zissersman, 2014), ResNet-152 (He vd., 2016), ResNet-50 (He
vd., 2016), ResNet101 (He vd., 2016), DenseNet-169 (Huang vd.,
2017), VGG-11 (Simonyan ve Zissersman, 2014), VGG-13
(Simonyan ve Zissersman, 2014), DenseNet-161 (Huang vd.,
2017), DenseNet-201 (Huang vd., 2017), VGG-16 (Simonyan ve
Zissersman, 2014), DenseNet-121 (Huang vd., 2017) seklindedir.
Uygulamalarda kullanilan derin 6grenme mimarileri kisaca
asagida agiklanmistir.

AlexNet. Krizhevsky vd. (2012) ImageNet ILSVRC-2010
yarigmasinda 1000 farkli smif igin 1.2 milyon yiiksek

¢ozlnirliikli goriintii egiten bir ESA mimarisidir.

2088 2088

Ll
i

2 17

192 128 Max
Max pooling
pooling

Sekil 4. AlexNet mimarisine ait bir gorsellestirme (Figure 4. A
visualization of the AlexNet architecture)(Krizhevsky vd., 2012)

Mimaride (Sekil 4) yerel normalizasyon semast
genellestirmeye yardimci olmaktadir (esitlik 1). Burada a(xy)'
noronun aktivitesidir ve i ¢ekirdegi x,y konumu ifade etmektedir.
ReLU (Rektifiye Edilmis Dogrusal Birim) icermekte ve b(xy)'
uygulanmasi ile bu normallestirilmis bir aktivitedir. Ifadedeki
k=2, n=5, 0=10 ve =0.75 seklindedir.

min(N—l,i+g)

) B
(ayjc,y)2> (M

CIFAR-10  veri

b,ic,y = a,icjy/ (k +a)

min(N—l,i+§)

Mimarinin setinde de

dogrulanmstir.

etkinligi,

ResNet. Sekil 5' te artik 6grenme semas1 gosterilmektedir.
H(X)i ‘nin formiili esitlik 2°de gosterilmistir.
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FOO) = H(x) =% 2

Sekil 5. Artik 6grenmenin temel gosterimi (Figure 5. Basic
notation of residual learning )(He vd., 2016).

F(x)+x formiiliinde ileri beslemeli sinir aginin kisayol
baglantilar1 vardir. Esitlikte yap1 blogu tanimlanir ve x ile ¥
boyutunun esit olmasi gerekir. x ve y, katmanlarin giris ve ¢ikis
vektorlerini ifade eder. Algoritmada ¢oklu evrisim katmanlarini
mevcuttur (He vd., 2016). Icerdigi katman sayisi ile baglantili
olarak ResNet50 ve ResNet101 gibi isimler almaktadir.

VGG. ILSVRC-2012 veri setinde Simonyan ve Zisserman
(2014) tarafindan egitilmis ConvNet mimarisi 1000 smnif
icermektedir. Yarigmaya ait veri seti 1,3 M goriintii egitimi,
dogrulama igin 50 K goriintii ve test icin 100 K goriintii olarak
kullanilir (Aksoy vd., 2020). Bu mimari de derinlik artirilarak ¢ok
kiiciik (3x3) evrigim filtreleri ile mimarinin kullanimima katk1
saglanmigtir. Deneysel olarak 11, 16 ve 19 agirlik katmanlar
mimaride VGG 11, 16 ve 19 modelleri olarak kullanilabilir.
Evrisimli katman parametreleri, 16 agirlik katmani igin 6rnek
olarak conv3-64 gibi conv (alici alan boyutu)-(kanal sayisi)
seklindedir.

DenseNet. Huang vd. (2017) Yogun Evrisimsel Ag
(DenseNet) olarak bir ESA olusturmuslardir. Her katmani diger
katmanlara ileri beslemeli tip ile baglar (Sekil 6). Agin kiullanimi
dort trend performans Olgiitinde degerlendirilmistir. Bunlar;
CIFAR-10, CIFAR-100, SVHN ve ImageNet seklindedir.

Sekil 6. Biiylime orani k = 4 olan 5 katmanli yogun blogun bir
gosterimi (Figure 6. A representation of the 5-layer dense block
with growth rate k = 4)

DenseNet mimarisi, kaybolan gradyan problemini
hafifletmek, ozellik yayilimim giliglendirmek, 6zelliklerin
yeniden kullanimini kolaylastirmak ve parametre sayisin1 dnemli
Olclide azaltmak gibi bir¢ok avantaja sahip oldugu i¢in oldukga
yaygin olarak kullanilmaktadir (Qi vd., 2020). DenseNet icerdigi
katman sayisina bagli olarak 121, 169 ve 201 isimlerini
almaktadir.

Uygulamada siniflandirma i¢in kullanilan derin 6grenme
aglarinin performanslarimi degerlendirmek igin, genel dogruluk
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(esitlik 3) olglti kullanilmistir. En iyi performansi gosteren
modelin sinif bazinda sonuglari ise kesinlik, duyarlilik, F1 skoru
(esitlik 4-6) Olgiitleri ile gdsterilmis ve benzer siniflar arasinda bir
kargilagtirma yapilmistir. Egitliklerde TP: dogru pozitif, FN:
yanlis negatif, FP: yanlis pozitif ve N: toplam siniflandirma sayisi
seklindedir.

Genel Dogruluk = (TN+ TP) (3)
Kesinlik = —— @)
TP+FP
P
Duyarlilik = " ©)
F1 skoru = 2 « Kesinlik-Duyarliik ©)

Kesinlik+Duyarlilik

2. Arastirma Sonuclar: ve Tartisma

Bu c¢alismada, iki farkli veri seti kullanilarak farkli derin
o6grenme modelleri ile c¢oklu-sinifli sahne smiflandirmasi
yapilmigtir. Derin &grenme algoritmalari 6nceden egitilmis
modeller ile Test sonunda degerlendirme
metrikleri hesaplanir ve birbirleriyle karsilastirilir. iki veri kiimesi
icin en iyi ve diisiik performansi gosteren modellerde benzerlik
gozlenmistir (Sekil 7). Tablo 1'de ESA modellerinin genel
dogruluklar gosterilmektedir. Tablo tizerinde degerler % seklinde
verilmigtir.

uygulanmistir.

ESA modellerinin dogruluk degerleri

96
94
90
88
86
84

)

q'}- "y

Dogruluk (%)
N

P

& & “59' S N o i
\q, & é‘ & & & @‘ & & F ..3(96 ..\(3@ \3(96 \\(36
& r-,‘z'o & & & & & & &
& o & & <
m UC Merced WHU RS

Sekil 7. ESA modellerinin iki veri setindeki uygulamalarda test
sonuglart (Test results on applications of ESA models on two
datasets)

Modellerin egitim agsamasinda onceden egitilmis model
agirhiklart  baglangig  agirhigi  olarak  kullamilmisti.  ESA
modellerinde epok sayis1 deneysel olarak belirlenerek yedi olarak
secilmigtir ve tim ESA modelleri i¢in ayni epok sayist (7)
kullanilmigtir. Her model i¢in hata oran1 izlenmistir.
Uygulamalarda ESA modellerinin egitim ve test asamalarindaki
toplam siireler Tablo 1 ve 2’de gosterilmistir. Buna gore her iki
veri setinde en uzun siire Densenet 161 modeline ve en kisa siire
de Alexnet modeline aittir (Sekil 8). UC Merced veri setinin
boyutunun daha fazla olmasinin 6grenme ve test siirelerini bazi
mimariler i¢in daha uzun olmasina neden oldugu gézlenmistir.

UCM veri seti ile yapilan deneyde, DenseNet201, yapilan
testlerde en iyi performans modeli olarak %98.81 dogruluk elde
edilmistir. AlexNet modeli kullanarak ise %91.90 ile en diisiik test
dogrulugu elde edilmistir.
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Tablo 1. UC Merced veri setinde ESA modellerinin dogruluk ve
stire degerleri (Table 1. Accuracy and duration values of ESA
models in UC Merced dataset)

Model UC -Merced (20) Siire (sn)
Alexnet 91.90 79
VGG 19 92.86 94
Resnet 18 93.10 78
Resnet 34 93.80 90
VGG 11 93.81 90
Resnet 101 94.52 183
VGG 16 94.76 101
VGG 13 95.24 94
Resnet 50 95.71 117
Densenet 169 96.43 164
Densenet 121 96.67 135
Resnet 152 96.90 255
Densenet 161 98.10 270
Densenet 201 98.81 215

Sekil 8. ESA modellerinin iki veri setindeki egitim ve test
stireleri (Figure 8. Training and testing times of ESA models on
two datasets)

Toplam Egitim ve Test Siireleri

Zaman (saniye)
- N N w
w1 j=] u (=]
< o [=] [=]

=
[=
i=1

B UC Merced WHU-RS

WHU-RS19 veri setindeki uygulamada, DenseNet201
modeli ile %96.02 ile en yiiksek test dogrulugu elde edilmistir.
Her iki veri setinde yapilan ¢oklu-sinifli sahne siniflandirmasi
uygulamasinda DenseNet 201 modeli diger ESA modellerinden
daha yiiksek performansa sahip oldugu goriilmiistiir. UC Merced
veri setindeki uygulamada oldugu gibi, WHU-RS 19 veri
setindeki uygulamada da en diigiik performans degeri %89.80
olarak AlexNet modeli ile elde edilmistir. Bu durum AlexNet
mimarisinin bu alandaki smiflandirmalar icin ilk gelistirilen
modellerden biri oldugu (2012) g6z 6niinde bulunduruldugunda
beklenmektedir. Daha sonra bu mimarinin katmanlar1 daha derin
katmanli &grenme yapacak sekilde gelistirilmeye devam
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edilmistir. Tki veri setindeki benzer smiflar igin performaslarmin

veri setlerine gore degistigi gdzlenmistir.

Tablo 2. WHU RS veri setinde ESA modellerinin dogruluk ve
siire degerleri (Table 2. Accuracy and duration values of ESA
models in WHU-RS dataset)

Model WHU-RS (40) | Siire(sn)
Resnet 34 89.55 101
Alexnet 89.80 84
VGG 11 91.04 91
Resnet 18 91.54 96
VGG 19 91.79 105
Resnet 152 93.04 141
VGG 13 93.53 98
VGG 16 93.78 104
Densenet 169 94.28 107
Densenet 121 94.78 98
Densenet 161 94.78 142
Resnet 101 94.78 111
Resnet 50 95.02 98
Densenet 201 96.02 121

Tablo 3. DenseNet 201 modelinin UC Merced veri setindeki
sonuglart (Table 3. Results of the DenseNet 201 model in the UC
Merced dataset)

UC Merced Simiflari
Tarim 1
Ucak

Beyzbol sahast

Kesinlik | Duyarhlik | F1 skoru
0.96 0.98
1 1
1 1
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Kumsal ve akarsu smniflari en iyi performans gosteren
DenseNet201 modeli ile yapilan uygulamada tiim test
goriintiilerini dogru siniflandirmigtir. Liman ve otopark siniflari
icin, ayn1t model UCM veri setinde daha yiiksek dogrulukla
smiflandirilirken, orman sinifi WHU-RS19 veri setinde ayni
model ile kesinlik, duyarlilik ve F1 skoru olgiitlerinde daha
yiiksek dogrulukla siiflandirilmistir (Tablo 3-4). Bu sonuglar,
kullanilan  veri goriintiilerindeki  6zelliklerden
kaynaklanabilmektedir. WHU-RS19 veri setinin goriintiilerinde
farkli 1giklanma 6zellikleri ve gesitli mekansal ¢oziiniirliikkler s6z

setlerinin

konusudur. Ayn1 zamanda diinyanin gesitli yerlerinden toplanmis
olmasinin da siniflandirma performansina etkisi sz konusudur.

Tablo 4. DenseNet 201 modelinin WHU-RS19 veri setindeki
sonuglart (ortak siniflar kalin yaziyla gosterilmigtir) (Table 4.
Results of the DenseNet 201 model in the WHU-RS19 dataset

(common classes shown in bold))

WHU-RS Siniflar1 | Kesinlik | Duyarhhk | F1skoru
Hava alani 0.96 0.96 0.96
Kumsal 1 1 1
Koprii 1 1 1
Ticari bélge 0.81 0.85 0.83
¢col 1 1 1
Ciftlik 0.95 1 0.98
Orman 0.96 1 0.98
Endiistriyel alan 0.91 0.84 0.87
Cayir 1 0.96 0.98
Dag 1 0.95 0.97
Park 0.85 0.94 0.89
Otopark 0.94 1 0.97
Golet 1 1 1
Liman 1 0.94 0.97
Yerlesim 0.95 0.9 0.93
Akarsu 1 1 1
Viyadiik 0.95 0.97
Futbol sahasi 1 1 1
Tren istasyonu 1 0.94 0.97

Uygulamada ek olarak, ESA modellerinin transfer
edilebilirligi de arastirilmigtir. Egitilen bu modeller tamamen
farkl1 sernsore ait iki veri setinden birinin goriintiileri modelleri
ortak siniflar1 siniflandirmada egitmek igin, diger veri setinin
goriintiilerini de test etmek igin kullanilmistir. Bdylece ¢ok sinifli
sahne smiflandirmasi alan kaydirma (domain-shift) uygulamasi
gergeklestirilmistir. Bu uygulamanin her modele ait sonuglari
Tablo 5 ve 6’da bes ortak sinif icin gosterilmistir. Bu amagcla
gergeklestirilen ilk uygulamada; WHU-RS 19 veri setinin
goriintiileri kullanilarak egitilen modeller UC Merced veri setinin
goriintiileri lizerinde ortak siniflar i¢in test edilmistir. En yiiksek
ortalama deger % 76,6 olarak Resnet 18 modeli ile ve en diisiin
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ortalama deger % 60.2 ile Resnet 101 modeli ile elde edilmistir
(Tablo 5). ikinci asamada UC merced veri setinin goriintiileri
kullanilarak egitilen ESA modelleri, WHU-RS 19 veri setinde test
edilmistir. Ortak bes siif icin gerceklestirilen bu uygulamada, en
yiiksek dogruluk %79.3 ile DenseNet 161 modeline aittir. En
diisiik dogruluk degeri ise % 69.5 olarak VGG 11 modeli ile elde
edilmistir (Tablo 6).

Tablo 5. WHU-RS19 Egitim & UC Merced Test Uygulamasi.
Degerler % olarak verilmistir. (Table 5. WHU-RS19 Education
& UC Merced Test. Values are given in %.)

Model Akarsu Orman Otopark Liman Kumsal Ort.
Alexnet 23 64 88 80 75 66
Resnet 18 26 91 92 79 95 76,6
Resnet 34 7 96 73 58 91 65
VGG 19 28 93 85 68 76 70
Resnet 152 37 78 78 46 97 67,2
Resnet 50 39 62 87 32 94 62,8
Resnet 101 22 57 98 51 73 60,2
Densenet 169 34 69 100 79 90 74,4
VGG 11 27 97 98 67 76 73
VGG 13 32 99 95 48 87 72,2
Densenet 161 28 85 96 76 94 75,8
Densenet 201 17 87 94 69 84 70,2
VGG 16 27 94 89 51 89 70
Densenet 121 34 89 93 76 85 75,4

Tablo 6. UC Merced Egitim & WHU-RS19 Test Uygulamast.
Degerler % olarak verilmistir. (Table 6. UC Merced Education
& WHU-RS19 Test. Values are given in %.)

Model Akarsu | Orman | Otopark | Liman |Kumsal | Ort.
Alexnet 67 62 82 51 100 72,4
Resnet 18 73 62 94 34 94 71,5
Resnet 34 88 57 98 30 98 74,1
VGG 19 80 72 98 26 92 73,7
Resnet 152 54 85 92 28 80 67,8
Resnet 50 77 53 96 32 100 715
Resnet 101 64 57 94 34 100 | 69,8
Densenet 169 91 70 96 42 98 79,3
VGG 11 52 79 90 26 100 69,5
VGG 13 77 74 84 47 84 731
Densenet161 59 85 98 42 100 76,7
Densenet 201 73 55 90 51 100 73,8
VGG 16 77 81 94 32 98 76,4
Densenet 121 57 55 98 52 94 71,2

Model transferinin dogruluk sonuglarinda egitim ve test
olarak kullanilan veri setlerine gore degisiklik gosterdigi
gozlenmistir. Ayn1 ESA modelleri kullanilarak yapilan model
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transfer edilebilirligi potansiyellerinin degistigi goriilmiistiir.
Egitim ve test asamasinda ayni veri setlerinin kullanildig:
uygulamalarin sonuglarma gore, alan kaydirma uygulamasinin
sonuglarinda ESA modellerinin dogruluk degerlerinde farkliliklar
gdzlenmistir.

4. Sonuc¢

Bu calismada yapilan deneylerde her iki veri seti i¢in
kullanilan onddrt farklt ESA modelinin performanslari niceliksel

olarak kargilagtirllmisti. Caligmada  kullanilan  ESA
mimarilerinin  gesitli katman sayisina ait  farkl
versiyonlarina yer verilmigtir (Densenet 161,169,201,

Resnet 18,34,50 ve VGGH,13,16,19). Her iki veri setinde de

benzer olan siniflarin dogruluklar1 karsilagtirilmis ve sonuglar
yorumlanmigtir. S6z konusu deneylerde en iyi smiflandirma
sonucuna sahip algoritma Densenet201 modeli ile yapilan
smiflandirmanin  F1 skoru, kesinlik ve duyarlilik agisindan
karsilagtirmali olarak sunulmustur. Ayn1 zamanda semantik
Ozellikler olarak, ¢alismada kullanilan veri setlerinde kumsal,
orman, otopark, nehir ve liman seklinde benzer siniflar mevcuttur
(Sekil 3). Egitilen modellerin farkli bolge ve 6zelliklere ait benzer
smiflarin etiketlendirilmesinde kullanilabilirligi de test edilmistir.
CNN modellerinin genis kapsamli karsilastirmali analizi
gerceklestirilmistir. Ayrica egitim ve test verilerinin, birbirinden
farkli ozellikteki veri kaynaklarindan elde edildigi durumlarda
derin 6grenme mimarilerinin siniflandirma performanslar1 alan
kaydirma uygulamalari ile incelenmistir.

Bu calisma kapsaminda elde edilen sonuglar, literatiirdeki
diger calismalarin sonuglariyla karsilagtirilmigtir (Tablo 7,8). Bu
karsilastirmada UC Merced veri seti i¢in, bu ¢alismadaki sonug
diger sonuglardan daha yiiksektir (Tablo 7).

Tablo 7. UC Merced veri setinin diger ¢calismalarla
karsilastirlimasi. Degerler % olarak verilmistir. (Table 7.
Comparison of the UC Merced dataset with other studies. Values
are given in %.)

Kullanilan Model GD Referans
CNN Data Augmentation 82.29 | Stivaktakis vd. (2019)
CNN with Overfeat feature | 92.40 | Marmanis vd. (2016)
VLAT 94.30 Negrel vd. (2014)
Bu ¢alisma (DenseNet201 98.81
uygulamasti)

Tablo 8. WHU-RS19 veri setinin diger ¢alismalarla
karsilagtiriimasi. Degerler % olarak verilmistir. (Table 8.
Comparison of the WHU-RS19 dataset with other studies. Values
are given in %.)

Kullamilan Model GD Referans
MINet 97.57 Hu vd. (2021)
Tex-Net-LF 98.48 Anwer vd. (2018)

Bu ¢alisma (DenseNet201
uygulamast)

96.02
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Gelecekteki caligmalarda, veri setlerinin giiriiltii azaltilmig
versiyonu (Aksoy vd., 2020) kullanilabilir. Ayrica, sonuglarin ve
varyasyonlarin gdzlemlenmesi igin bu veri setleri igin, ¢oklu-sinif
smiflandirmasma ek olarak  ¢oklu-etiketli  siniflandirma
uygulamalar1 gergeklestirilebilir. Arazi kullanimi siniflarinin
otomatik etiketlendirilmesinde derin 6grenme modelleri her
gecen giin gelistirilmektedir. Yapilan ¢aligmalarda gelistirilen
tekniklerle uzaktan algilama verilerinin siniflandirilmasinda
verimlilik artig1 saglanmaktadir.
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