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Anlamsal boliitleme bilgisayarla gérme alaninda yapilan ¢alismalarin basinda gelir.
Piksel diizeyinde goriintiilerin siniflandirilmasini yani bir bakima yorumlanmasini
saglayan bu yontem giinlimiizde nesne tanima, medikal uygulamalarda hastalik tespiti
gibi ¢esitli alanlarda kullanilmaktadir. Hassas tarim giliniimiizde giderek uygulamasi
artan bir alan olup bu alanda da anlamsal boliitlemeye yonelik ¢alismalar yapilmakta ve
gerekli goriilmektedir. Transformer teknolojisine geldigimizde ise dogal dil isleme
teknolojilerinde 6ne ¢ikmis bugiin kullanilmakta olan sohbet robotlarinin arkaplaninda
tercih edilen bir model haline gelmistir. Daha sonra bilgisayarla gorme alaninda da
transformer mimarisi kullanilmaya baslanmis ve olduk¢a basarili sonuglar elde
edilmistir. Bu calismada goriintii igsleme teknolojilerinde 6zellikle anlamsal boliitleme
alaninda basarili sonuglar vermesiyle one ¢ikan UNet mimarisinden esinlenilerek farkli
bir mimari ortaya koyulmaya calisilmistir. Ozellikle de hassas tarim uygulamalarinda
kullanilan uzaktan algilama goriintiileri i¢in anlamsal boliitleme yapmak admna
Transformer tabanli bir model gelistirilmeye ¢alisilmistir. Tasarlanan model igin farkli
dikkat mekanizmalari da denenmis ve kullanilan veri setleri i¢in bunlar da test
edilmistir. Sonug¢ olarak, elde edilen veriler neticesinde Onerilen tasarimin uzaktan
algilama goriintiilerinin anlamsal boliitlemesinde gayet basarili sonuglar verdigi ve bu
alanda yapilacak caligsmalarda tercih edilebilecek bir model oldugu diisiiniilmektedir.
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Semantic segmentation is at the forefront of research in the field of computer vision.
This method, which enables the classification of images at the pixel level, essentially
allowing for their interpretation, is currently used in various fields such as object
recognition and disease detection in medical applications. Precision agriculture is an
increasingly applied field today, and in this area, studies aimed at semantic
segmentation are being conducted and deemed necessary. When it comes to transformer
technology, it has emerged in natural language processing technologies and has become
a preferred model in the background of the chatbots currently in use. Later, the
transformer architecture was also used in the field of computer vision, yielding quite
successful results. In this study, a different architecture has been attempted by drawing
inspiration from the UNet architecture, which stands out for its successful results,
particularly in the field of semantic segmentation within image processing technologies.
Especially for remote sensing images used in precision agriculture applications, an
attempt has been made to develop a Transformer-based model for semantic
segmentation. Different attention mechanisms were also tried for the designed model,
and these were tested on the used datasets. As a result, based on the obtained data, it is
considered that the proposed design has yielded quite successful results in the semantic
segmentation of remote sensing images and could be a preferred model for future
studies in this field.
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1. GIRIS

Teknoloji, siirekli degismekte ve gelismekte, gelinen noktada her giin yerini alan yeni
teknolojiler her gecen giin insan yasamini daha fazla kolaylastirmaktadir. Teknolojik
cihazlar, araclar daha kolay erisilebilir bir hale gelmekte ve giinliikk yasamin bir parcasi
haline bile gelmektedir. Bu teknolojik gelismelerle birlikte farkli yontem ve teknikler de
ortaya koyulmakta ve bir¢cok alanda ¢esitli uygulamalarda kullanilmaya baglanmis
durumdadir. Yapay zeka uygulamalar1 da bu teknolojilerin basinda, giderek artan bir
oneme sahip olmus, karsilagilan ¢esitli sorunlarin ¢ézlimiine ulagmak i¢in faydalanilan

bir ara¢ haline gelmistir.

Bilgisayar bilimlerinin babasi olarak bilinen Alan Turing (1950) yaymlamis oldugu
makalede “Makineler diisiinebilir mi?” sorusunu sormus ve daha sonrasinda bir insan
sorgulayicinin, bir bilgisayar ve insanin yazili yanitlarini ayirt etmeyi denedigi iinli
Turing Testini ortaya atmis ve bu yapay zeka tarihinin 6nemli bir parcasi olarak tarihte
yerini almigtir. 1956 yilinda John McCarthy vermis oldugu bir konferansta yapay zeka
kavramini ortaya atmistir. Rosenblatt (1958) Perceptron kavramini ortaya koymus ve
Mark I Perceptron adiyla, deneme yanilma ile 6grenen ilk bilgisayar tabanli sinir aglari
makinesini iiretmistir. ilk uygulamasi bir yazihm iken devaminda 6zel donanimlarla
gorsel algilama yapan bir makine projesi ortaya konmustur. Daha sonra ilerleyen
yillarda geri yayilim yapan sinir aglarinin kullanimi yapay zeka uygulamalarinda
giderek artmistir. Gelinen noktada yapay zeka teknolojileri, sohbet robotlari, robotlar,
otonom araclar, konugma tanima, yazi tanima basta olmak ilizere hassas tarim,
nesnelerin interneti gibi farkli alanlarda da kullanilmaya baslanmis ve bu alanlarda

karsilagilan problemlere ¢oziimler {iretilmesine olanak saglamistir.

Makine Ogrenmesi, yapay zekanin bir alt dalidir. Genel olarak bilgisayarlarin ve
makinelerin insanlarin 0grenme siirecini taklit ederek, otonom bir sekilde g¢esitli
gorevleri yerine getirmeye, daha fazla deneyim ve veriyle performansini ve
dogrulugunu artirmaya odaklanmaktadir. Makine Ogrenmesi algoritmalari, bir karar
stireci, bir hata fonksiyonu ve optimizasyon siireci olmak iizere li¢ ana par¢adan

olusmaktadir. Sinir aglari, makine 6grenmesinin alt dalidir. Derin 6grenme de sinir



aglarinin alt dali olarak kabul edilmektedir. Sonugta hepsi yapay zekanmn alt dallaridir.
Derin 6grenme, cok katmanli sinir aglariyla insan beyninin kompleks karar verme
giicliniin taklit edilmesidir. Geleneksel makine 6grenmesi yontemleri basit bir veya iki
katmanli sinir aglar1 kullanir. Derin 6grenme modelleri ise genellikle ii¢lin iizerinde

hatta binlerce katman ile modellerin egitilmesini saglarlar.

Evrisimli sinir aglarindan(CNN) o6nce zaman alict Ozellik ¢ikarim metotlar
gorsellerdeki nesneleri tanimlamak i¢in kullanilmaktaydi. Gelinen noktada CNN
ozellikle matris ¢arpimi ilkelerinden faydalanarak goriintii siniflandirma, nesne tanima
islemlerine daha Olgeklenebilir bir yaklagim sunmaktadir. CNN yiiksek dogruluk
sunarak nesne tanima, goriintii tanima gibi en popiiler alanlarda yer edinmistir (Ajit vd.
2020).

Transformer mimarisi Vaswani vd. tarafindan (2017) ilk olarak “Attention is All You
Need” makalesi ile tanitilmistir. Kisa siire iginde biiyilk dil modelleri gibi
uygulamalarda kullanilmaya baglanmistir. Transformers mimarisi tekrarlayan sinir
aglarinin(RNN) aksine verileri sirali olarak degil, paralel olarak isleyerek egitim
sirecinin ¢cok daha verimli ve kisa siirede olmasini saglamaktadir. Transformer
mimarileri, dogal dil isleme, ve anlik yazi1 ve konusma g¢evirmelerinin yapilmasinda
kullanilirken, Vision Transformers(ViT) daha sonrasinda goriintii igleme icin ortaya

atilmastir.

Gorsel anlamsal bdoliitleme, makine Ogrenmesi ve bilgisayarla gdrme alaninda
arastirmacilar i¢in giderek daha ilgi ¢ekici hale gelmektedir. Otonom araglar, i¢ mekan
konumlandirma gibi ¢esitli uygulamalarda etkili ve dogru boéliitleme mekanizmalari
gerekmektedir(Garcia vd., 2017). Gorsel siniflandirma bir gorselde var olan nesneleri
tanima ve smiflandirma da kullanilmaktadir. Nesne lokalizasyonu ise kabaca bu
nesnelerin yerini saptamakla alakalidir. Anlamsal boliitleme bunlarin devami niteliginde
ince ince islenmis bir sonucu elde etmekte, gorsel iizerinde siniflandirma yapmakta ve
bunu piksel piksel c¢ikarimda bulunarak nesnelerin uzaysal konumunu da elde

etmektedir.



Bir goriintlinlin 6nemli kisimlara dikkati yonlendirmek ve ilgisiz kisimlar1 gbz ardi
etmek igin kullanilan yontemler dikkat mekanizmalari olarak adlandirilir. Insanin gérme
sistemi de karmasik sahneleri etkili ve verimli bir sekilde analiz edebilmek igin boyle
bir yol kullanir (Rensink 2000). Arastirmacilar bu tarz dikkat mekanizmalarini
bilgisayarli gérme sistemlerinde kullanmaya ve bu sistemlerin performansini artirmaya
caligmaktadirlar. Dikkat mekanizmasi, girdinin 6dnemine gore Oznitelikleri uygun bir
sekilde agirliklarindan dinamik bir se¢im siireci olarak goriilebilir. Gelinen noktada
anlamsal boliitleme, nesne tanima, gorsel olusturma ve daha bir¢ok gorsel caligmada

oldukca basarili olmaktadirlar.

1.1 Motivasyon ve Problem Tanimi

Stirekli artan insan niifusu, tarima ve dogal kaynaklara Ongoriilemez bir talebi
beraberinde getirmistir (Foley vd., 2011). Bunun yani sira yaslanan niifus yapisi,
islenebilir arazilerin azalmasi, gittikce Ongoriilemez hale gelen iklimsel kosullar ve
iretim maliyetleri ile tarim, global c¢apta biiyiik sorunlarla karsi karsiyadir (Su vd.
2023). Bu yiizden verimli, siirdiirtilebilir ve karli tarim sistemlerinin ortaya konmasi
elzemdir. Tarima yonelik bu talebe karsilik farkli stratejiler ve pratik g¢oziimler
aranmaktadir. Hassas tarim, siirdiiriilebilir tarim sistemleri i¢in anahtar bir bilesen
konumundadir. Geleneksel tarim iglenen tiim sahay1 bir biitiin olarak goriirken hassas
tartm bu alan1 kiigiik parcalar olarak ele alir. Hassas tarim ig¢in tercih edilen
yontemlerden birisi uzaktan algilamadir. Uzaktan algilama en basit tabiriyle verilerin
uzaktan elde edilmesidir. Veri sensorleri iceren bir hava araci ya da uydu araciligiyla
veriler elde edilebilir. Uzaktan algilama kavrami heniiz ortaya atilmadigi 1930’lu
yillarda ise hava fotografciligi gibi bugilin konvansiyonel kalan yontemlerde
kullanilmistir. Ancak bu yoOntemler ayrica analiz ve detayli saha calismasi
gerektirdiginden ¢ok pahali ve zaman alicidir (Sishodia vd. 2020). Uzaktan algilama
teknolojisi 1le farkli dalga boylarindaki gorsellerle mahsuller ve bitkiler kolayca

gozlenebilmektedir (Tsouros vd., 2019).

Uzaktan algilama goriintiilerinin kullanim1 giderek artmakta tarim basta olmak {izere

cevre yonetimi, kentlerin altyap1 planlamasi ve giivenlik amach stratejik analizler gibi



alanlarda kullanilmaktadir. Hassas tarim uygulamalar1 da gittikce yayginlasmakta ve
uzaktan algilama gorlintlilerinin bu alandaki kullanim1 da aymi sekilde artis
gostermektedir. Hassas tarimin olabilecek en verimli sekilde gergeklestirilmesi dogal
olarak istenen bir durumdur. Ancak karsilasilan bitkilerde su stresi gibi ¢esitli
problemler hassas tarimin verimsiz ya da istenenden ve beklenenden daha az verimli
olacak sekilde gergeklestirilmesine neden olabilmektedir. Uzaktan algilama
goriintiilerinin boliitlenmesi ile mahsullerdeki hastaliklar, mahsullerdeki hasereler, ve
yabanci ot istilalar1 gibi goriintiilerdeki anormalliklerin basarili bir sekilde belirlenmesi
ve bunlara alinacak 6dnlemler hassas tarimin daha verimli bir sekilde gergeklestirilmesini
saglayacaktir. Bunun yami sira hasat zamani karari gibi konularda da kolaylik
saglayabilmekte ve daha kolay ve dogru bir karar verilmesini saglamaktadir. Anlamsal
boliitleme goriintiideki her bir pikselin  belirli nesne smiflarina ayrilmasin
saglamaktadir. Bu piksel tabanli ayrilma goriintiiniin ¢ok daha kapsamli incelenmesi ve
yorumlanmasina olanak saglamaktadir. Giiniimiizde uzaktan algilama goriintiilerinin

dogru ve hizli bir sekilde boliitlenmesi tizerine ¢alismalar devam etmektedir.

Bu galismada iki farkli veri setinde iKili anlamsal boliitleme islemi gergeklestirilmistir.
Veri setlerinin birinde piksel piksel aga¢ tespiti yapilmakta digerinde ise yine piksel
bazinda bitkilerde sar1 pas hastaliginin tespiti yapilmaktadir. Bu tespitlerin
iyilestirilmesi ve varolan sonuglardan daha iyi sonuglar elde edilmesi hedeflenmistir.
Bununla hassas tarim alaninda yukarida bahsedilen anormallikler basta olmak {izere
varolan problemlerin tespitinin dogru bir sekilde yapilmasina olanak saglayacak ve yine
farkli alanlarda da kullanilabilecek bir derin 6grenme modeli ortaya konulmasi
planlanmaktadir. Bu sayede ortaya konulan model hassas tarim basta olmak tizere farkli
alanlarda da kullanilabilecek ve o alandaki mevcut uygulamalarin daha basarili olmasini

saglanacaktir.

Bu caligmanin amaci, uzaktan algilama goriintiileri kullanilarak, kodlayic1 kisminda
kalint1 sinir aglar1 olarak bilinen ResNet ve kod ¢oziicii kisminda ise bir Transformer
mimarisi ile anlamsal boliitleme gergeklestirmektir. Ortaya konulan bu model atlama
baglantilart da kullanan U-Net benzeri bir mimari olup, mimarinin atlama baglantilarina

farkli dikkat modiilleride eklenerek mevcut veri setleri i¢in ve hassas tarim



uygulamalari i¢in goriintli analizinin dogrulugunu ve etkinligini artiracak, verimli bir
modelin ortaya konmasi da amaglanmaktadir. Bununla birlikte tarimsal 6zelliklerin
hassas bir sekilde belirlenmesini saglamak ve hassas tarim alaninda daha iyi kararlar

alinmasina olanak saglamak hedeflenmektedir.



2. KAYNAK TARAMASI

Gorsel boliitlemede kullanilmasi i¢in Comaniciu ve Meer (1997) yapmis olduklari
calismada ortalama kaydirma algoritmas1 ve yogunluk gradyanlar1 analizine dayanan
onemli gorsel ozelliklerin kurtarilmasini igeren bir teknik Onermislerdir. Yu ve Bajaj
(2002) goriintii boliitlemek i¢in aktif yilan modeli ve bolge birlestirme kullanmislardir.
Chen ve Murphey (2002) renkli gorsel boliitlemesi igin renk uzayinda bulanik
kiimeleme islemi ve goriintii uzayinda bolge boéliitlemesinden olusan iki asamali bir

boliitleme sistemi ortaya koymuslardir.

Abadpour ve Kasaei (2008) renkli goriintii boliitlemesi i¢in yenilik¢i bir mesafe
fonksiyonuyla genel kiimeleme algoritmasini kullanan yeni bir yontem Onermislerdir.
Bu yontem yerel minimum tuzaklarina yakalanma olasiligin1 da azaltmaktadir. Wu vd.
(2018) coklu lojistik regresyon kullanarak tek agac¢ boéliitlemesi yapmislar ve ortaya
koyduklart model 220 agacgtan 184’iinii tespit edebilmistir. Immitzer vd. (2012), agag
tepelerinin elle belirlenmis olan ve giines 15181 alan bolgelerinin  spektrumlarini
kullanarak rastgele orman algoritmasiyla siniflandirma gergeklestirmislerdir. 10 agag
tiirtinde %82 genel dogruluk orani elde etmislerdir. Jin vd. (2014), el yapimi 6zelliklerle
makine oOgrenimi Ozelliklerin kombine edilmesiyle nesne tanima ¢alismasi
gerceklestirmiglerdir. Wu vd. (2021), K-ortalama metodunu kullanan yeni bir
varyasyonel boliitleme modeli dnermislerdir. Ilk énce renk seti insan eliyle veya K-
ortalama yontemiyle belirlenmektedir. Daha sonra degisken model boliitleme dogruluk
degeriyle her piksel i¢in en uygun rengin se¢imini saglanarak daha rafine bir sonug elde
edilmektedir. Plankman vd., (2020) agag tepelerinin yerel maksimum filtre ile tespit
edildigi bir yapay kanopi yiiksekligi modelinden aga¢ tepelerini otomatik olarak
belirlemislerdir. Referans veriyi nesne tabanli rastgele orman modelinde kullanmiglar ve
sonuclart bagimsiz bir veri setiyle dogrulanmistir. Sonug¢ olarak agag¢ tiirlerinin
siniflandirmalarinda %84.5 dogruluk orami elde etmislerdir. Liu vd. (2024) zaman
Olcekli veri setiyle daglik agag tiirleri iizerinde ¢calisma yapmigslardir. Aylik veri setleri
ilkbahar ve sonbaharda meydana gelen, hizla degisen fenolojik bilgileri yakalama
avantajiyla mevsimsel ve yillik veri setlerine gore daha yiiksek dogruluk degerlerine

ulagmistir. Rastgele orman algoritmasi, ayni veri setinde destek vektor makinesi



algoritmasina gore her zaman daha iyi sonu¢ vermistir. Bilgisayarla gdérme teorisine
dayanan yeni bir bireysel agag tepesi segmentasyon yontemi Ting vd., (2021) tarafindan
Onerilmistir. Bu yontem ¢ift gaussian filtresi ve aga¢ tepesi tarama stratejisini
birlestirerek farkli agag¢ boyutlari i¢in esnek bir filtreleme siireci ve yan dallar tarafindan

olusturulan sahte agag tepelerinin hari¢ tutulmasini saglar.

Culvenor (2002) yaymlamis oldugu ¢alismada yiliksek uzamsal ¢oziiniirlikkli uzaktan
algilama goriintiilerini kullanarak agag tepesi belirlemek i¢in TIDA adimi verdigi bir
algoritma Onermektedir. Algoritma, goriinti boyunca yerel maksimum ve yerel
minimumun tespiti ve aga¢ tepesi piksellerinin gruplanmasini igermektedir. Yapilan
testler algoritmanin es yasgli orman ortiilerinde en yiliksek dogruluk oranimi elde ettigini

gostermistir.

Yukarida bahsedilen ¢alismalardan da goriilebilecegi ilizere yakin bir ge¢cmise kadar
uzaktan goriintiilemede agac tespiti ve boliitleme alaninda makine 6grenimi yontemleri
ve ¢esitli algoritmalar hakim oldu. Bu alanda yapilan ¢alismalar elle hazirlanmis 6zellik
cikarimlarnin yam sira 6zellik kodlamasina ve 6zellik havuzlamasina da dayaniyordu.
Ancak cikarillan 6zelliklerin diisiik seviyeli karakteristikleri nedeniyle bu yontemler
mekansal, zamansal ve spektral yiiksel seviyeli 6zellikleri yakalamay1 basaramiyordu.
Uzaktan algilama goriintiilerini piksel bazli siniflandirmada derin 6grenme semasi iic
ana asamadan olusur: Veri girisi, hiyerarsik derin 6grenme egitimi ve siniflandirma
(Zhang vd. 2016). Giiniimiizde derin 6grenme, uzaktan algilamada veri analizinin her
noktasinda yer almaktadir. Gorlinti 6n isleme, hedef tanima, piksel bazl
siiflandirmadan son zamanlardaki zorlayici ¢alismalar olan yiiksek diizeyde anlamsal
oznitelik ¢ikarimi ve uzaktan algilama goriintiilere kadar (Zhang vd., 2016). Evrisimsel
sinir aglar1 evrisim ve havuzlama katmanlarinin serpistirilerek ham gorsellerden orta ve
yikksek seviye soyut Ozelliklerin g¢ikarilabilecegini gostermistir. Yeni ¢aligmalar
CNN’lerin biiyiik 6lgekli gorsel tanima, nesne tanima ve anlamsal boliitlemede oldukca

etkili oldugunu gostermektedir (Zhu vd. 2017).

Long vd. (2015) anlamsal boliitleme igin tam evrisimsel aglari(FCN) kullanmislardir.

Yaptiklart ¢aligma pikselden piksele, ucgtan uca egitilmis olan evrisimsel aglarin



anlamsal boliitlemede ¢ok basarili sonuglar verdigini gostermistir. Mostajabi vd. (2014),
ileri beslemeli bir mimari ile evrisimli sinir aglarini kullanmiglardir. Caligsmalar1 gorsel
siniflandirma, tanima gibi alanlarda kullanilan derin evrisimsel aglarin boliitlemede de
kullanilabilecegini gostermistir. Noh vd., (2015) derin dekonvoliisyon(ters evrigim)
aglariyla bir anlamsal boéliitleme algoritmasit Onermislerdir. Calismalari 6rnek bazli
tahmine dayali algoritmalarinin, sabit boyutlu algilama alani sinirlamasini ortadan
kaldirarak nesne 6lgegi varvasyonlari i¢in avantajli oldugunu gostermistir. Lucas vd.
(2024) yapmis olduklar1 ¢alismada Mask R-CNN (maske alan tabanli evrisimsel sinir
aglar) kullanmiglardir. Yontem, bireysel agaglari tespit eder, tepelerini belirler ve onlar1
canli ya da Oli olarak smiflandirir. Bu yaklasim Harz Daglari’'nda ormanlarin
kurumasindan etkilenen bir bolgede hava goriintiileri ve tepe yiiksekligi modelleri
kullanilarak degerlendirilmis, 0.88-0.91 aras1 F1 skoru ile 0.80-0.88 arasi hassasiyet
skoru elde edilmistir. Chen Liang-Chieh vd. (2016), DeepLab mimarisini ortaya
koymuslardir. Yogun tahminleme i¢in “Atrous convolution” adinda yukar1 6rneklenmis
filtrelerle evrisim yoOntemini 6ne c¢ikarmiglar. Bu yOntem parametre sayisini ve
hesaplama miktarin1 artirmadan filtrelerin goriis alanin1 biiyliterek daha genis bir
baglamda etkili bir ¢alismay1 ortaya koyar. Ayrica nesneleri birden fazla Olcekte
bolitlemek i¢cin ASPP Onermislerdir. ASPP, evrisimli ozellik katmanini farkli
ornekleme oranlarinda ve goriis alanlarinda tarayarak nesneleri ve goriintii baglamini
cok Olcekli yakalamaktadir. Ortaya koyduklari mimari bahsedilen yontemleri kullanarak
ve derin evrisimli sinir aglar1 ile tam baglantili kosullu rastgele alanlar yaklagimini
birlestirerek goriintii siniflandirma igin egitilmis aglar1 anlamsal boliitlemeye yeniden
uyarlamistir. Volpi ve Ferrari (2015) yiiksek c¢oOziinlirlikli uydu ve havadan
goriintlilerden kentsel siniflarin anlamsal boliitlenmesi i¢in ayrimer adinmi verdikleri bir
sekilde egitilmis kosullu rastgele alanlar modellerini Onermislerdir. Yerel siif
tercihlerini dikkate almak icin halka yapilar1 temel alan ikili potansiyel 6grenme
stratejisi, standart baglamlara kiyasla sonuglarda biiyiikk iyilestirmeler saglamistir.

Sonugta, ayrimci egitildikleri i¢in boliitleme dogrulugu maksimize edilmistir.

Krizhevsky vd. (2012) ortaya koyduklari biiyiik, derin evrisimsel sinir aglariyla 2012
yilinda gerceklestirilmis olan ImageNet biiyiik olgekli gorsel tanima yarigmasini

kazanmiglardir. CNN mimarisi ile ilk defa ilk bes testin hata orani %15.3 olmustur.



AlexNet olarak adlandirilan bu mimari su katkilar1 saglamistir: Diizeltilmis dogrusal
birimin(ReLU) nonlineer fonksiyon olarak kullanilarak egitim zamaninin geleneksel
hiperbolik tanjant fonksiyonuna kiyasla birka¢ kat azaldigi goriilmiistiir. Dropout
katmanlarinin overfitting problemi i¢in uygulanabilecegi ve veri artirma teknikleriyle

egitim setinin yapay olarak artirilabilecegi ortaya koyulmustur.

Ronneberger vd. (2015), biyomedikal goriintiiler iizerinde goriintli boliitlemesi yapmak
iizere U-Net mimarisini ortaya koymuslardir. U-Net kodlayici olarak baglamsal bilgiyi
yakalamak ve mekansal ¢oziiniirligii azaltmak igin bir contracting path(daralan yol)
icermektedir. Kod ¢oziicii kismi kodlayicidan gelen verilerle oznitelik haritalarini
ornekleyerek artirirken ayni zamanda evrisimsel islemlerde gergeklestirirler. Atlama
baglantilar1 daralan yolda kaybolan mekansal bilginin korunmasma yardimeci
olmaktadir. Bu da kod ¢0ziicii katmanlarin oznitelikleri daha dogru bir sekilde
bulmasini saglamaktadir. Kod ¢oziicii bu atlama baglantilarindan ve daralan yoldan

gelen verilerle boliitleme haritasini olusturmaktadir.

Wang vd. (2021), gercek zamanli kentsel alan boliitlemesi i¢in transformer tabanli bir
kod ¢oziicli ve CNN tabanli bir kodlayici kullanarak Unet benzer bir mimari ile yeni bir
model ortaya koymuslardir. Kodlayici kisminda 6ne siiriilen verimli bir kiiresel-yerel
dikkat mekanizmasi ile yapilan ¢alisma birka¢ veri seti lizerinde denenmis ve hafif

modeller arasinda oldukca basarili sonuglar géstermistir.

Dosovitskiy vd. (2021), yapmis olduklar1 ¢alismada kodlayici kisminda bulunan saf
transformer ile One siirlilen mimari, dogrudan goriintii pargalari dizilerinin goriintii
siniflandirmada olduke¢a iy1 performans gostermistir. CNN mimarilerinde yerellik, ¢eviri
esdegerliligi ve iki boyutlu komsuluk yapisi tiim model boyunca her katmana entegre
edilirken one siiriilen ViT mimarisinde yalnizca ¢ok katmanli perceptronlar yerel ve
esdegerken kendine dikkat katmanlar1 globaldir. Bu sayede CNN mimarilerinden ¢ok
daha az tiimevarim yanlili§ina sahip olmaktadir. Mimaride dogal dil islemede kullanilan
standart transformer kodlayicis1 kullanilmis ve kod ¢6ziici kismindaki bir MLP ile

siniflandirma islemi gerceklestirilmistir.



Su vd. (2021) multispektral goriintiileme, insansiz hava araciyla algilama, bitki
segmentasyonu ve derin 6grenme U-Net gibi en son teknik ve algoritmalar1 entegre bir
caligma yapmuslardir. Calismada Oncelikle yaniltict renk RGB  goriintiisiiniin
olusturulmas1 ve sar1 pas iceren alanlarin etiketlenmesinden sonra optimizasyonlu
toprak ayarli bitki Ortiisii endeksini hesaplayarak bitki oOrtiisii boliitlemesi yapilir ve
bugday igeren, icermeyen bolgeler elde edilmistir. Daha sonra sar1 pas hastalig1 olan,
bugday olan ve arka plan pikselleri elde edilmistir. Calismada farkli bant araliklari
kullanilarak elde edilen sonuglar karsilastirilmis ve sonugta RGB goriiniir gorsellerle
yakin kizildtesi ve kirmizi kenar bantlarin bir arada kullanilmasinin bdliitleme

performansini artirdig1 gézlenmistir.

Kemker vd. (2017) ¢ok yiiksek ¢oziintirliiklii multispektral goriintiiler(MSI) iceren RIT-
18 veri setini kullanmislar ve multispektral goriintiilerde bulunan etiket yetersizligini
asmak i¢in sentetik MSI kullaniglardir. Sentetik goriintiiler asir1 6grenmeye daha az
yatkin olduklar1 i¢in son teknoloji calismalar icin temel saglamaktadir. Yapilan
caligmada ilk defa derin evrigsimli sinirsel aglar, multispektral goriintiilerde anlamsal
boliitleme icin kullanilmis ve bu aglarin sentetik goriintiilerle 6nceden egitilmesiyle

performansinin artirilabildigi gosterilmistir.

Ulkii vd. (2022) vyaptiklart calismada iki farkli setini ele almislar ve ¢ok banth
gorsellerle derin anlamsal boliitleme gerceklestirmislerdir. Uydu goriintiisii 6zellik
algilama gorsel setinde(DSTL) farkli mekansal ¢oziiniirliiklerle hem 3 hem de 16 banth
formatlar saglanmigtir. Veri seti 10 etiketli siniftan olusmaktadir. 11 ve 14 bit renk
derinligine sahip olan bu veri seti bu sayede her bir pikselden derin 6grenme
modellerinde kullanilabilecek daha fazla bilgi elde edilmesini saglamaktadir. Diger veri
seti(RIT-18) igin bir drone lizerine eklenmis multispektral sensér kamera kullanilmustir.
Veri seti alti yiiksek ¢Oziiniirlikli multispektral bant icermektedir bunlardan {igii
goriiniir RGB bantlarken diger licli yakin kizilotesi bantlardir. Calismada U-Net,
SegNet, DeepLabv3+ ve rastgele orman algoritmasi, anlamsal boéliitleme mimarileri
olarak kullanilmis ve karsilastirilmistir. Spektral bantlarin korelasyonunun incelendigi
caligmada farkli bant araliklar1 gruplanarak egitilmis ve sonuclar1 kiyaslanmistir. Elde

edilen sonuglar uzaktan algilama goriintiilerinin mekansal ¢oziiniirliigiiniin spektral
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goriintiiler ve kullanilan mimarilere kiyasla boliitleme performansinda ¢ok daha biiyiik
etkiye sahip oldugunu yani giicli bir mimari kullanilsa dahi yiiksek ¢ozlintirliikli
goriintii seti olmadan dikkate deger bir dogruluga ulagilamayacagini gostermistir.
Sonuglar sunlar1 da gostermistir: Yakin kizilotesi bantlar1 yeterince iyi degilse, agaglarin
ayirt edilmesi i¢in olduk¢a degerli olan yakin kizil Otesi yansima bilgisi yeterli
dogrulukta aga¢ boliitlemesini saglayamamaktadir. Mekansal ¢oziiniirliiglin yetersiz

kaldig1 durumlarda bitki indekslerinin kullanilmas1 avantajli olabilmektedir.

Su vd. (2023) yaptiklar1 arastirmada hassas tarim igin yapay zeka destekli insansiz hava
araglar1 algilama sistemlerini incelemislerdir. insansiz hava araglar1 algilama sistemleri
2010 yilindan itibaren hassas tarim dahil bir¢ok sivil uygulamada uygulanmaktadir.
Arastirma IHA algilama sistemleriyle gergeklestirilebilecek tipik hassas tarim
unsurlarini icermektedir. Insansiz hava araclar kiiciik 6lcekli ekim alani tahmini icin
sensorleri ve esnek mekansal ¢oziiniirliigli sayesinde kullanighdir. Ekim alani tahmini
hem derin 6grenme hem de makine 6grenmesi yontemlerinin kullanilabilecegi denetimli
siiflandirma problemi olarak ele alinmaktadir. Toprak kosullar1i mahsullerin gelisimi
i¢in oldukca 6nemlidir ve diizenli olarak izlenmelidir. IHA tabanli uzaktan algilama,
toprak yiizeyi yansimasi bu kosullart yansitabildigi takdirde izleyebilir. Toprak
kosullarinin degerlendirilmesi genellikle bir regresyon problemi olarak ele alinir ve
IHA'nin multispektral, hiperspektral ve termal gériintiilerinden elde edilen dzelliklerle
birlikte yer dl¢limleri kullanilir. Bunlarin disinda bitki gelisimi i¢in tahminler, mahsul
hastaliklari, mahsul hasereleri, mahsul su stresi, yabanci ot istilasi, verim tahmini ve
hasat karar1 gibi konularda insansiz hava araci ve uzaktan algilamayla elde edilen

goriintiiler yapay zeka uygulamalarinda kullanilabilir.

11



3. MATERYAL ve YONTEM

3.1 Veri Setleri

Bu c¢alismada ortaya konulan model iki farkli veri seti iizerinde denenmistir. RIT-18
veri seti Rochester Teknoloji Enstitlistiniin dijital goriintiileme ve uzaktan algilama
laboratuvar: tarafindan hazirlanmistir. Kemker vd. (2017) bu veri seti i¢in sentetik
multispektral goriintiiler kullanmiglar ve buna karsilik 18 etiketli nesne tiirii
olusturmuslardir. Yapilan calismada veri setinin agac tespiti icin Ulkii vd. (2022)
tarafindan hazirlanan ikili anlamsal boliitleme olan hali kullanilmustir. 2. veri seti
Northwest A&F Universitesi’nin Cao Xinzhuang Deney Istasyonu’nda yapilan
caligmadan elde edilmistir (Su vd. 2021) . Bu veri setinde bugdaylarda bulunan sar1 pas
hastaliginin tespiti yapilmak istenmektedir. Bu veri setinde de ikili anlamsal boliitleme
yapilmistir. Cizelge 3.1°de veri setleri i¢in kullanilan ekipmanlar ve veri setlerinin
ozellikleri gosterilmistir. Her iki veri seti icin yapilan deneylerde yalnizca RGB

goriintiiler kullanilmig multispektral goriintiiler kullanilmamustir.

Cizelge 3.1 Veri setlerinin 6zellikleri

o Veri Setleri
Ozellikler RIT-18 CXEE
Yer Ornekleme Mesafesi (cm/pixel) 4.7 cm/pixel 1.3 cm/pixel
224 x 224 Gorsel Sayisi 1778 1299
Yil 2017 2019
RedEdge,
Sensorler Tetracam MicroMCAG Downwelling Isik
Sensorii
Drone DJI-S1000 octocopter DJI M100

3.2 Sinir Aglan

Diislinen bir makine fikrinin antik ¢aglardan beri varoldugunun izi siiriilmektedir.
McCulloch ve Pitts (1943) yayinladiklar1 ¢alismada insan beyninin karmasik desenleri
nasil ortaya koyabildigini anlamayir amaclamiglar ve noronlart ikili bir esik

mekanizmasiyla “dogru ya da yanlis” (boolean) mantigina benzetmislerdir. Ilerleyen
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yillarda perceptron kavrami ortaya atilmis onu takiben geri yayilim fikri ortaya
cikmistir. Geri yayilimin sinir aglari mimarisine nasil adapte edilebilecegi lizerindeki

caligmalardan sonra sinir aglar1 bugiinkii halini almistir.

3.3 Derin Ogrenme

Makine 6grenmesinin ve ¢ofu zaman sinir aglarmin alt dali olarak bilinen derin
O0grenme, temelde insan beyninin kompleks karar verme mekanizmasimin bir taklidi
olarak goriilebilir. Kisaca li¢ veya daha fazla sinir ag1 katmaninin, genellikle binlerce
katmanin modelleri egitmek i¢in kullanildigi modellerdir. Derin 6grenme modelleri,
gozetimsiz 0grenme yapabilir bu sayede ham, yapisiz verilerden dogru ¢iktilar elde
etmek icin gereken Ozellikleri ve baglar1 ortaya cikarabilir. Birbirine bagli bircok
katman kendisinden 6nceki katmani gelistirerek tahmini ya da simiflandirmayi iyilestirir.
Bu hesaplamalarin biitiin ag boyunca ilerlemesi ileri yayilim olarak adlandirilir. Geri
yayilim ise hatalar1 hesaplamak icin cesitli algoritmalar kullanir. Agirliklar ve
yanliliklar1 hesaplamak i¢in katmanlar boyunca geriye dogru hareket ederek modeli
egitir. Ileri yayilim ve geri yayilim birlikte sinir aginin diizeltmesini yaparak modeli
daha dogru hale getirir. Sekil 3.1°de bir derin 6grenme sinir ag1 gosterilmistir. Girdi
katman1 ve ¢ikt1 katmani parametrelerinde degisime kolay bir sekilde gidilebilir ya da
bu katmanlardaki parametrelerin degisimi rahatga gozlenebilirken gizli katmanlarda
bunu yapmak bir hayli zor olmaktadir. Zaten bu genellikle tercih edilen bir durum

degildir. Derin 6grenme adin1 bu gizli katmanlarin varligindan almaktadir.

Gizli Katmanlar

Cikts Katmam

Sekil 3.1 Derin sinir ag1
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3.4 Evrisimsel Sinir Aglar

Bu ag yapisi ilk olarak Fukushima (1980) tarafindan ortaya atilmistir. Ancak ortaya
atildig1 donemde donanimsal sinirlar bu ag yapisinin az kullanilmasina neden olmustur.
LeCun vd. (1989) gradyan tabanli bir 6grenim algoritmasini CNN’e uygulayarak el
yazist rakamlarin siniflandirma problemi i¢in basarili sonuglar elde etmislerdir. Bundan
sonra CNN mimarisi arastirmacilar tarafindan giderek kullanilmaya baslamis ve birgok
tanima gorevinde alanindaki en 1yi sonuglar1 vermistir. Konvoliisyon ii¢ 6nemli fikri
kullanmaktadir: Parametre paylasimi, seyrek etkilesimler, esdegisken temsiller
(GoodFellow vd. 2014). Siklikla tercih edilen CNN tipi, MLP’ye benzemektedir.
Havuzlama katmanlarindan 6nce bir¢ok evrisim katmani igerir ve son katman1 tam baglh
katmanlardir. CNN’ler bugiin nesne tanima, bilgisayarla gorme, boliitleme, yliz tanima
vb.  bircok yapay zeka yaklasiminda kullanilmaktadir. Sekil 3.2°de bir CNN

mimarisinin genel yapisi goriilmektedir.

3.4.1 Evrisim katmani

Evrisim katmani CNN mimarisinin ana bilesenidir. Ana islevi goriintiiden 6znitelik
cikarimi gerceklestirmektir. Evrisim katmani evrisimsel filtreler adi verilen bir dizi
kernelden olusmaktadir. Oznitelik ¢ikarim pikselden matrislere déniistiiriilmiis

goriintiiler lizerinde yapilan islemler ile gergeklestirilmektedir.

Konvoliisyon Tam baglanti
-~ -.\‘-
Girdi < ] 7(0.7)
vy
Havuzlama P -
-

) 102)
-..___“_' _____- ] —
- - .~ N

™. | 6(0.01)

-~

Ozellik Cikarim Siniflandirma

Sekil 3.2 Evrisimsel sinir aglar1 mimarisi
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Evrigsimsel katmaninda kullanilan ve evrisim modeli egitilmeden 6nce se¢ilmesi gereken

hiperparametreler vardir.

3.4.1.1 Padding

Evrisim islemi Oncesi girdinin kenarlarina sifirlar ekleyerek c¢iktinin boyutunun
kiiclilmesini engelleyen islemdir. Padding parametresi “valid padding” ise girdi 6zellik
haritasina hi¢ padding uygulanmaz bdylece cikti katmani, girdi katmanindan daha
kiiciik olur. Same padding’te ¢ikis ile giris boyutunu ayni tutmak i¢in gerektigi kadar

sifir eklenmektedir. Sekil 3.3’te bir Padding islemi 6rnegi goriilmektedir.

Girdi
D =T
(o | o4 | 0o | 0o~-2 o Cikts
: 1 o = I~ — — _ Kemel
I{!I B o =
| - - -~
| |
Iﬂl 0
0 |T 9 ~1 [T~ lo
0 T e L T~ L
0 0
0 0 0 0 Ozellik Haritast

Sekil 3.3 Padding islemi

3.4.1.2 Stride

Kernel(¢ekirdek) matrisinin giris matrisi lizerinde hareket ederken aldig1 mesafeyi ifade
eder. Daha biiyiik bir stride degeri daha kiigiik bir ¢ikt1 matrisi olugsmasina neden olur.
Sekil 3.4’te Stride degerlerinin 1 ve 2 oldugu durumlarda 7x7 matristen elde edilecek

cikt1 6zellik haritas1 gdsterilmistir.
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Sekil 3.4 Stride islemi

3.4.2 Havuzlama katmam

Evrisimsel katmanlarin ¢ikti boyutunu kiiciiltebilecegi yukarida anlatilan 6zelliklerle
birlikte ¢ok agiktir. Evrisimsel katmanlarin esas gorevi 6znitelik ¢ikarimidir. Havuzlama
katmaninin ana amaci ise boyut azaltmadir. Bu yaklagimla biiylik boyutlu 6znitelik
haritalarindan daha kiiciik oOzellik haritalar1 olusturulmaktadir. Cesitli havuzlama
yontemleri bulunmaktadir. Bu yontemler baskin Ozniteliklerin devamini saglar

niteliktedir. Sekil 3.5’te havuzlamada kullanilan iki islemden elde edilebilecek sonuglar

gosterilmistir.
Maksimum Havuzlama 32 | 10 | g Ortalama Havuzlama
22 | 19 15 | 5 | 17 | 19 13 | 14
18 27 18 G 27 16 1 16

Sekil 3.5 Maksimum havuzlama ve ortalama havuzlama islemi
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Ortalama havuzlama yontemiyle bir bolgedeki verilerin ortalamasi alinip veriler
kiictiltiilir. Baz1 durumlarda bu ydntemin maksimum havuzlamadan daha iyi sonug
verdigi goriilmektedir. Maksimum havuzlama bir bolgedeki en biiyiik degeri secerek
kiiciiltme islemini gerceklestirir. Ozellikle goriintiilerde belirgin ~ 6zelliklerin

korunmasini saglamaktadir.

3.4.3 Aktivasyon katmani

Aktivasyon fonksiyonlarmin ana amaci girdiyle c¢iktiyr eslestirmektir. Evrigim
sonucunda ortaya c¢ikan Ozelliklerin sayisal degerlerinin dagilimim1  degistirmek
degerlerin dogrusal olmayan bir sekilde temsilini saglayarak deger dagilimini daha
gercekei bir sekilde yansitabilir. CNN mimarilerinde, tim agirlikli katmanlarin (tam
bagli katmanlar ve evrisim katmanlari) ardindan dogrusal olmayan aktivasyon
katmanlar1 kullanilir. Bu katmanlar, CNN’in daha karmasik seyleri 6grenme yetenegini
artirtr. CNN mimarisinde yaygin olarak kullanilan aktivasyon fonksiyonlar1 ve
formiilleri sekil 3.6’da gosterilmistir. Derin sinir aglarinda ve CNN’de kullanilan

aktivasyon fonksiyonlar1 sunlardir.

Sigmoid: Girdi degerleri reel sayilar olan bu fonksiyonun ¢ikti degerleri 0 ile 1
arasindadir. “S” sekilli bu fonksiyon en ¢ok kullanilan fonksiyonlardan biridir.

Tanh: Sigmoid fonksiyona benzerlik gosterir ve gercek sayilar kullanir. Cikti degerleri
ise -1 ile 1 arasindadir.

ReLU: Dogrutulmus dogrusal birim, CNN’lerde en ¢ok kullanilan aktivasyon
fonksiyonudur. Diigiik hesaplama yiikii nedeniyle digerlerinden iistiin oldugu
goriilmistiir. Biitiin girdi degerlerini pozitif sayilara ¢evirmektedir.

ReLU6: CNN mimarilerinde tercih edilen bu fonksiyon kimi zaman ReLU’da
karsilagilabilen sayilarin sonsuza gitmesini durumunu 6nlemistir. Elde edilen degerler
[0,6] araliginda olmaktadir.

Softmax: Birden fazla sinifin simiflandirmasi i¢in kullanilan bu fonksiyonda toplami 1

olacak sekilde tahminleme degerleri siniflar arasinda paylastirilir.
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Sekil 3.6 Aktivasyon fonksiyonlari

3.4.4 Tam baglantih katman

Tam baglantili katman genellikle CNN mimarilerinin en sonunda yer almaktadir. Bu
katmandaki biitiin noronlar bir 6nceki katmandaki her noronla baglantilidir. CNN
mimarisinin siniflandiricis1 olarak kullanilirlar. Katmanin girisi havuzlama ya da
evrisim katmanindan gelmektedir. Bu giris, genelde Oznitelik haritalarinin
diizlestirilmesiyle olusturulmus vektorler seklindedir. Uygun bir simiflandirma yapmak
icin genellikle softmax aktivasyon fonksiyonunu kullanarak 0 ile 1 arasi bir deger

uretirler.

3.5 U-Net Mimarisi

Ozellikle goriintii boliitlemede kullanilan U-Net, anlamsal béliitleme alaninda yiiksek
dogruluk oranmiyla tercih edilen bir modeldir. CNN mimarisinin son katmaninda
kullanilan tam baglantili katmanlar mekansal bilginin yok olmasina dolayisiyla modelin
performansinda diistise neden oluyordu. Long vd. (2015), FCN o6nererek bu kisitlamaya

¢Oziim iiretmislerdir. FCN yapisi anlamsal temsili elde etmek icin evrisim, aktivasyon
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ve havuzlama igeren bir¢ok evrisim blogunu kodlayict kisminda kullanirken piksel
seviyesinde tahminleme yapmak i¢in kod ¢6ziicli kismindaki iist drnekleme isleminde

de konvoliisyon katmani kullanmaktadir (Azad vd. 2022).

U-Net mimarisi, FCN aglarim1 kullanarak kodlayici ve kod c¢oziicii kisimlariyla
biyomedikal goriintii boliitlemesi i¢in tasarlanmistir. FCN aglarin limitli sayida veri
setinde dahi goriintiilerden  Ozniteliklerin  elde edilmesinde basarili  oldugu
goriilmektedir. U-Net mimarisinin en O6nemli 06zelligi atlama baglantilaridir. Bu
baglantilar her kodlayic1 boliimiinde elde edilen veriyi ona karsilik gelen kod ¢dziicii
kismina iletir. Bu sayede yliksek ¢oziiniirliiklii baglamsal bilgi ag boyunca yayilir. U-
Net mimarisi onlarca mimari i¢in ilham kaynagi olmus ve iizerinde yapilan

gelistirmelerle kullanilan bir mimari haline gelmistir.

U-Net mimarisi Sekil 3.7°de goriilmektedir. Tipik bir evrisimli ag mimarisine
benzemektedir. Kodlayict kismi daralan yol olarak adlandirilmistir. Bu kismin her
adiminda evrisim islemi ve onu takiben ReLU aktivasyon fonksiyonu uygulanmaktadir.
Daha sonra maksimum havuzlama islemi ile alt 6rnekleme(downsampling) yapilmis
olur. Kod ¢oziicii kismi ise genisleyen yol olarak kabul edilmistir. Oznitelik haritasi
yukar1 orneklenir ve ters evrisim islemi gergeklestirilir. Atlama baglantisiyla daralan
yoldan gelen uygun bir sekilde kopyalanmis o6znitelik haritast karsilik gelen ayni
katman seviyesindeki 6znitelik haritasi ile birlestirilir. Kod ¢6ziici kisminda da ayni
sekilde evrisim ve ReLU aktivasyonu kullanilir. En son ¢ikt1 noktasinda 1x1 evrisim

uygulanarak piksel piksel siniflandirma islemi gergeklestirilir.
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Girdi  Cikti
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Dekonvoliisyon ve Yukari Ornekleme
Konvoliisyon
- - »Atlama Baglantisi

Sekil 3.7 U-net mimarisi

3.6 ResNet

He vd. (2016) tarafindan tasarlanan artitk ag mimarisi olarak adlandirabilecegimiz
ResNet, ILSVRC 2015 yarigsmasinin kazanan mimari olmustur. Kaybolan gradyan
sorununu yagamayan bir ag olmast amaglanan bu mimaride artik baglantilar kullanilarak
derin aglarin egitimi kolaylastirilmigtir. Katmanlar icinde kisa yol baglantilar1 ile

katmanlar arast baglanti miimkiin kilinmistir. Sekil 3.8’de ResNet mimarisi goriilebilir.
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Sekil 3.8 ResNet-18 mimarisi

Kisa yol baglantilar1 herhangi bir parametre ya da hesaplama karmasikligi ortaya
koymamaktadir. Girdi ve ¢ikti boyutlarinin ayni oldugu durumlarda kisa yol baglantilar
direkt olarak kullanilirken boyutlarin arttigi durumlarda iki segenek diisiiniilmiistiir.
Padding ile kisa yol isleminin gerceklestirilmesi ya da boyutlar1 eslestirmek igin
projeksiyon kisa yolunun kullanilmasidir. ikinci islem 1x1 evrisim ile gerceklestirilir ve
oznitelik haritalarinin boyutlarini esitlemektedir. ResNet-18, ResNet-34, ResNet-50 ve
ResNet-101 gibi farkli ResNet mimarileri bulunmaktadir. Yapilan calismada farkli

ResNet mimarileri kullanilarak elde edilen sonuglar karsilagtirilmigtr.
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3.7 Transformers

Dikkat mekanizmalari, ardigsik modelleme ve aktarim modellerinin vazgecilmez bir
pargast haline gelmistir. Bu mekanizmalar, bagliliklar1 giris ya da ¢ikis dizilerinin
mesafelerine bakilmadan modelleyebilme imkani sunmaktadir. Genellikle yinelenen
aglarla birlikte kullanilirlar. Tekrar kullanmadan tamamen dikkat mekanizmasina dayali
olan Transformers mimarisi Vaswani vd. (2017) tarafindan ortaya atilmis ve kisa
siirede oldukca popiiler olmustur. Oz-dikkat(Self-attention) mekanizmasi, bir dizi
icerisindeki farkli pozisyonlar arasinda iliski kuran dikkat mekanizmasidir. Bir dizinin
temsili olusturulurken farkli konumlarin birbirleriyle etkilesimini saglayan bu
mekanizma okuma anlama, metinsel ¢ikarim ve bagimsiz ciimle temsilleri 6grenme gibi
cesitli konularda basariyla kullanilmistir (Cheng vd., 2016). Sekil 3.9°da goriilebilecegi
gibi Transformers mimarisi iki kisimdan olusmaktadir. En bilinen sinirsel seri aktarim
modelleri genellikle kodlayici-kod ¢oziicli yapidadir (Cho vd. 2014). Kodlayict N
sayist kadar birebir ayni katmanlarin oldugu bir yigindan olusmaktadir. Her katmanda
iki alt katman bulunmakta, ilk katman ¢ok bash kendine dikkat mekanizmasi, ikinci
katman konum bazli tam bagl besleme agidir. Bu iki alt katman etrafinda bir kalint1
baglantis1 kullanilir ve ardindan katman normalizasyonu da uygulanmaktadir. Kod
coziicii kismi1 da ayni sekilde birebir ayni katmanlarin oldugu bir yigindan meydana
gelmektedir. Yine kalint1 baglantis1 ve ardindan katman normalizasyonu da kullanilir.
Her kodlayict katmanindaki iki alt katmana ek olarak, kod ¢oziiclide kodlayic1 y1gininin
ciktis1 istiinde coklu bash dikkat islemi gerceklestiren liglincii bir alt katman
eklenmistir. Dikkat mekanizmasi, sorgu, anahtar ve deger vektdrlerinin sorgu ile anahtar
ve deger ciftine haritalanmasim1i saglar. Transformers'in temelini bu dikkat
mekanizmasidir. Sekil 3.10°da dikkat mekanizmasi1 gosterilmistir. Dikkat mekanizmast,
her bir giris pozisyonunun diger pozisyonlara olan Onemini belirler ve giris
pozisyonlarin1 agirliklandirarak ¢ikisa katkida bulunmasimi saglar. Cok-bash dikkat
mekanizmasinda, birden fazla baslik es zamanli olarak kullanilir. Ogrenilebilir
agirliklarla her bir baglik, birbirlerinden bagimsiz olarak 6grenirler. Transformers, girig
sirasinin sirali bilgisini igermedigi ig¢in pozisyon bilgisini eklemek i¢in pozisyonal
kodlama kullanir. Pozisyonal kodlama, giris pozisyonlarina benzersiz bir vektor

ekleyerek siral1 bilgiyi temsil eder.
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Sekil 3.9 Transformers mimarisi
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3.8 Vision Transformer

Transformers kisa siirede dogal dil islemede tercih edilen bir mimari olmustur.
Dosovitskiy vd. (2020) tarafindan bundan ilham alinarak gelistirilen Vision
Transformerda ise yapilabilecek en az degisimle standart Transformer uygulamasi
goriintillere uygulanmigtir. Bunun i¢in gorilintiiler pargalara boliinerek parcalarin
dogrusal gomiilii dizisi Transformer’a girdi olarak verilir. Goriintii pargalari, bir NLP
uygulamasinda kullanilan tokenler ile aymi sekilde ele alinir. Mimari, goriinti
siiflandirmasi i¢in denetimli bir sekilde egitilir. Model i¢in kullanilan encoder yapisi
Sekil 3.11°da gosterilmistir. ViT mimarisi birkag adimdan olusmaktadir. Giris
goriintiisii bir dizi goriintii pargalarina doniistliriiliir ve pargalarin hangi sirayla geldigi
bilgisi olan konum numarast eklenir. GoOriintii pargalart goriintliniin egitimle
Ogrenilebilir temsili olan entegre pargalara dondstiiriiliir. Bu islemlerden elde edilen
vektorler serisi standart transformer kodlayicina girdi olarak verilir. Siiflandirma
islemi i¢in seriye ekstra siniflandirma tokeni eklenmistir. Mimaride en son kisimda ¢ok

katmanli algilayici ile siniflandirma islemi gergeklestirilmis olur.

Cok Katmanh
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Normalizasyon

¥

+

Coklu-Bagh Dikkat
L A )
Normalizasyon

Entegre edilmis
Parcalar

Sekil 3.11 Vision transformer’da kullanilan transformer encoder modeli
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3.9 U-Netformer Mimarisi

Uzaktan goriintiileme goriintiilerinin anlamsal boliitlenmesi, kentsel degisimin tespiti,
arazi Ortlisii haritalama gibi bir¢ok pratik uygulama i¢in gereklidir. Evrigimli sinir ag1
uzun yillar boyunca anlamsal boliitleme alaninda one c¢ikan yapi olmustur. CNN
mimarisindeki evrisim katmaninin yerel yapisi, agin kiiresel baglamini yakalamasini
kisitladigr digiiniilmektedir. Son yillarda ortaya atilan Transformer ise kiiresel bilginin
modellenmesinde biiyiik bir potansiyel ortaya koymus ve nesne tanima, anlamsal
boliitleme gibi birgok alanda gelismeler kaydedilmistir. Sekil 3.12°de Unetformer
mimarisinin genel yapist goriilmektedir. Bu c¢alismada kullanilan Unetformer

mimarisinde yardime1 kayip kismi islem yiikiinii artirdigindan tercih edilmemistir.
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Sekil 3.12 Unetformer mimarisi
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Unetformer mimarisinde Transformer tabanli bir kod ¢6ziicli 6nerilmis ve bu U-Net
benzeri bir mimaride sunulmustur. Kodlayici olarak ResNet18 mimarisi secilmis ve kod
¢oziici kisminda hem kiiresel hem de yerel bilgiler igin kiiresel-yerel dikkat
mekanizmasi ortaya koyulmustur. Sekil 3.13’de Standart bir transformer mimarisi ile bu
mimaride kullanilan transformer yapis1 goriilmektedir.

Cikti

ikt

Cok Katmanli
Algilayic Cok Katmanh

Algilayic
Normalizasyon T
J Bach ittt
A MNormalizasyon

Kiresel Dal T Yerel Dal

+
Pencere Tabanh

Cok-Basli Dikkat Evrisimsel Grup

Coklu-Bagl Dikkat
hN
Normalizasyon Batch N

Etkili Global-Yerel
Dikkat

Normalizasyon

Girdi .
Girdi

Standart Transformer Blogu Global-Yerel Transformer Blogu

Sekil 3.13 Standart transformer blogu ve kiiresel-yerel transformer blogu

Standart transformer’da bulunan 6z-dikkat blogunun yerine GLTB kullanilmstir.
Goriintli algilamada kiiresel baglami yakalamak icin dikkat temelli bir kiiresel dal ve

yerel baglamlar i¢in evrisim tabanl bir yerel dal igeren dikkat mekanizmasi 6nerilmistir.

3.9.1 Kiiresel-yerel dikkat yapisi

Karmagsik kentsel goriintiilerin anlamsal boliitlemesi i¢in kiiresel baglam oldukca
onemlidir. Aym sekilde yerel bilgi de uzamsal detaylarin korunmasi i¢in 6nemli ve
gereklidir. Bu durumda onerilen global-lokal dikkat mekanizmasi, global ve lokal
baglantilar1 ¢ikarmak igin iki paralel daldan meydana gelmektedir. Sekil 3.14°te bu
etkili kiiresel-yerel dikkat yapis1 incelenebilir. Lokal dal farkli ¢ekirdek boyutlar1 olan

(3x3 ve 1x1) iki paralel evrisim katmanimi kullanmaktadir. Bunlar yerel verinin elde
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edilmesini saglar. Evrisim katmanlar1 sonrasinda toplu normalizasyon islemleri
gerceklestirilir ve elde edilen degerler toplanir. Kiiresel dalda ise pencere tabanli gok
bash 6z dikkat mekanizmasi kullanilmaktadir. Standart 1x1 konvoliisyon, girdi 2D
Oznitelik haritasinin kanal boyutunu {i¢ katina ¢ikartmak i¢in kullanilir. Daha sonra 1D
seriler olusturmak i¢in Oznitelik haritas1 boliiniir ve bu seriler sorgu, anahtar ve deger
vektorlerine doniistiiriiliirler. Bu mimaride pencere boyutu ve baslik sayisi 8 olarak
secilmistir. Kisaca Liu vd. (2021) tarafindan onerilen Swin Transformer mimarisinde

kullanilan pencere tabanli ¢cok basli 6z dikkat yapisinin kullanildig1 goriilmektedir.
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Sekil 3.14 Etkili kiiresel-yerel dikkat mekanizmasinin yapisi

Pencereler arasinda etkilesimin yoklugundan o6tiirti, yerel pencerelerde 6z-dikkat
isleminin uzamsal tutarliligi bozabilecegi ongoriilmektedir. Buna ¢6ziim olarak Swin
Transformer yerel pencereler arasindaki iligkileri ortaya koymak igin kaydirilmis bir
Transformer blogu eklemektedir. Unetformer mimarisinde ¢apraz sekilli pencere

baglam etkilesim modiilii 6nerilmistir. Bu modiilde yatay ortalama havuzu ve dikey
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ortalama havuzu ile 6znitelik deger haritasi iiretildikten sonra bu iki harita birlestirilerek

bir kiiresel baglam elde edilmis olur.

3.9.2 Oznitelik iyilestirme bashg

Goriintii boliitleme calismasinda ilk resnet artik blogu tarafindan elde edilen 6znitelikler
zengin konumsal detaylar1 korurken anlamsal igerik bakimindan zayiftir. global-local
ozellikler ise oldukca kesin anlamsal bilgiler sunarken kaba bir konumsal ¢oziiniirliige
sahiptirler. Bu iki 6zelligin dogrudan toplam1 hizli olsa da genellikle anlamsal boliitleme
dogrulugunu azaltmaktadir (Poudel vd. 2018). Sekil 3.15’te gosterilen 0Oznitelik

gelistirme baslig1 bu probleme bir ¢6zliim olarak 6nerilmistir.

Anlamsal bilginin ve konumsal detaylarin birlestirilmesi icin iki Oznitelik haritasi
iizerinde agirlikli bir toplama islemi gergeklestirilir ve elde edilen 6znitelikler 6znitelik
gelistirme bash@min girdisi olarak kullamlirlar. OGB’de kanal bazli ve konumsal
Oznitelik temsillerini giiclendirmek i¢in iki ayr1 yol olusturulur. Kanal yolunda global
ortalama havuzlama ile kanal bazinda dikkat olusturulur sonrasinda 1x1 konvoliisyon
katmani igeren azalt ve genislet islemi gergeklestirilir. ik dnce kanal boyutu 4 kat
azaltilir sonrasindaki katmanda ise boyutu tekrar eski haline getirilir. Uzamsal yolda ise
Oznitelik haritasinin uzaysal ¢oziiniirliigli tizerinden derinlik bazli evrisim ile bir dikkat
haritas1 olusturulur. Iki yoldan gelen dikkat 6zellikleri toplanir ve 1x1 evrisim islemi ve
sonrasinda yukar1 6rnekleme ile boliitleme haritasi liretilmis olur. Burada kullanilan
artik baglanti da agin performansint korumak ve bozulmasini 6nlemek amacini

tagimaktadir.
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Sekil 3.15 Oznitelik Gelistirme Baslig1

3.10 SENet Modiilii

Derin sinir aglarinda farkli 6znitelik haritalarindaki farkli kanallar farkli nesneleri temsil
etmektedir (Chen Long vd. 2016). Kanal dikkati her bir kanalin agirligin1 uyarlanabilir
bir sekilde yeniden Olgeklendirir. Bu dikkat mekanizmasi hangi nesnelere dikkat
edilecegini belirler. Hu vd. (2017) kanal dikkatini ilk kez dnererek SENet adli mimariyi
sunmuglardir. Mimarinin temelinde kanal bazinda baglantilar1 yakalamak ve temsiliyeti
artirmak i¢in kullanilan bir sikistirma ve uyarim (SE) blogu vardir. Sikistirma modiili
kiiresel ortalama havuzlama ile uzamsal bilgiyi toplar. Uyarim modiilii kanal bazinda
baglantilar1 yakalar ve tam bagli katmanlar ile dogrusal olmayan katmanlar kullanarak
bir dikkat vektorii olustururlar. Giris 6zniteliginin her kanali dikkat vektoriinde karsilik

gelen eleman ile ¢arpilarak dlgeklendirilir. SE bloklariin bazi limitleri bulunmaktadir.
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Kiiresel ortalama havuzlamanin karmasik bilgiyi yakalamak i¢in oldukga basit oldugu
diistiniilmektedir. Ayrica tamamen bagli katmanlar modelin karmagsikligini artirip

kullanilan mimarinin performansini etkileyebilmektedir. Sekil 3.16’te SENet blogu

goriilmektedir.
Sikistirma
Bx1x1xC) . Olceklendirme
Uyanm
Global Tam Baglantil Tam Baglantil
5| Ortal p|Tam Baglantii| o\, [Tam Baglantiif o0 .y
Havuzi Katman Katman
S T Bxix1sCh | Balxixg)
Girdi Cikt1
(BxHxWxC)
BxHxWxC

Sekil 3.16 SENet Blogu

3.11 CBAM Modiilii

Konvoliisyonel blok dikkat modiilii olarak adlandirabilecegimiz bu modiill Woo vd.
(2018) tarafindan Onerilmistir. Evrisim islemleri ¢apraz-kanal ve mekansal bilgileri
karigtirarak anlamli 6zellikler elde etmektedir. Bu modiil bu iki temel boyut boyunca
anlamli Oznitelikleri vurgulamak i¢in ortaya koyulmustur. Sekil 3.17°da gorildiigii
tizere kanal dikkat modiilii ve uzamsal dikkat modiilii sirastyla uygulanmaktadir. Kanal
dikkat modiiliinde 6zniteliklerin kanallar aras1 baglantilarin1 kullanarak bir kanal dikkat
haritas1 olusturulur. Kanal dikkati verilen bir giris goriintiistinde “ne” anlamli onu
vurgular. Mekansal bilgiyi elde etmek i¢in ortalama havuzlama yontemi sikca
kullanilmaktadir. Yukarida bahsedilen SENet mimarisinde de mekansal istatistikleri
hesaplamak icin dikkat modiiliinde ortalama havuzlama kullanilmistir. Bu ¢alismada ise
maksimum havuzlamanin nesne 6zniteliklerinden 6nemli noktalar1 ¢ikarmak igin gerekli
oldugu oOne siiriilmiistiir. Hem ortalama havuzlama hem de maksimum havuzlama
eszamanli olarak kullanilmistir. Her iki kiimelenmis kanal 6zellikleri ayn1i anlamsal

entegre uzayinda yer aldigindan parametrelerden tasarruf etmek amaciyla ortak bir MLP
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kullanilmistir. Parametre yiikiinii azaltmak amaciyla gizli aktivasyon boyutu tanimlanir
ve azaltma orami r ile islem gergeklestirilir. Bu ortak ag uygulandiktan sonra ¢ikti
oznitelik vektorleri eleman bazli toplama islemiyle toplanirlar. Uzamsal dikkat
modiiliine gelindiginde ise 6zniteliklerin mekansal baglantilar1 kullanilarak olusturulur.
Kanal dikkatinden farkli olarak uzamsal dikkat, bilgili kisimlarin “nerede” oldugu
lizerine yogunlasir ve bu kanal dikkatini tamamlayict bir durumdur. Uzamsal dikkat
icin Oncelikle kanal ekseni boyunca ortalama havuzlama ve maksimum havuzlama
islemleri uygulanmaktadir. Bu islemlerden elde edilen Oznitelik tanimlayicilar
birlestirilerek etkili bir 6znitelik tanimlayicist olusturulmus olur. Kanal ekseni boyunca
yapilan havuzlama islemlerinin bilgi agisindan zengin alanlari 6ne ¢ikarmada etkili
oldugu goriilmiistir. Elde edilen etkili 6znitelik tanimlayicisina evrisim katmani
uygulanarak uzamsal dikkat haritasi olusturulur. Bu harita, hangi bolgelerin bastirilmasi

gerektigini ya da vurgulanmasi gerektigini 6ne ¢ikarir.
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Sekil 3.17 Konvoliisyonel blok dikkat modiiliiniin yapisi

Verilen bir giris gorseli icin kanal ve uzamsal olmak tizere iki dikkat modiilii arka

arkaya birbirini tamamlayic1 sekilde dikkat hesaplar. Sirasiyla “ne” ve ‘“nerede”

31



sorularinin yanit1 olacak bilgilere odaklanilir. Bu modiillerin paralel diizenlenebilecegi
de Onerilmis ancak ardisik yapinin daha iyi sonug¢ verdigi gozlenmistir. Ayrica kanal

dikkatinin once kullanilmasinin da daha iyi performans gosterdigi tespit edilmistir.

3.12 CCNet Modiilii

Capraz dikkat modiilii olarak bilinen bu mimari Huang vd. (2018) tarafindan anlamsal
boliitleme icin sunulmustur. Oz dikkat islemini bir grafik déniistiirme olarak ele alan
yapida yogun baglantili grafik, ¢ok daha seyrek baglantili bir grafige donistiiriiliir.
Bunun i¢in mimari, satir ve siitun dikkatini tekrar tekrar inceleyerek kiiresel bilgiyi elde
eden capraz bir dikkat mekanizmasindan olusmaktadir. Her bir pikselin evrisimsel
Oznitelik haritasinda bir diigiim olarak kabul edildigi ve bu diigiimler arasindaki igerigin
daha iyi diigim 6znitelikleri olusturmak igin kullanildig1 bir sinir agidir. Sekil 3.18’de
capraz dikkat modiilii blogu goriilmektedir. Yerel ozellikler bir c¢apraz dikkat
modiiliinden gegirilir ve yatay ve dikey yonlerde baglamsal bilgi toplanir. Bu modiilden
elde edilen Oznitelik haritasi bir baska ¢apraz dikkat modiiliine gonderilebilir. Boylece
elde edilecek ek baglam bilgisinin tim konumlar i¢in tam goriintii bagintilarini
saglayacag diisiiniilmektedir. Criss-cross modiiliinde sorgu, anahtar ve deger anlaminda
tic 1x1 evrisim katmanmi tanimlanmistir. Bu katmanlar sorgu, anahtar ve deger
matrislerini olusturarak dikkat modiilii i¢in gerekli degerlerin elde edilmesini saglar.
Daha sonra dikkat katsayilarin1 temsil eden enerji matrisleri hesaplanmaktadir. Softmax
fonksiyonu ile enerji matrisleri normalize edildikten sonra bu katsayilar ilgili
projeksiyon matrisleri ile birlestirilerek ¢ikis degerleri hesaplanir. Bu yap1, Non-local
Network ile benzer sekilde yogun igeriksel bilgi saglamaktadir ve bunu c¢ok daha
verimli bir sekilde yapmaktadir. Dikkat agirliklarim1i daha etkili bir sekilde
glincellemekte ve benzer 6zniteliklere sahip pikselleri daha yiiksek agirliklarla igleme
almaktadir. Non-local Network’e benzerligi ise benzer olmayan 6zelliklere diigiik dikkat

agirliklar verirken benzer olanlara yiiksek agirlik vermesidir.
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Sekil 3.18 Criss-cross dikkat modiilii blogu

3.13 DANet Modiilii

Cift dikkat ag1 olarak ¢evirebilecegimiz bu yap1 Fu vd. (2018) tarafindan onerilmistir.
Bu yontem dogal alan goriintiisii boliitlemesi igin  geleneksel yontemlerde varolan
sinirlar1 asmayr hedeflemektedir. Bu problemler sunlardir: Kodlayici, kod ¢oziicii
yapilarinda alandaki nesneler arasindaki kiiresel baglantilar iyi bir sekilde
ogrenilememektedir. RNN tabanli yapilar ise uzun vadeli hafiza ciktisina fazlasiyla
bagimhidirlar (Guo vd. 2022). Sekil 3.19°de DANet mimarisi goriilmektedir. Bu modiil,
konum dikkati ve kanal dikkati modiillerini paralel olarak kullanarak hem mekansal
hem de kanal alanlarinda 6zellik bagliliklar1 modelleyebilmektedir. Bunu 6z-dikkat
mekanizmasi kullanarak gerceklestirmektedir. Yeni 6znitelik haritalarinin elde edilmesi
icin girdi 6znitelik haritalarina evrisim katmanlart uygulanir. Konum dikkat modiilii her
bir pozisyondaki ozniteliklerin agirlikli  toplamini  kullanarak segici  olarak
toplamaktadir. Bu agirliklar ilgili pozisyon ¢iftleri arasindaki 6znitelik benzerligi ile
belirlenmistir. Kanal dikkat modiilii ¢apraz kanal iligkilerini modellemek i¢in boyut
azaltma disinda benzer bir forma sahiptir. Bu iki modiiliin ¢iktilar1 birlestirilerek nihai

temsiller elde edilir. Konum dikkat modiilii, mimarinin genis bir alandaki igeriksel
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bigileri elde etmesini ve kiiresel bir bakis acisiyla herhangi bir Ol¢ekte benzer
ozelliklerin uyumlu bir sekilde entegrasyonunu saglar. Kanal dikkat modiilii ise yararl

goriilen kanallar giiclendirmekte ve giiriiltiiyli bastirmaktadir.

Konum Dikkat Modiilii

CxHxW |

Yeniden Sekillendirme |

Yeniden Sekillendirme

Kanal Dikkat Modtilii

@ Evrigim Katmani E Mekansal Dikkat Mafrisi E] Mekansal Matris iglemi ® Matris Carpirm

e Kanal Dikkat Matrigi [] kenaimatizizem €5 gieman Bazi Toplama

Sekil 3.19 DANet modiiliiniin yapisi

Ozniteliklerin herhangi iki pikseli arasindaki uzamsal baglantrtyr modelleyen bir
mekansal dikkat matrisi olusturulur. Ardindan orjinal oznitelikler ile dikkat matrisi
arasinda bir matris ¢arpimu gergeklestirilir. Elde edilen matris ile orjinal 6znitelikler
arasinda bir eleman bazli toplama islemi gergeklestirilir ve bodylece genis alandaki
icerikleri yansitan temsiller elde edilmis olur. Ayn1 zamanda kanal boyutundaki genis
alandaki baglantisal bilgiler kanal dikkat modiilii tarafindan elde edilmektedir. Kanal
dikkat matrisi kanal boyutunca hesaplanir ve bu siire¢ konum dikkat modiiliiyle epey

benzerdir. Iki dikkat modiiliinden elde edilen ¢iktilar birlestirilir.

34



3.14 Atlama Baglantisinda Dikkat Modiilii Iceren Model (AiSCUNetFormer)

Bu calismada ortaya koyulan esas mimaridir. Sekil 3.20’de mimari goriilebilmektedir.
Yukarida bahsedilen SENet, CBAM, CCNet ve DANet dikkat mekanizmalarinin
mimariye eklenen dikkat modiilii kisminda nasil performans gosterecekleri incelenmis
ve birbirleriyle kiyaslanmistir. Mimari genel olarak Unet mimarisine benzemekle
birlikte verilerin kodlayict kismindan kod ¢6ziicii kisima gegisi yalnizca atlama
baglantilar1 ile olmaktadir. Unetformer mimarisinin lizerinde yapilan degisiklikler ile
ortaya koyulmus olan model ayn1 sekilde yalin unetformer modeliyle de kiyaslanmuistir.
Sekil 3.8’de goriilebildigi lizere Resnet mimarisi 4 katman olarak ele alinabilmektedir.
Bu katmanlardan elde edilen Oznitelikler atlama baglantilariyla kod ¢oziicii kismina
gitmektedir. Kod c¢oziicii kisminda bir alt katmandan gelen Oznitelikler ile atlama
baglantisindan gelen Oznitelikler birlestirilir ve global-lokal transformer blogu ile
islenirler. Islenilen veri bir iist katmana gecer. En iist katmanda &zellik gelistirme
basliginda son kez islenen Oznitelikler bu adimla birlikte anlamsal boliitleme islemini
gerceklestirirler. Dikkat mekanizmalarinin  kod ¢Oziici  kismina iletecekleri
Ozniteliklerin kod ¢oziiciiniin daha basarili bir sekilde 6znitelik ¢ikariminda bulunmasini

saglayacag1 ongoriilmektedir.
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Sekil 3.20 Yapilan ¢aligmada ortaya koyulan mimari

3.15 Hiperparametreler

Derin 6grenme modeli gelistirmek i¢in 6grenme orani gibi ¢esitli hiperparametrelerin
optimal degerlerine karar vermek gereklidir. Model parametreleri olarak adlandirilan bu
parametreler model tarafindan Ogrenilmezler, kullanici tarafindan verilirler.
Hiperparametreler, modelin agirliklar ve yanliliklar gibi diger parametrelerini kontrol

ederler (Shazida ve Zaheer, 2021). Hiperparametreler diizgiince ayarlanarak parametre
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degerleri etkili sekilde 6grenilebilirler. Bu kisimda gene olarak hiperparametreler ve

ortaya koyulan ¢alismada kullanilan hiperparametreler kisaca anlatilacaktir.

Ogrenme orani, agirhklarin giincellenmesi sirasindaki adim boyutunu kontrol
etmektedir. Ogrenme orani ¢ok yiiksek secildiginde egitim kararsiz hale gelir ve kayip
yakinsamasi ger¢eklesmez. Cok diisiik oldugu durumda ise egitim siireci ¢ok uzun siirer
ve model yetersiz bir sonuca takilabilir. Epoch hiperparametresi ise veri setinin
kullanilan modelden gecirilme sayisidir. Epoch sayisi ¢ok az olursa model yeterince
ogrenmemektedir ve buna underfitting denir. Epoch sayisi ¢cok fazla olursa model egitim
verisini ezberlemektedir ve bu durum asir1 6grenme(overfitting) olarak adlandirilir.
Adim boyutu hiperparametresi ise 6grenme oranmin ayarlandigi epoch veya iterasyon
sayisini ifade etmektedir. Genellikle StepLR gibi 6grenme orani diizenleyicileriyle
yaygin olarak kullanilmaktadir. Gamma ise bu Ogrenme oranmni diizenleyicilerde
azaltmak i¢in kullanilan ¢arpandir. Ogrenme orani diizenleyicisinde segilen adim boyutu
kadar epoch gerceklestikten sonra 6grenme orani gamma sayisi ile carpilarak yeni

o0grenme orani elde edilmis olmaktadir.

3.15.1 Kayip fonksiyonlar1

Kayip fonksiyonlari modelin performansini 6lgmek ve model agirliklarini optimize
etmek icin kullanilir. Kayip fonksiyonlart model tahminlerinin ger¢ek degerlerden
uzakhigimi Olgmektedir. ~ BCEWithLogitsLoss ikili smiflandirma problemlerinde
kullanilirlar ve tahmin edilen her degerin 0 ile 1 arasinda bir olasilik olduguunu
varsaymaktadir. Bu fonksiyondaki “logits” tahmin edilen verilerin aktivasyon
fonksiyonuna uygulanmadan hemen 6nceki ham degerleridir. Bu fonksiyon sigmoid
aktivasyon fonksiyonunu kayip hesaplamasi esnasinda otomatik olarak uygular boylece
sayisal kararlilikk saglar hem de sigmoid adimmi da ortadan kaldirmaktadir.
CrossEntropyLoss fonksiyonu ise ¢ok sinifli siniflandirma problemlerinde kullanilirlar.
Tahminler lizerinde softmax islemini otomatik olarak uygulamaktadir. Ortalama hata
karesi(MSE), fonksiyonu modelin tahminlerini gercek degerlerle karsilastirir ve her
ornegin hata karelerinin ortalamasini hesaplar. Ortalama mutlak hata(MAE) fonksiyonu

ise tahmin edilen deger ile gergek deger arasindaki mutlak farki dlger. Bu fonksiyon
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hata karesine gore uc¢ degerlerden daha az etkilenir. Iki fonksiyonda regresyon
problemlerinde tercih edilmektedir. Burada bahsedilenlerden ¢ok daha fazla kayip
fonksiyonu bulunmakta ve kullanom yeri ve amacina gore tercih sebebi

olabilmektedirler.

3.15.2 Optimizasyon algoritmalari

Modelin hata ya da kayip fonksiyonunu minimize ederek performasini artirmak amacini
tagimaktadirlar. Optimizasyon algoritmalari, modelin agirliklarini gradyanlara gore nasil
giincelleyecegini belirlemektedir. Stokastik gradyan inisi(SGD) algoritmasinda her
yinelemede tiim veri kiimesi yerine veriden rastgele secilmis kiiciik gruplar
islenmektedir. Bu da daha verimli ve hesaplama acisindan daha uygulanabilir bir
optimizasyon saglamaktadir. Adam algoritmasi gradyanlarin birinci ve ikinci
momentlerinin tahminlerinden, farkli parametreler i¢in tekil uyarlanabilir 6grenme
oranlart  hesaplamaktadir. Ismini uyarlanabilir moment tahmini ifadesinin
kisaltmasindan almaktadir. SGD’nin aksine Adam algoritmasi egitim boyunca sabit bir
O0grenme orani kullanmaz ve ge¢mis gradyanlar ile bunlarin ikinci momentlerine dayali
olarak her parametre i¢in dinamik bir tekil 6grenme orani hesaplamaktadir. RMSProp
algoritmas1 yakindaki gradyanlara gdre Ogrenme oranim1 ayarlamaktadir. Bu
algoritmayla kiiclik degisikliklerin 6nemli oldugu parametreler icin daha hassas
o0grenme saglanirken, daha biiyiik gradyanlarin oldugu parametreler i¢in 6grenme hizi
azaltilmaktadir. Burada bahsedilen optimizasyon algoritmalar1 giinlimiizde en ¢ok tercih
edilen algoritmalardir. Yine de kullanim yerine gore farkli algoritmalarin da tercih

edildigi bilinmektedir.

3.15.3 Mini-batch boyutu

Hiperparametrelerden biri de mini-batch boyutudur. Mini batch boyutu, egitim sirasinda
modelin aldig1 veri miktarini ifade etmektedir. Model her bir egitim adiminda belirli bir
veri klimesi parcasini kullanarak giincellemeleri gergeklestirir. Veri setini tam bir
sekilde egitmek zaman alabilir, model kiiclik parcalara ayrilarak egitim siireci

hizlandirilmis olur. Mini-batch sayesinde optimizasyon siireci daha istikrarli olmakta ve
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model kiiglik veri parcalarini egittigi icin daha genel bir egilim yakalamakta ve genel
veri dagilimint daha iyi 6grenmektedir. Mini-batch boyutu ¢ok kiiciik secilirse model
daha az genel 6grenme yapabilir hatta fazlaca egitilmemis giirtiltiide edinebilir. Cok
yiiksek mini-batch boyutu ise egitim siirecini yavaslatmakta ve yiiksek bellek tiiketimi
ortaya ¢ikmaktadir. Mini batch boyutu i¢in genellikle 16, 32, 64, 128 gibi degerler

se¢ilmektedir.

3.15.4 Baslatia

Modeldeki agirliklarin baslangi¢ degerini belirlemektedir. Derin 6grenme i¢in 6dnemli
bir adimdir ¢iinkii dogru bir baslangi¢ ile modelin daha hizli 6grenmesi ve daha iyi
performans goOstermesi saglanabilir. Sifir baglatici, tim agirliklarin  sifirdan
baslatilmasidir ve genelde zor bir yaklagimdir, 6grenme silireci zaman alabilmektedir.
Xavier Initialization, katman giris ve c¢ikis boyutlarina bagli olarak agirliklarin
baglangic degerlerini hesaplamaktadir. Derin sinir aglar1 uygulamalarinda yaygin olarak
kullanilirlar. Kaiming Initialization ise 6zellikle ReLU ve benzeri dogrusal olmayan
aktivasyon fonksiyonlar1 i¢in gelistirilmistir ve giris boyutlarina goére agirliklarin

dagilimini hesaplar.

3.15.5 Degerlendirme metrikleri

Modelin performansint 6lgmek igin kullanilan c¢esitli metriklerdir. Her biri farkl
smiflandirma ya da regresyon calismast i¢in farkli degerlendirme Ozelliklerin
sunmaktadir. Yapilan ¢aligmada Jaccard indeksi ve F1-skoru degerlendirme metrikleri
kullanilmistir. Jaccard genellikle nesne tanima ve boliitleme icin yapilan c¢aligsmalari
degerlendirmek i¢in kullanilirken F1-skoru ikili veya ¢oklu siniflandirma problemleri
ile biiylik dil modellerinin degerlendirilmesinde kullanilmaktadir. Cizelge 3.2°de
karmagiklik ~ matrisi  goriilmektedir.  Degerlendirme  metriklerinde  kullanilan
kisaltmalarin ve bu kisaltmalar kullanilarak elde edilen formiillerin neyi ifade ettigini

anlamak adina yardimci olan bir gosterimdir.
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Metriklerde kullanilan bazi kisaltmalar sunlardir:
TP: Gergek pozitif(True Positive)
TN: Gergek negatif(True Negative)
FP: Yanlis pozitif(False Positive)
FN: Yanlis negatif(False Negative)

Cizelge 3.2 Karmasiklik Matrisi

. Aslinda
Aslinda Pozitif(1) Negatif(0)
Pozitif . .
Tahmin (1) Gergek Pozitif (TP) | Yanls Pozitif (FP)
Negatif . Gergek Negatif
Tahmin (0) Yanlis Negatif (FN) (TN)

3.15.5.1 Dogruluk

Dogru olarak tahmin edilen degerlerin tiim degerlere oranidir.

TP+TN

Dogruluk = ————
TP+FP+FN+TN

(3.1)
3.15.5.2 Kesinlik

Gergekten pozitif olan degerlerin tiim pozitif tahminlere oramidir. Yani pozitif

tahminlerin ne kadarinin pozitif oldugunu 6lgmektedir.

Kesinlik = —= (3.2)
TP+FP
3.15.5.3 Duyarhhk
Gergek pozitif degerlerin ne kadarinin pozitif tahmin edildigini gostermektedir.
TP
Duyarlk = e (3.3)
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3.15.5.4 F1 skoru

F1 skoru, duyarlilik ve kesinlik degerlerinin harmonik ortalamasi olarak bilinmektedir.

(3.4)

2TP
2TP+FP+FN

F1 Skoru =

3.15.5.5 Jaccard indeksi

IoU olarak da bilinen bu indeks, kagirilan degerleri ve yanlislar1 ayn1 anda dikkate alir

ve toplam yanlis etiketlenmis piksel sayisini sayarak degerlendirmektedir.

TP+FP+FN
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4. BULGULAR ve TARTISMA

Yapilan ¢aligmalar iki farkli veri setiyle ve farkli ResNet mimarileriyle tekrar edilmistir.
RIT-18 wveri seti i¢in 5 katli capraz dogrulama ve 2 katli ¢apraz dogrulama
kullanilmistir. CXEF veri seti i¢inse 2 kath ¢apraz dogrulama tercih edilmistir. Biitlin
caligmalar kaggle iizerinden yapilmis olup, ¢alismalarda kullanilan GPU olarak P100

secilmistir.

4.1 Model Degerlendirme Parametreleri

Modellerin nasil performans sergiledigini degerlendirmek igin c¢esitli parametreler
kullanilmaktadir. Bu ¢alismada 3 farkli parametre her bir model igin ayr1 ayri elde
edilmistir. Bu parametrelerden ilki olan GLOPs milyar diizeyinde FLOPs’u temsil
etmektedir. Modellerdeki karmasikligi hesaplamak i¢in kullanilan GLOPs bir saniyede
model tarafindan hesaplanan milyar tane nokta islemini belirtmektedir. GLOPs
degerinin yiikksek olmast modelin karmasik oldugunu gosterirken diisiik olmasi
genellikle daha hizli islem yapabildigini gosterir ancak bu dogruluk oraninin daha iyi
olacagi anlamina gelmemektedir. FPS parametresi ise bir modelin saniyede isleyebildigi
kare sayisini ifade etmektedir. Genel olarak gergek zamanli isleme uygulamalarinda
FPS degerinin yiiksek olmasi tercih edilmektedir. islenen modelin karmasiklig, girdinin
boyutlar1 ve batch boyutu gibi cesitli faktorler FPS degerini etkileyebilmektedir.
Parametre sayis1 bir modeldeki 6grenebilir parametrelerin sayisini gostermektedir. Yani
kisaca modelin karmasikliginin en bariz gostergesidir. Parametre sayisinin yliksek
olmasi modelin karmagik oldugunu gdsterir ve bu durumda 6grenme siireci daha uzun

surecektir.
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4.2 Rit-18 Veri Seti

Veri seti 1778 adet (224x224x3) boyutlarinda gorselden olusmaktadir. Yapilan
caliygmada bu gorsellerden piksel piksel aga¢ tespitiyle ikili anlamsal boliitleme
yapilmaktadir. Cizelge 4.1°de konfigiirasyon i¢in segilen hiperparametreler ve diger
degerler goriilmektedir. Iki kath dogrulamada egitim seti gorsel sayisi 801 iken
dogrulama gorsel sayist 88 olmaktadir. Bes katli dogrulamada ise 1281 gorsel egitim

setinde 142 gorsel dogrulama setindedir.

Cizelge 4.1 Rit-18 veri setinde iki katli ¢capraz dogrulama icin segilen parametreler

4.3 Cxef Veri Seti

Config
Toplam Input
Fold No

Fold Size

Validation Rate
Mini-Batch Size
Number of Epochs
Learning Rate
Optimizer
Training Loss

Validation Loss
Accuracy
Initialization
Step Size
Gamma

Input Size
Channel Index
Transfer type

Value

1778

1

2

0.1

32

70

0.0001

Adam

BCEWithLogitsLoss

BCEWithLogitsLoss

Jaccard

xavier_uniform_

5

0.9

224

RGBs (224x224x3)

notr

Veri seti 1299 adet RGB (224x224x3) boyutlarinda gorselden olugmaktadir. Yapilan
caligmada bu gorsellerden sar1 pas hastalig1 olan bugdaylarin piksel piksel tespiti yani

ikili anlamsal boliitleme yapilmaktadir. Rit-18 veri setiyle ayni hiperparametreler
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kullanilmis olup sadece ResNet50 mimarisinin backbone olarak kullanildigi durumda
mini-batch boyutu 16 olarak seg¢ilmistir. Multispektral goriintiiler bu ¢alismada
kullanilmamistir. ikili katl ¢apraz dogrulama yapilan bu veri setinde 585 gorsel egitim

setinde 65 gorsel ise dogrulama setindedir.

4.4 Rit-18 Veri Setiyle Elde Edilen Sonuclar

Cizelge 4.2°de Jaccard indeksiyle degerlendirilen sonucglar goriilmektedir. ResNet18
mimarisinin kullanildig1 durumda sonuglarin gorece birbirine yakin oldugu goriilmekle
birlikte DANet dikkat modiilii ile elde edilen sonuglarin daha iyi oldugu agiktir. CBAM
ise 2. en iyi sonucu vermistir. ResNet34 mimarisi kullanilarak elde edilen sonuglarin
incelendigi durumda ise CBAM haricinde biitiin dikkat modiillerinin ResNet18’de elde
edilen sonuglara kiyasla daha iy1 sonuglar verdigi goriilmektedir. ResNet50 mimarisinin
kodlayic1 kisimda oldugu diger sonuglara baktigimizda da biitiin degerlerin daha iyi

sonuclar verdigi goriilmekle birlikte yine DANet en iyi sonucu vermistir.

Cizelge 4.2 Rit-18Veri seti 5 kath ¢apraz dogrulama ile elde edilen sonuglar

Kullanilan Mimari ResNet Mimarisi Jaccard(%)
Unetformer ResNet18 0.8808 + 0.23889(-)
Unetformer +CBAM ResNet18 0.8881 + 0.23028(%0.82)
Unetformer +CCNet ResNet18 0.8838 +0.23539(%0.34)
Unetformer +SENet ResNet18 0.8814 + 0.23609(%0.06)
Unetformer +DANet ResNet18 0.8905 £ 0.22796(%1.1)
Unetformer ResNet34 0.8848 +0.23278(-)
Unetformer +CBAM ResNet34 0.8854 +0.23125(%0.06)
Unetformer +CCNet ResNet34 0.8886 + 0.23252(%0.43)
Unetformer +SENet ResNet34 0.8838 + 0.23505(-%0.11)
Unetformer +DANet ResNet34 0.8939 + 0.22372(%1.03)
Unetformer ResNet50 0.8919 + 0.22580(-)
Unetformer +CBAM ResNet50 0.8925 + 0.21824(%0.06)
Unetformer +CCNet ResNet50 0.8930 + 0.22640(%0.12)
Unetformer +SENet ResNet50 0.8870 £ 0.23479(-%0.55)
Unetformer +DANet ResNet50 0.9043 + 0.20686(%1.39)
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Cizelge 4.3’de bu sonuclarin elde edildigi modellerin degerlendirme parametreleri
karsilastirilmaktadir. DANet dikkat modiilii digerlerinden daha basarili sonuglar
vermesine ragmen parametre sayisinin ¢ok fazla oldugu ve hesaplama siiresinin de

digerlerine gore yiiksek oldugu goriilmektedir.

Cizelge 4.3 Rit-18 veri seti 5 katli ¢apraz dogrulamadan elde edilen model
degerlendirme parametrelerinin karsilastirilmasi

Kullanilan Mimari J?;'::; GLOPs FPs g:;?sr??&e)
Unetformer ResNet18 72.01 34.12 11.72 M
Unetformer ResNet34 131.36 25.37 21.80 M
Unetformer ResNet50 148.18 16.28 2420 M

Unetformer +CBAM ResNet18 72.03 30.11 11.81 M
Unetformer +CBAM ResNet34 131.38 23.1 21.88 M
Unetformer +CBAM ResNet50 148.28 13.75 25.60 M
Unetformer +CCNet ResNet18 74.11 26.47 12.16 M
Unetformer +CCNet ResNet34 133.46 20.81 22.23 M
Unetformer +CCNet ResNet50 181.1 11.04 3117 M
Unetformer +SENet ResNet18 72.03 33.6 11.81 M
Unetformer +SENet ResNet34 131.38 25.06 21.88 M
Unetformer +SENet ResNet50 148.28 15.69 25.60 M
Unetformer +DANet ResNet18 136.13 15.2 2571 M
Unetformer +DANet ResNet34 195.48 13.2 35.82 M
Unetformer +DANet ResNet50 1.16 3.78 248.47 M

Cizelge 4.4’de gosterildigi lizere iki kathh c¢apraz dogrulama ile de farkli dikkat
modiilleri ile kullanilan mimari denenmistir. Sonuglar yine DANet dikkat modiiliiniin
basarili sonuglar verdigini goOstermektedir. Ancak genel olarak bes katli capraz
dogrulamada elde edilen sonuclardan daha diisiik sonuclar elde edilmistir. ResNet18
mimarisi ile elde edilen sonuglarda CCNet en yakin 2. sonucu verirken diger dikkat
modiillerinden alinan sonuglarin gorece basarisiz olduklar1 da goriilmektedir. ResNet34
ile alinan sonuglarda ise SENet ve dikkat modiilii kullanilmayan yalin halin ResNet18
ile alinan sonuglara kyiasla ¢ok az daha iyi sonuglar verdigi gézlenmis ancak genel
olarak bakildiginda Jaccard indeksi degerinde bir artis goriilememistir. Bu denemelerde
DANet’in Resnetl8 igin 0.8701 + 0.2523 Jaccard indeksi ve 0.90000 F1 Skoru elde
ettigi goriilmektedir. Resnet34 iginse 0.8704 + 0.2545 Jaccard ve 0.89980 F1 Skoru
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degerleri alinmistir. Sonuglarda farkli ResNet mimarileri kullanilmasina ragmen kayda

deger bir gelisme saglanmadig1 acik¢a gdzlenmektedir.

Cizelge 4.4 Rit-18 veri setinde iki katli ¢capraz dogrulama ile elde edilen Jaccard ve F1

skoru

Kullanilan Mimari Rodlayier Jaccard(%) F1 Skoru
Mimarisi

Unetformer ResNet18 0.8546 + 0.2665(-) 0.88693
Unetformer +CBAM ResNet18 0.8547 £ 0.2593(-) 0.88924
Unetformer +CCNet ResNet18 0.8664 +0.2542(%1.38) | 0.89745
Unetformer +SENet ResNet18 0.8595 +0.2723(%0.57) | 0.88817
Unetformer +DANet ResNet18 0.8701 £ 0.2523(%1.81) | 0.90000
Unetformer ResNet34 0.8614 +0.2535(-) 0.89507
Unetformer +CBAM ResNet34 0.8485 +0.2663(-%1.52) | 0.88323
Unetformer +CCNet ResNet34 0.8586 + 0.2606(-%0.32) | 0.89103
Unetformer +SENet ResNet34 0.8612 +0.2614(-%0.02) | 0.89208
Unetformer +DANet ResNet34 0.8704 + 0.2545(%1.04) | 0.89980

Cizelge 4.5 ve Cizelge 4.6’da sirasiyla ResNetl8 ve ResNet34 mimarilerinden elde
edilen degerlendirme parametreleri gosterilmistir. Bu ¢izelgeler kiyaslandiginda
beklendigi lizere mimarilerin karmasikli§1 ve parametre sayisi artmistir. Cizelge 4.5°e
baktigimizda mimari DANet ile kullanildiginda parametre sayisinda 2.2 kat artis
goriilmistiir ve FPS yalin mimaride elde edilenin %44’ kadardir. Cizelge 4.6’ya
baktigimizda DANet ile parametre sayisinda 1.64 kat artis goriilmektedir. CBAM ve
SENet ile elde edilen degerlerin benzerlik gosterdigi goriilmekte ancak SENet’in FPS
degerinin daha yiiksek oldugu da agikca goriilmiistiir.

Cizelge 4.5 Rit-18 veri seti, iki katli ¢apraz dogrulama ve ResNet18 mimarisi
kullanilarak elde edilen degerlendirme parametreleri

Kullanilan Mimari GLOPs FPs Parametre (M)
Unetformer 72.01 34.11 11.69
Unetformer +CBAM 72.03 30.14 11.78
Unetformer +CCNet 74.11 26.45 12.12
Unetformer +SENet 72.03 33.63 11.78
Unetformer +DANet 136.13 15.18 25.71
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Cizelge 4.6 Rit-18 veri seti, iki katli ¢apraz dogrulama ve ResNet34 mimarisi
kullanilarak elde edilen degerlendirme parametreleri

Kullanilan Mimari GLOPs FPs Parametreler (M)
Unetformer 131.36 25.45 21.8
Unetformer +CBAM 131.38 23.16 21.88
Unetformer +CCNet 133.46 20.43 22.23
Unetformer +SENet 131.38 25.11 21.88
Unetformer +DANet 195.48 13.17 35.82

Cizelge 4.7°de gosterilen sonuglar igin mini-batch boyutu 16 olarak alinmig ve
ResNet50 mimarisi kullanilmistir. Sonuglar beklenmedik bir sekilde mimarinin yalin
halinin digerlerine kiyasla ¢ok az daha iyi sonug verdigini gostermektedir. Mini-batch
boyutu 32 olan ve ResNetl8 ve ResNet34 ile elde edilen sonuglarla(Cizelge 4.4)
kiyaslandiginda hepsinin daha iyi sonu¢ verdigi goriilmektedir. Unetformer ile
kiyaslandiginda 9%0.32 ile %]1.16 arasinda daha ko&tii sonuglar elde edildigi
goriilmektedir. DANet mimarisiyle parametre sayisinin 10.2 kat arttigin1 ve FPs

degerinin 4.26 kat diistiiglinii gormekteyiz.

Cizelge 4.7 Rit-18 veri seti, mini-batch boyutu 16, iki katli ¢apraz dogrulama ve
ResNet50 mimarisi kullanilarak elde edilen sonu¢ ve degerlendirme
parametreleri degerleri

Kll\l/ﬂ%l;?n Jaccard(%) SkFolru GLOPs FPS Parametre (M)

Unetformer 0.8755 + 0.2565(-) 0.90252 | 148.18 16.08 24.2
+CBAM 0.8669 +0.2721(-%0.99) | 0.89305 | 148.28 13.76 25.6
+CCNet 0.8727 £ 0.2609(-%0.32) | 0.89915 181.1 11.05 31.17
+SENet 0.8654 +0.2726(-%1.16) | 0.89184 148.28 15.7 25.6
+DANet 0.8717 £ 0.2602(-%0.43) | 0.89893 1.16 3.77 248.47

Sekil 4.1°de dikkat mekanizmalarmin anlamsal béliitleme sonuglarini gérmekteyiz. ilk
satir girdi olarak verilen farkli gorselleri gdstermektedir. Geri kalani ise anlamsal
boliitleme sonuclaridir. Sonuglarda acik yesil alanlar dogru tahminleri gosterirken
kirmiziya yakin pembe renkli alanlar ise yanlis tahmin edilen noktalardir. Ayrica koyu

yesil alanlar ise 1skalanan yani tahmin edilmeyen piksellerdir.
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Girdi

Yalin

CBAM

CCNet

SENet

DANet

Sekil 4.1 RIT-18 veri seti i¢in farkli dikkat mekanizmalariyla yapilan anlamsal
boliitlemenin renklendirilmis sonuglari

4.5 Cxef Veri Setiyle Elde Edilen Sonuclar

Cizelge 4.8’de Cxef veri setiyle elde edilen sonuglar goriilmektedir. Kullanilan mimari
32 mini batch boyutuyla ¢alistirilmistir. ResNet18 backbone olarak kullanildiginda elde
edilen veriler DANet’in ac¢ik ara digerlerinden iyi performans gosterdigini gormemizi
saglarken, ResNet34 ile elde edilen sonuglara baktigimizda SeNet ve DANet’in daha
kotii performans sergiledigi digerlerininse basarili bir sonug elde ettigi goriilmektedir.
CBAM dikkat modiilii Resnet34’te digerlerinden daha basarili sonuglar elde etmesine
ve 0.81145 F1 Skoru almasina ragmen DANet’in ResNet18’de aldigi 0.81939 F1 Skoru
daha iyi bir sonugtur. Tabii DANet’in ResNet34’te aldigi 0.79676 F1 Skorunu da

dikkate almak ve kotii sonug elde edildigini gézardi etmemek gerekmektedir.
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Cizelge 4.8 Cxef veri setinde ResNet18 ve ResNet34 kodlayict mimarileri ve dikkat
mekanizmalarinin kiyaslanmasi

Kullanilan Mimari ,\ﬁ.es'\"?t. Jaccard(%) F1 Skoru
Imarisi
Unetformer ResNet18 0.7272 £ 0.3072(-) 0.79100

Unetformer +CBAM | ResNet18 | 0.7284 + 0.3075(%0.16) 0.79211
Unetformer +CCNet | ResNetl8 | 0.7376 + 0.3014(%1.43) 0.80060
Unetformer +SENet | ResNet18 0.7294 £ 0.3126(%0.3) 0.79059
Unetformer +DANet | ResNet18 0.7607 + 0.2928(%04.6) 0.81939

Unetformer ResNet34 0.7377 £ 0.3031(-) 0.79997
Unetformer +CBAM | ResNet34 | 0.7523 +0.3001(%01.97) 0.81145
Unetformer +CCNet | ResNet34 | 0.7446 = 0.3059(%0.93) 0.80376
Unetformer +SENet | ResNet34 | 0.7263 £ 0.3123(-%1.57) 0.78872
Unetformer +DANet | ResNet34 | 0.7319 +0.3011(-%0.79) 0.79676

Cizelge 4.9°da Cxef veri setinin degerlendirme parametreleri degerleri goriilmektedir.
[lk veri setinde de gordiigiimiiz gibi bu veri setinde de benzer degerler gdzlenmektedir.
DANet mimarisinin parametre sayisi ve karmasikligi digerlerinden fazlayken diger

sonuglarin hemen hemen birbirine yakin oldugu bariz bir sekilde ortadadir.

Cizelge 4.9 Cxef veri seti degerlendirme parametreleri

Kullanilan Mimari R.ESN‘?t. GLOPs FPs Parametre (M)
Mimarisi

Unetformer ResNet18 72.01 34.2 11.69
Unetformer +CBAM ResNet18 72.03 30.2 11.78
Unetformer +CCNet ResNet18 74.11 26.43 12.12
Unetformer +SENet ResNet18 72.03 34.48 11.78
Unetformer +DANet ResNet18 136.13 15.24 25.71

Unetformer ResNet34 131.36 25.46 21.8
Unetformer +CBAM ResNet34 131.38 23.19 21.88
Unetformer +CCNet ResNet34 133.46 20.82 22.23
Unetformer +SENet ResNet34 131.38 25.11 21.88
Unetformer +DANet ResNet34 195.48 13.22 35.82

Cizelge 4.10°da Cxef veri setinin 16 mini batch boyutuyla ve ResNet50 mimarisinin

kodlayict olarak kullanilmasiyla elde edilen degerler goriilmektedir. DANet burada
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0.8125 + 0.2653 Jaccard sonucuyla %5.31 artis gostermis ve 0.8619 F1 Skoruyla yine
yukarida incelenen bir ¢ok sonugta oldugu gibi en iyi performansi sergilemistir. Bir
sonraki en iyi degerleri ise CCNet 0.7762 £ 0.2773 Jaccard ve 0.8352 F1 Skoru ile
gostermistir. Onceki sonuglardan farkli olarak diger sonuglarin DANet’in elde ettigi
sonuclara yakin olmadigi acik bir sekilde diisiik olduklar1 goriilebilmektedir. Cizelge
4.11°’de Cxef veri setinin kodlayict kisminda ResNet50 kullanildiginda alinan
degerlendirme  parametreleri degerleri  goriilmektedir. Onceki degerlendirme
parametreleri sonuglariyla biliyilk oranda benzer degerler goézlenmektedir. DANet
mimarisinin parametre sayisi ve karmasikligi digerlerinden biilyiikk oranda fazlayken
diger sonuclarin hemen hemen birbirine yakin parametre degerlerine sahip oldugu
oldugu goriilmektedir. DANet ile parameter sayisinin 10.26 kat arttigin1 gérmekteyiz.
4.7°de elde edilen sonuglarla kiyaslanirsa degerlendirme parametrelerinde elde edilen

sonuglarin hemen hemen ayn1 oldugu da goriilebilmektedir.

Cizelge 4.10 Cxef veri seti, mini-batch boyutu 16, iki kath ¢apraz dogrulama ve
ResNet50 mimarisi kullanilarak elde edilen sonug degerleri

Kullanilan Mimari Jaccard(%) F1 Skoru
Unetformer 0.7715 +0.2856(-) 0.8294
Unetformer +CBAM 0.7645 £ 0.2911(-%0.91) 0.8227
Unetformer +CCNet 0.7762 £ 0.2773(-%0.61) 0.8352
Unetformer +SENet 0.7578 + 0.2918(-%1.8) 0.8177
Unetformer +DANet 0.8125 + 0.2653(%05.31) 0.8619

Cizelge 4.11 Cxef veri seti, kodlayic1 ResNet50 mimarisinin degerlendirme
parametreleri

Kullanilan Mimari GLOPs FPS Parametreler(M)
Unetformer 148.18 16.08 24.2
Unetformer+CBAM 148.28 13.76 25.6
Unetformer+CCNet 181.1 11.07 31.17
Unetformer+SENet 148.28 15.71 25.6
Unetformer+DANet 1.16 3.76 248.47

Sekil 4.2°de Cxef veri seti i¢in dikkat mekanizmalariin anlamsal boliitleme sonuglarini
gérmekteyiz. 11k satir girdi olarak verilen farkli gorselleri gdstermektedir. Diger veri

setinden farkli olarak son satirda temel gergek yani piksel piksel olmasi gereken esas
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sonu¢ goriilebilmektedir. Geri kalan1 ise anlamsal boliitleme sonuglaridir. Sonuglarda
acik yesil alanlar dogru tahminleri gosterirken pembe renkli alanlar ise yanlis tahmin
edilen noktalardir. Koyu yesil alanlar ise 1skalanan yani hi¢ tahmin edilmeyen
piksellerdir. Girdi kismindan da goriilebilecegi ilizere veri setinin ¢iplak gozle
yorumlamast bir hayli zordur. Ancak temel gercekten de goriilebilecegi iizere veri

setinin piksel piksel ayrimi biraz kaba kalmstir.

Temel
Gercek

Sekil 4.2 Cxef veri seti i¢in farkli dikkat mekanizmalariyla yapilan anlamsal
boliitlemenin renklendirilmis sonuglari

4.6 Tartisma

4.4 ve 4.5 bolimlerinde ortaya koyulan sonuglar hakkinda her bir veri seti i¢in ayr1 ayri

yorumlamasi yine bahsi gecen boliimlerde yapilmistir. Genel olarak elde edilen sonuglar
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DANet’in digerlerine kiyasla daha basarili sonuglar gosterdigi olmustur. Ancak
degerlendirme parametreleri goéz Oniline alindiginda digerlerine kiyasla ¢ok daha
karmasik ve c¢ok daha hantal bir yapida oldugu goriilebilmektedir. Cxef veri seti
etiketlerinin istenildigi kadar diizgiin géziikkmedigi géz oniine alinirsa beklenenden 1yi

performans sergiledigi de agiktir.

Calismada bazi noktalarda benzerlikler ve baz1 noktalarda farkliliklar iceren 4 dikkat
modiiliiyle ortaya koyulan mimaride 6z-dikkat mekanizmasi kullanan DANet modelinin
daha iyi sonuglar verdigi goriilmektedir. SENet ve CBAM dikkat modiilleri parametre
sayist olarak ayni1 c¢ikmiglar ve genel olarak birbirine yakin sonuglar vermis
durumdadirlar. Grafik dikkat mekanizmasi igeren CCNet modiilii genellikle 2. en iyi
sonucu veren modiil olmustur. DANet mimarisinin digerlerinden farki evrisim tabanli
bir 6z-dikkat mekanizmasi kullanmasi ve kanal dikkat ile konum dikkat modiillerinin
paralel olmasi oldugu goriilmektedir. Ozellikle ResNet50 kodlayicistyla kullamldiginda
parametre sayisinda 10.2 kat kadar artig goriillmektedir. Mimari bu haliyle donanimsal
bir yiik getirmekle birlikte dogruluk oranimi artirdigt da net bir sonug¢ olarak

karsimizdadir.
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5. SONUCLAR

Yapay zeka teknolojilerinin kullanimi gilinlimiizde giin gectikge artmakta ve insan
hayatin1 giderek kolaylastirmaktadir. Uzaktan goriintiileme teknolojileri de bir siiredir
hassas tarim basta olmak {lizere bir¢ok alanda bir durum incelemesi yapmaya ve gerekli
adimlarin atilmasina olanak saglamaktadir. Hassas tarimin giderek Onem arz ettigi
diinyamizda bu alanda kullanilabilecek bir derin 6grenme mimarisi ortaya konulmaya

calisilmistir.

Yapilan caligmada iki farkli veri seti tizerinde ortaya konulan mimari denenmis ve farkl
dikkat modiilleri de ayn1 parametrelerle test edilerek hangisinin mimari i¢in daha uygun
olacagi ortaya konulmaya ¢alisilmistir. Elde edilen sonuglar ikili anlamsal boliitlemede
bu dikkat mekanizmali ortaya konulan mimarinin uzaktan algilama goriintiilerinde
mimarinin yalin haline kiyasla daha iyi performans gosterebilecegini agik bir sekilde
ortaya koymaktadir. Dikkat mekanizmalar1 genel olarak “nerede” ve “neye” dikkat
edilmesi gerektigine isaret etmektedir. Bu haliyle amaclarina uygun sonuglar ortaya
koyulabilmistir. DANet ile kullanildiginda mimarinin ¢ok daha iyi ve CCNet ile genel
olarak daha iyi sonuglar verdigi goriilmiistiir. Ancak DANet mimarisinde goriilen

parametre sayisindaki artis ve FPs oranindaki diisiis goz ard1 edilmemelidir.

5.1 Oneriler

Ortaya konulan mimari i¢in daha farkli dikkat mekanizmalar1 da denenebilecegi
diisiiniilmektedir. Ozellikle DANet modiilinden elde edilen sonuclar o6z-dikkat
mekanizmas: iceren veya kanal dikkat ve konum dikkat modiillerinin paralel oldugu
farkli dikkat mekanizmalarinin incelenmesi disiiniilebilir. Ayrica yapilan ¢aligma iki
veri lizerinde denenmis olsa da sadece ikili anlamsal bdliitleme i¢in kullanilmistir.
Farkli veri setleriyle de denenmesi gerekli goriilebilir. Son olarak, kodlayici kisminda

Resnet mimarisi yerine bagka mimarilerle ¢calismanin ilerletilebilecegi diistiniilmektedir.

53



KAYNAKLAR

Ajit, A., Acharya, K., Samanta, A. 2020. A Review of Convolutional Neural Networks.
1-5. 10.1109/ic-ETITE47903.2020.049.

Abadpour, A., Kasaei, Shohreh. 2008. Principal Color and its Application to Color
Image Segmentation. Scientia Iranica. 15. 238-245.

Azad, R., Aghdam, E.K., Rauland, A., Jia, Y., Awval, A.H., Bozorgpour, A,
Karimijafarbigloo, S., Cohen, J.P., Adeli, E., & Merhof, D. 2022. Medical Image
Segmentation Review: The Success of U-Net. IEEE Transactions on Pattern
Analysis and Machine Intelligence, 46, 10076-10095.

Chen, L., Papandreou, G., Kokkinos, I., Murphy, K.P., Yuille, A.L. 2016. DeepLab:
Semantic Image Segmentation with Deep Convolutional Nets, Atrous
Convolution, and Fully Connected CRFs. IEEE Transactions on Pattern
Analysis and Machine Intelligence, 40, 834-848.

Chen, L., Zhang, H., Xiao, J., Nie, L., Shao, J., Liu, W., & Chua, T. 2016. SCA-CNN:
Spatial and Channel-Wise Attention in Convolutional Networks for Image
Captioning. 2017 IEEE Conference on Computer Vision and Pattern
Recognition (CVPR), 6298-6306.

Chen, T. Murphey, Y. 2002. Color image segmentation - An innovative approach.
Pattern Recognition. 35. 395-405. 10.1016/S0031-3203(01)00050-4.

Cheng, J., Dong, L., Lapata, M. 2016. Long Short-Term Memory-Networks for
Machine Reading. ArXiv, abs/1601.06733.

Cho, K., Merrienboer, B.V., Giilgehre, C., Bahdanau, D., Bougares, F., Schwenk, H., &
Bengio, Y. 2014. Learning Phrase Representations using RNN Encoder—
Decoder for Statistical Machine Translation. Conference on Empirical Methods
in Natural Language Processing.

Comaniciu, D., Meer, P. 1997. "Robust analysis of feature spaces: color image
segmentation,” Proceedings of IEEE Computer Society Conference on Computer
Vision and Pattern Recognition, San Juan, PR, USA, 1997, pp. 750-755, doi:
10.1109/CVPR.1997.609410.

Csurka, G., Larlus, D. 2013. What is a good evaluation measure for semantic
segmentation?. IEEE Trans. Pattern Anal. Mach. Intell.. 26. 10.5244/C.27.32.

Culvenor D. S. . 2002. TIDA: an algorithm for the delineation of tree crowns in high
spatial resolution remotely sensed imagery. Comput. Geosci. 28, 1 (February
2002), 33-44. https://doi.org/10.1016/S0098-3004(00)00110-2

54


https://doi.org/10.1016/S0098-3004(00)00110-2

Dosovitskiy, A., Beyer, L., Kolesnikov, A., Weissenborn, D., Zhai, X., Unterthiner, T.,
Dehghani, M., Minderer, M., Heigold, G., Gelly, S., Uszkoreit, J., & Houlsby,
N. 2020. An Image is Worth 16x16 Words: Transformers for Image Recognition
at Scale. ArXiv, abs/2010.11929.

Foley, J., Ramankutty, N., Brauman, K., Cassidy, E., Gerber, J., Johnston, M., Mueller,
N., O'Connell, C., Ray, D., West, P., Balzer, C., Bennett, E., Carpenter, S., &
Hill, J., Monfreda, C., Polasky, S., Rockstrom, J., Sheehan, J., Siebert, S., Zaks,
D. 2011. Solutions for a Cultivated Planet. Nature. 478. 337-342.
10.1038/nature10452.

Fu, J., Liu, J., Tian, H., Fang, Z., Lu, H. 2018. Dual Attention Network for Scene
Segmentation. 2019 IEEE/CVF Conference on Computer Vision and Pattern
Recognition (CVPR), 3141-3149.

Fukushima, K. 1980. Neocognitron: A self-organizing neural network model for a
mechanism of pattern recognition unaffected by shift in position. Biol.
Cybernetics 36, 193-202 (1980). https://doi.org/10.1007/BF00344251

Garcia-Garcia, A., Orts, S., Oprea, S., Villena Martinez, V., Rodriguez, J. 2017. A
Review on Deep Learning Techniques Applied to Semantic Segmentation.
10.48550/arXiv.1704.06857.

Goodfellow, 1., Bengio, I., Courville, A. 2016. Deep Learning (Adaptive Computation
and Machine Learning series). The MIT Press, Cambridge.

Guo, MH., Xu, T., Liu, JJ., Liu, ZN., Jiang, PT., Mu, TJ., Zhang, SH., Martin, R., Hu,
SM. 2022. Attention mechanisms in computer vision: A survey. Computational
Visual Media. 8. 10.1007/s41095-022-0271-y.

He, K., Zhang, X., Ren, S. and Sun, J. (2016) Deep Residual Learning for Image
Recognition. Proceedings of the IEEE Conference on Computer Vision and
Pattern  Recognition, Las Vegas, 27-30 June 2016, 770-778.
https://doi.org/10.1109/CVPR.2016.90

Hu, J., Shen, L., Albanie, S., Sun, G., & Wu, E. 2017. Squeeze-and-Excitation
Networks. IEEE Transactions on Pattern Analysis and Machine Intelligence, 42,
2011-2023.

Huang, Z., Wang, X., Huang, L., Huang, C., Wei, Y., Shi, H., & Liu, W. 2018. CCNet:
Criss-Cross Attention for Semantic Segmentation. 2019 IEEE/CVF International
Conference on Computer Vision (ICCV), 603-612.

Immitzer, M., Atzberger, C., & Koukal, T. 2012. Tree Species Classification with
Random Forest Using Very High Spatial Resolution 8-Band WorldView-2
Satellite Data. Remote Sensing, 4(9), 2661-2693.
https://doi.org/10.3390/rs4092661

55


https://doi.org/10.1007/BF00344251
https://doi.org/10.1109/CVPR.2016.90
https://doi.org/10.3390/rs4092661

Jin L, Gao S, Li Z, Tang, J. 2015. Hand-crafted features or machine learnt features?
together they improve RGB-D object recognition. In: proceedings of the IEEE
ISM-2014, pp. 311-319. Taichung, Taiwan

Kemker, R., Salvaggio, C., & Kanan, C. (2017). Algorithms for semantic segmentation
of multispectral remote sensing imagery using deep learning. ISPRS Journal of
Photogrammetry and Remote Sensing.

Krizhevsky, A., Sutskever, 1., Hinton, G.E. 2012. ImageNet classification with deep
convolutional neural networks. Communications of the ACM, 60, 84 - 90.

LeCun, Y., Boser, B., Denker, J. S., Henderson, D., Howard, R. E., Hubbard, W.,
Jackel, L. D. 1989. Backpropagation Applied to Handwritten Zip Code
Recognition. Neural Computation, 1(4), 541-551.
doi:10.1162/neco.1989.1.4.541

Liu, Z., Lin, Y., Cao, Y., Hu, H., Wei, Y., Zhang, Z., Lin, S., & Guo, B. 2021. Swin
Transformer: Hierarchical Vision Transformer using Shifted Windows. 2021
IEEE/CVF International Conference on Computer Vision (ICCV), 9992-10002.

Liu, P., Ren, C., Wang, Z., Jia, M., Yu, W., Ren, H., Xia, C. 2024. Evaluating the
Potential of Sentinel-2 Time Series Imagery and Machine Learning for Tree
Species Classification in a Mountainous Forest. Remote. Sens., 16, 293.

Long, J., Shelhamer, E., Darrell, T. 2015. Fully convolutional networks for semantic
segmentation. 3431-3440. 10.1109/CVPR.2015.7298965.

Lucas, M., Pukrop, M., Beckschifer, P., Waske, B. 2024. Individual tree detection and
crown delineation in the Harz National Park from 2009 to 2022 using mask R—
CNN and aerial imagery. ISPRS Open J. Photogramm. Remote Sens. 2024, 13,
100071.

McCulloch, W.S., Pitts, W. A 1943. logical calculus of the ideas immanent in nervous
activity. Bulletin ~ of  Mathematical  Biophysics 5, 115-133  (1943).
https://doi.org/10.1007/BF02478259

Mostajabi, M., Yadollahpour, P., & Shakhnarovich, G. 2014. Feedforward semantic
segmentation with zoom-out features. 2015 IEEE Conference on Computer
Vision and Pattern Recognition (CVPR), 3376-3385.

Noh, H., Hong, S., Han, B. 2015. Learning deconvolution network for semantic
segmentation. In: 2015 IEEE International Conference on Computer Vision
(Iccv), pp. 1520-1528. IEEE, Santiago, Chile
(2015). https://doi.org/10.1109/ICCV.2015.178

Poudel, R.P., Bonde, U.D., Liwicki, S., & Zach, C. 2018. ContextNet: Exploring
Context and Detail for Semantic Segmentation in Real-time. British Machine
Vision Conference.

56


https://doi.org/10.1007/BF02478259
https://doi.org/10.1109/ICCV.2015.178

Rensink, R. A. 2000. The Dynamic Representation of Scenes. Visual Cognition, 7(1-3),
17-42. https://doi.org/10.1080/135062800394667

Ronneberger, O., Fischer, P., Brox, T. 2015. U-Net: Convolutional Networks for
Biomedical Image Segmentation. In: Navab, N., Hornegger, J., Wells, W.,
Frangi, A. (eds) Medical Image Computing and Computer-Assisted
Intervention — MICCAI 2015. MICCAI 2015. Lecture Notes in Computer
Science(), vol 9351. Springer, Cham. https://doi.org/10.1007/978-3-319-24574-
4 28

Rosenblatt, F. 1958. The perceptron: A probabilistic model for information storage and
organization in  the  Dbrain. Psychological = Review, 65(6), 386-
408. https://doi.org/10.1037/h0042519

Shaziya, H., Zaheer, R. 2021. Impact of Hyperparameters on Model Development in
Deep Learning. In: Chaki, N., Pejas, J., Devarakonda, N., Rao Kovvur, R.M.
(eds) Proceedings of International Conference on Computational Intelligence
and Data Engineering. Lecture Notes on Data Engineering and Communications
Technologies, vol 56. Springer, Singapore. https://doi.org/10.1007/978-981-15-
8767-2 5

Sishodia, R.P., Ray, R.L., & Singh, S. 2020. Applications of Remote Sensing in
Precision Agriculture: A Review. Remote. Sens., 12, 3136.

Su, J, Yi, D, Su, B, Mi, Z, Liu, C, Hu, X, Xu, X, Guo, L & Chen, W-H 2021. 'Aerial
Visual Perception in Smart Farming: Field Study of Wheat Yellow Rust
Monitoring', IEEE Transactions on Industrial Informatics, vol. 17, no. 3, pp.
2242-2249. https://doi.org/10.1109/T11.2020.2979237

Su, J., Zhu, X., Li, S., & Chen, W. 2023. Al meets UAVs: A survey on Al empowered
UAV perception systems for precision agriculture. Neurocomputing, 518, 242-
270.

Tsouros, D., Bibi, S., Sarigiannidis, P. 2019. A Review on UAV-Based Applications for
Precision Agriculture. Information. 10. 349. 10.3390/info10110349.

Ulkii, 1., Akagiindiiz, E., Ghamisi, P., 2022. Deep Semantic Segmentation of Trees
Using Multispectral Images. IEEE Journal of Selected Topics in Applied Earth
Observations and Remote Sensing. PP. 1-17. 10.1109/JSTARS.2022.3203145.

Vaswani, A., Shazeer, N., Parmar, N., Uszkoreit, J., Jones, L., Gomez, A.N.,
Polosukhin, I., Kaiser, L. 2017 Attention Is All You Need. 31st Conference on
Neural Information Processing Systems (NIPS 2017), Long Beach, CA, 5998-
6008.

Volpi, M., & Ferrari, V. 2015. Semantic segmentation of urban scenes by learning local

class interactions. 2015 IEEE Conference on Computer Vision and Pattern
Recognition Workshops (CVPRW), 1-9.

57


https://doi.org/10.1080/135062800394667
https://doi.org/10.1007/978-3-319-24574-4_28
https://doi.org/10.1007/978-3-319-24574-4_28
https://psycnet.apa.org/doi/10.1037/h0042519
https://doi.org/10.1007/978-981-15-8767-2_5
https://doi.org/10.1007/978-981-15-8767-2_5
https://doi.org/10.1109/TII.2020.2979237

Wang, L., Li, R., Zhang, C., Fang, S., Duan, C., Meng, X., Atkinson, P.M. 2021.
UNetFormer: A UNet-like transformer for efficient semantic segmentation of
remote sensing urban scene imagery. ISPRS Journal of Photogrammetry and
Remote Sensing.

Woo, S., Park, J., Lee, JY., Kweon, I.S. 2018. CBAM: Convolutional Block Attention
Module. In: Ferrari, V., Hebert, M., Sminchisescu, C., Weiss, Y. (eds) Computer
Vision — ECCV 2018. ECCV 2018. Lecture Notes in Computer Science(), vol
11211. Springer, Cham. https://doi.org/10.1007/978-3-030-01234-2_1

Wu, J., Yao, W., Polewski, P. 2018. Mapping Individual Tree Species and Vitality
along Urban Road Corridors with LIDAR and Imaging Sensors: Point Density
Versus View Perspective. Remote Sensing, 10(9), 1403.
https://doi.org/10.3390/rs10091403

Wu T, Gu X, Shao J, Zhou R, Li Z. 2021. Colour image segmentation based on a
convex K-means approach. IET Image Process. 2021; 15: 1596—
1606. https://doi.org/10.1049/ipr2.12128

Yu, Z., Bajaj, C. 2002. Normalized Gradient Vector Diffusion and Image Segmentation.
In: Heyden, A., Sparr, G., Nielsen, M., Johansen, P. (eds) Computer Vision —
ECCV 2002. ECCV 2002. Lecture Notes in Computer Science, vol 2352,
Springer, Berlin, Heidelberg. https://doi.org/10.1007/3-540-47977-5_34

Zhang, L., Zhang, L., B., Du. 2016. "Deep Learning for Remote Sensing Data: A
Technical Tutorial on the State of the Art,” in IEEE Geoscience and Remote
Sensing Magazine, vol. 4, no. 2, pp. 22-40, June 2016, doi:
10.1109/MGRS.2016.2540798

Zhu, X., Tuia, D., Mou, L., Xia, GS., Zhang, L., Xu, F., Fraundorfer, F. 2017. Deep
Learning in Remote Sensing: A Comprehensive Review and List of Resources.
IEEE  Geoscience and Remote Sensing Magazine. 5. 8-36.
10.1109/MGRS.2017.2762307.

58


https://doi.org/10.1049/ipr2.12128
https://doi.org/10.1007/3-540-47977-5_34

