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OZET

Bu ¢alismada, yiiksek ¢oziiniirliiklii optik goriintii gériiniir bantlart (KYM) ve sayisal yiizey modeli (SYM) kullanilarak bina
catilarimin otomatik olarak tespiti icin bir yontem onerilmektedir. Onerilen yontem, ok kaynakl veri fiizyonu ve derin 6grenme
tekniklerini kullanmaktadir. Farkly kaynaklardan elde edilen veriler, bina ¢atilarimin tespit performansmi artirmak igin
kaynastirilmigtir. Derin 6grenme yontemi olarak ise DeepLabv3+ modelinin MobileNetV2 omurgast kullanilmigtir. Egitim ve
test verisi olarak, Elbistan, Kahramanmaras'a ait yiiksek ¢oziiniirliiklii ortofoto, KYM, SYM, gériiniir bant farki bitki ortiisii
indeksi (VDVI) ve topografik konum indeksi (TKI) kullanilmigtir. Elde edilen sonuglar, énerilen yontemin farkli geometri ve
tipteki bina ¢atilarimin tespitinde olduk¢a basarili oldugunu gostermektedir. Sadece KYM verisi kullanilarak elde edilen
dogruluk, geri ¢cagirma, prezisyon, F_Skor ve geometrik ortalama degerleri swrasiyla %79.04, %55,39, %86,87, %67,65 ve
%72,36'dw. Tiim verilerin kullanilmasiyla bu degerler sirastyla %97,34, %95,40, %97,82, %96,66 ve %96,99'a yiikselmigtir.
Sonuglar, bina tespitinde derin ogrenme yontemlerinin yiiksek dogruluk ve hassasiyetle calisabildigini ve farkll veri
kaynaklarinin entegrasyonunun performansi artirdigini ortaya koymaktadir.

Anahtar Kelimeler: Cat1 tespiti, DeepLabv3+, ortofoto, sayisal yiizey modeli.
1. GIRiS

Giliniimiizde yiiksek ¢oziiniirliiklii optik goriintiilerinden bina tespiti (Gilinen, 2024), sehir planlamasi (Dhanaraj ve
Angadi, 2021), afet yonetimi (Kucharczyk ve Hugenholtz, 2021) ve cevresel izleme (Giinen ve Atasever, 2024)
gibi ¢esitli alanlarda hayati Gneme sahip bir arastirma konusu haline gelmistir. Yiiksek ¢oziiniirliiklii uydu ve hava
goriintiilleri, binalarin detayli ve dogru bir sekilde belirlenmesine olanak tanir, ancak bu siirecin
otomatiklestirilmesi ve dogrulugunun artirilmas: hala bircok zorlugu beraberinde getirir. Yiiksek ¢oziintirliikli
optik goriintiilerinin kullanimi, biiyiilk veri miktarlarinin islenmesi ve yiliksek hesaplama giicii gerektirmesi
nedeniyle teknik zorluklar igerir. Bu goriintiilerin islenmesi, geleneksel fiziksel kurallara dayali yontemler, goriintii
segmentasyonu tabanli yontemler ve gelismis makine 6grenmesi teknikleri (6zellikle derin 6grenme) gibi ¢esitli
yontemlerle gergeklestirilebilir. Geleneksel yontemler genellikle daha az karmagikliga sahip olup belirli kosullarda
etkili olabilirken, derin 6grenme tabanli yontemler daha yiiksek dogruluk oranlari sunmaktadir ancak daha fazla
veri ve islem giicti gerektirir (J. Li vd., 2022; Q. Li vd., 2024; Wierzbicki vd., 2021).

Son yillarda, binalarin tespitinde ¢ok kaynakli veri fiizyonu, 6zellikle optik goriintiiler ile LIDAR (Light Detection
and Ranging) (Touzani ve Granderson, 2021; Ullo vd., 2020) ve sentetik agiklikli radar (SAR) verilerinin birlesimi
(Ayala vd., 2021; Baydogan ve Sarp, 2022), 6nemli bir arasgtirma alani haline gelmistir. LIDAR verileri, binalarin
yiiksekligi ve li¢ boyutlu yapisi hakkinda bilgi saglarken, optik goriintiiler detayli yiizey bilgilerini sunar. Ancak
bu verilerin elde edilmesi gorece daha pahali ve islem yiikii fazladir. Bina tespitine yonelik aragtirmalar, bina
poligonlarimin belirlenmesi, bina tiirlerinin morfoloji ve fonksiyonlarina gore siniflandirilmasi, tek gozlii
goriintiilerden bina yiiksekligi ¢ikarimi ve bina degisim tespiti gibi alanlarda yogunlagmaktadir. Optik goriintiiler,
insan goziine dogal goriinen renkler iiretir. Bu 6zellik, kullanicilarin gériintiileri yorumlamasini ve analiz etmesini
kolaylastirir. Uydu ve hava platformlarindan elde edilen optik goriintiiler, genis alanlarin hizl ve etkili bir sekilde
gorilintiilenmesine olanak tanir ve gesitli spektral bantlarda veri toplayabilir. Bu, bitki ortiisii, su kiitleleri ve farkli
ylizey malzemelerinin ayirt edilmesinde faydalidir. Farkli spektral bantlarin kullanimi, 6zellikle ¢evresel izleme
ve dogal kaynak yonetimi gibi alanlarda daha detayl1 analizler yapilmasina olanak tanir. Ayrica diger goriintiileme
yontemlerine gore daha diisiik maliyetli, erisilebilir ve islenmesi ve analiz edilmesi, genellikle daha az karmasiklik
gerektirir. Bu sebeplerden dolayr bina catilariin tespitinde giiniimiizde siklikla kullanilmaktadir. Bina tipleri
genellikle olduk¢a degiskendir. I¢ tonlar1 ve dokular farklilik gdsterir ve gesitli uzamsal Slgeklere sahiptirler.
Ayrica sekilleri ve renkleri binadan farklilik gosterebilir. Binalar genellikle yollar gibi benzer malzemelere sahip
ozelliklerin yakininda dururlar ve diger elementlerle kolayca karistirilabilirler. Bu nedenle ozellikle sinir
konturlarinin segmentasyon kalitesi dnemlidir. Golgeler, yapay mimari olmayan &zellikler ve bina ylizeylerinin
heterojenligi gibi ¢esitli karmasik faktdrlerin n plani gizlemesine neden olabileceginden, binalar ile ¢evre nesneler
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arasindaki uzak mesafeli iliski 6nemli bir husustur. Binalarin sekilleri ise dogal nesnelere gore daha diizenli ve
belirgindir, bu da sinir sorunlarini kritik hale getirir (Civicioglu ve Besdok, 2024; Giinen, 2024; J. Li vd., 2022; Q.
Li vd., 2024; Luo vd., 2021).

Derin 6grenme modelleri, biiyiik veri kiimeleri tizerinde egitilerek yiiksek dogruluk ve hassasiyetle bina ¢atilarini
tespit edebilir. Bu modeller, goriintiilerdeki ince ayrintilar1 ve karmagik desenleri tanimlamada son derece etkilidir.
Geleneksel yontemler, manuel miidahale ve uzun islem siireleri gerektirirken, derin 6grenme tabanli yaklasimlar
otomatik ve hizli bir sekilde calisir. Bu, biiyiik 6l¢ekli sehirler veya genis alanlar i¢in bina ¢atilarini hizli ve etkili
bir sekilde tespit etmeyi miimkiin kilar. Ozellikle afet durumlarinda, hizli degerlendirme ve miidahale igin bu
otomatik ve hizli isleme kapasitesi hayati onem tasir. Derin 6grenme modelleri, bilyliik miktarda veri ile
Olceklenebilirlik saglar. Uydu ve hava goriintiilerinden elde edilen biiyiik veri setleri, derin 6grenme modelleri i¢in
daha fazla egitim verisi anlamina gelir ve bu da modelin genel performansini artirir. Biiyiik veri setleri izerinde
egitilmis modeller, farkli cografi bolgelerde ve cesitli cevresel kosullarda daha yiiksek genelleme yetenegine sahip
olur. Derin 6grenme yontemleri, optik goriintiilerin diger veri kaynaklar ile (6rnegin; Hiperspektral goriinti,
LiDAR, SAR) entegre edilerek daha zengin ve dogru bilgi ¢ikarimi yapabilir. Derin 6grenme, bina ¢atilarini sadece
tespit etmekle kalmaz, ayni zamanda catinin malzemesi, egimi, hasar durumu gibi detayli ozelliklerini de
¢ikarabilir (Guo vd., 2021; Giinen vd., 2020; Rastogi vd., 2022)

HRNet, tekrarlanan ¢ok &lgekli birlestirme teknigini kullanarak, semantik segmentasyon alaninda 6ne ¢ikan bir
mimari haline gelmistir. Bu teknik sayesinde, HRNet binalar1 yiiksek bir hassasiyetle belirleyebilmektedir (Zhu
vd., 2020). Mask RCNN, binalar1 tek tek nesne olarak ele alarak, yiiksek seviyeli anlamsal bilgiyi ¢cikarmak ve
bina konumlarini belirlemek i¢in nesne tespiti ve ardindan her pikselin simif etiketini belirlemek i¢in maske
segmentasyonundan olusan iki agamali bir mimaridir. Mask RCNN, bina ayiklamada her bir binanin ayrintil
analizini ve sinirlarinin net bir sekilde belirlenmesini saglayan yontemlerden birisidir (Han vd., 2021; Liu vd.,
2020). Chen ve arkadaglar1 (Chen vd., 2020) ¢at1 kenarlarinin diiz ¢izgiler ve keskin koselerle olusturulmasini
saglamak i¢in, manuel ¢ati ¢izim siirecini taklit eden bir konvoliisyon tekrarlayan sinir agi (CRNN) kullanmistir.
Wierzbicki ve arkadaslar yiiksek ¢oziiniirliiklii goriintiiler LIDAR verilerini kullanarak egitilen U-Net mimarisi,
binalar1 %89,5 genel dogruluk ve %80,7 geri ¢cagirma orantyla basariyla tanimlanmasini saglamistir (Wierzbicki
vd., 2021). Bir baska ¢alismadaki DeepLab v3 modeli, Nanjing catilar1 iizerinde giines paneli kurulumuna uygun
alanlar1 belirlemede olduk¢a basarili sonuglar vermistir (Zhong vd., 2021). Boonpook ve arkadaslar1 (Boonpook
vd., 2021) insansiz hava araglar1 goriintiilerinden binalar1 tespit etmek i¢in derin 6grenme tabanli bir sistem
gelistirmiglerdir. Aragtirmanin sonuglarina gore, kullanilan 6zellik sayisinin artirilmasi siniflandirma dogrulugunu
yiikseltmektedir. Thottolil ve arkadaslar1 (Thottolil ve Kumar) tarafindan yapilan arastirmada, kentsel alanlarda
bina ayak izlerini tespit etmek i¢in Google Earth goriintiileri ve cesitli 6zellikler (KYM, SYM, VDVI)
kullanilmistir. Bulgulari, bu ek o6zelliklerin dahil edilmesinin test alanlarinda F-Skorunu o6nemli 6lciide
iyilestirdigini gostermektedir. Bu, sadece KYM goriintiilerinin 6tesinde daha genis bir veri yelpazesi kullanmanin,
ozellikle kentsel ortamlarda bina ayak izi tespitinin dogrulugunu 6nemli dlgiide artirabilecegini gostermektedir.
Ksenia Bittner ve ekibi yiiksek ¢oziiniirliiklii uydu goriintiilerinden otomatik bina ¢ikarma ve sinirlarii belirleme
igin yenilik¢i bir yaklagim gelistirdi. Onerilen mimari, farkl1 veri kaynaklarindan spektral ve yiikseklik bilgilerini
birlestiren ii¢ paralel agdan olusan Fused-FCN4s'yi igerir. Fused-FCN4s, daha dogru bina sinirlari ig¢in daha ince
detayl bilgilerin yiiksek seviyelere aktarilmasina yardimci olan ge¢ bir agsamada birlestirilen {i¢ paralel agdan
olugmaktadir (Bittner vd., 2018).

Bu c¢alismada DeepLabv3+’iin MobileNetV2 omurgast kullanilarak bina catilarinin  belirlenmesi
gergeklestirilmistir. Bu kapsamda profesyonel ucaklarla elde edilen goriintiilerden fotogrametrik olarak {iretilen
gercek ortofotonun yani sira, bu ortofotodan iretilen goriiniir bant fark: bitki ortiisii indeksi (VDVI), 30 cm
¢ozlinlirliikli stereo hava fotograflarindan otomatik haritalama ile {iretilen 5 m uzamsal ¢oziiniirliige sahip dijital
ylizey modeli (DSM) kullanilmistir.

2. MATERYAL VE METOT

Bu calisma, Kahramanmaras'in Elbistan ilgesinde yiiriitilmiistiir. Sehrin yer gosterir haritas1 Sekil 1'de
gosterilmistir. Elbistan, Tiirkiye'nin dordiincii biiyiik ovast ve Giglincii biiyiik linyit termik santraline ev sahipligi
yapmaktadir. Bu durum, sehrin hizla biiyiiyerek hem yeni hem de tarihi yapilara ev sahipligi yapmasina yol
agmaktadir. Elbistan'n arastirma alani olarak seg¢ilmesinin birden fazla 6nemli sebebi bulunmaktadir. Bunlardan
ilki, sehrin kacak yap1 tespitinde 6nemli bir rol oynayabilecek potansiyele sahip olmasidir. Farkli kaynaklardan
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elde edilen verilerin ve derin 6grenme teknikleri kullanilarak, bu tiir yapilar etkin bir sekilde belirlenebilir. Bu
sayede sehir planlamasi daha saglikli bir sekilde gerceklestirilebilir ve kentin ¢arpik gelismesi dnlenebilir. Ayrica
2023 yilinda meydana gelen deprem (Mw=7.6) dncesi ve sonrast durumun tespit edilebilmesi i¢in 6rnek alandir.
Son olarak, Elbistan'in planlama i¢in gerekli olan temel haritasinin olusturulmasi konusunda da 6nemli bir rol
oynayabilecegi diisiiniilmektedir. Farkli kaynaklardan elde edilen veriler kaynastirilip kullanilarak sehrin giincel
ve detayll haritalar1 {iretilebilir ve bu haritalar altyap: yatirimlarinda, afet risklerinin degerlendirilmesinde ve
kentsel dontisiim projelerinde kullanilabilir.

Sekil 1. Elbistan’in yer gosterir haritast.

Cok yiiksek ¢oziiniirliiklii goriintiilerden elde edilen ¢esitli 6zellikler, bina ¢ati tespit performansim artirir. Bu
calisma, karmasik geometri ve dokuya sahip binalar1 tespit etmek i¢in yiiksek ¢oziiniirliiklii goriintiiniin renkli
bantlar1 (KYM), sayisal yiizey modeli (SYM), goriiniir bant farki bitki ortiisii indeksi (VDVI) ve topografik konum
indeksini (TKI) iceren bir dzellik seti kullanilmigtir. 25 cm'lik uzamsal ¢dziiniirliige sahip ortofotolarin KYM
bantlar1 ECW formatinda verilmistir ve WGS84 cografi koordinat sistemini kullanarak cografi olarak
referanslandirilmistir. 5 metre grid aralikli SYM, 30 cm ¢dziiniirliige sahip stereo hava fotograflarindan otomatik
eslestirme yontemiyle olusturulmustur. Seviye-0 verilerinden yeniden 6rneklenen veriler, arazi topografyasinda
insan yapis1 ve bitki ortiisii gibi tiim detaylar1 kapsayan %90 giiven araliginda 3 metrelik diisey dogruluga sahiptir.
Onerilen yonteme ait is akis semas1 Sekil 2’de sunulmustur (URL, 2024).
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Sekil 2. Onerilen yontemin is akis semast.

VDVI uzaktan algilamada bitki ortiisiiniin yogunlugunu ve durumunu degerlendirmek i¢in kullanilan bir indekstir.
Hesaplanmasi i¢in iki farkli goriiniir banttan (Kirmiz1 ve Yesil bantlar) gelen veriler kullanilir. Bu bantlardaki fark,
bitki Ortiisiiniin fotosentez yetenegini ve klorofil igerigini gosteren bir deger iiretir. Farkli bitki tiirleri, VDVI
degerlerinde farklilik gosterir. Saglikli bitkiler, genellikle yiiksek VDVI degerlerine sahipken, stresli veya
hastaliklt bitkiler daha diisik VDVI degerlerine sahip olma egilimindedir (Boonpook vd., 2021; Giinen, 2024).
Esitlik 1 ile VDVI hesaplamasi yapilmaistir.

= 2xYesil - Kirmizi - Mavi
2xYesil + Kirmizi + Mavi

VDV

(M

TKI, arazi ylizeyinin topografik konumunu ve egimini karakterize etmek i¢in kullanilan bir jeomorfolojik indeksir.
Hesaplanmasi igin arazi yliksekligi verileri ve bir pencere boyutu kullanilir. Pencere boyutu, TKI degerinin
hesaplanacagi alanin boyutunu temsil eder. TKI haritalari, genellikle vadi tabanlari, yamaglar, sirtlar ve platolar
gibi farkli arazi formlarini ayirt etmek i¢in kullanilirken bu ¢alismada bina catilarinin tespitine yardimer olmasi
icin kullanilmigtir (De Reu vd., 2013; Weiss, 2001). Zo sorgu yapilan pikselin yiiksekligini, Zoratama V€ Zsia iS€
strastyla Zo etrafindaki ytikseklik degisiminin ortalamasini ve standart sapmasini ifade etmek {izere Esitlik 2 ile
TKI hesaplanmaktadir.

TKI = (—ZO ~ Zoratons j*100+0.5 )

std

Derin 6grenme yontemi ile veri siniflandirmasi yapmak iizere dort farkli veri kaynastirilmistir. Daha sonra bu
veriler egitim ve test verisi olarak ayrilmig. Yer gerceklik verisi manuel olarak yaklasik 500 bina igin
gergeklestirilmigtir. Verilen siniflandirilmasi i¢in DeepLabv3+ yapisi tercih edilmistir. Bu yontem goriinti
segmentasyonu i¢in gelistirilmis bir derin 6grenme modelidir. Google tarafindan gelistirilen bu model, 6zellikle
nesne tespiti ve goriintiideki her bir pikselin siniflandirilmasi gibi gorevlerde kullanilir. Bu yontemde kullanilan
delikli evrigim filtreleri diizenli araliklarla uygulayan geleneksel konvoliisyonel katmanlarin aksine daha genis
araliklarla uygulayarak, daha genis bir algilama alan1 saglar boylece goriintli ¢oziiniirliigilinii koruyarak daha fazla
baglam bilgisi elde etmeye yardimci olur. Encoder kismi, giris goriintiisinden ozellikleri ¢ikarir ve diigiik
¢Oziiniirliiklii bir 6zellik haritasi iretir. Decoder kismui ise, bu diisiik ¢ozliniirliikli 6zellik haritasint yiiksek
¢Oziiniirliiklii bir segmentasyon haritasina doniistiiriir. Genigletilmis evrisimler, daha genig bir algilama alan
saglayarak daha fazla baglam bilgisi yakalamaya yardimci olur. Bu, 6zellikle kii¢iik nesnelerin segmentasyonu
icin faydalidir. DeepLabv3+’in omurgasinda kullanilan MobileNet, mobil ve gomiili cihazlar gibi sinirh
kaynaklara sahip ortamlarda ¢aligmak iizere optimize edilmis bir sinir ag1 mimarisidir. Bu yap1 geleneksel
evrisimlerin hesaplama yiikiinii azaltarak ve standart evrisimler derinlik ayrigmali evrisim ve noktaya ayrismali
evrisim olarak iki ayr1 isleme boliiniir. Bdylece parametre sayisint ve hesaplama maliyetini 6nemli dl¢iide azaltir,
dolayisiyla modelin daha hizli ve daha verimli ¢alismasini saglar (Z. Li ve Dong, 2022; Wang vd., 2024). Sekil
3’de omurganin MobileNetV2 oldugu Deeplabv3+ ag mimarisi gosterilmistir.
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Sekil 3. Omurganin MobileNetV2 oldugu Deeplabv3+ ag mimarisi.

Egitim siireci bittikten sonra test ve egitim veri setlerinin tahmin edilen sonuglart yer gergeklik verisine gore
performans karsilastirilmasi yapilmistir. Bu kapsam kullanilan metrikler Esitlik 3-7’de verilmistir.

. TP+TN
Dogruluk= 3)
TP+TN +FP+FN
. TP
Geri Cagirma=——— 4
Gag TP+FN @
Prezisyon-L 5
TP+FP ©)
TP TP
2 IP4EN TPLFP
— +
F_Skor= T . T (6)
TP+FN TP+FP
G_Ortalama= J L (7
TP+FN TP+FP

Burada dogru pozitif (TP), yanlis negatif (FN), yanlis pozitif (FP) ve dogru negatif (TN) karisiklik matrisinin
elemanlarini ifade etmektedir.

3. DENEYLER

Farkli cat1 tiplerinin belirlenmesi, 6zellikle uzaktan algilama ve goriintii isleme teknikleri kullanilarak bina analizi
yapilirken ¢esitli zorluklar igermektedir. Bu zorluklar, teknik sinirlamalar, veri kalitesi, gevresel kosullar ve gati
tiplerinin ¢esitliliginden kaynaklanmaktadir. Yiiksek c¢oziiniirliiklii goriintillerde bile, golgeler, yansima ve
atmosferik etkiler nedeniyle ¢at1 detaylarinin yeterince belirgin olmamasi zorluk yaratir. Cat1 tiplerini ayirt etmek
icin gereken ince detaylar, diisik ¢Ozlinlirliikklii goriintiilerde kaybolabilir, bu da cati tiirlerinin dogru
siniflandirilmasini zorlastirir. Farkli ¢att malzemeleri (6rnegin, metal, kiremit, asfalt) optik goriintiilerde benzer
yansimalar yapabilir, bu da malzeme bazli siniflandirmay: zorlastirir. Catilar, diiz, egimli, kirma veya mansard gibi
¢esitli sekillere sahip olabilir ve bu geometrik ¢esitlilik dogru siniflandirmay1 zorlastirir. Bir binada birden fazla
cati tipi ve katman bulunabilir, bu da tespit ve siniflandirma siirecini daha da karmasik hale getirir. Catilarda yetisen
bitkiler veya ¢evredeki agaglarin golgeleri, ¢atilarin dogru tespit edilmesini zorlastirabilir. Bu ¢aligmada ¢esitli ¢ati
tiplerinin otomatik tespit edilmesi saglanmistir. Cesitli ¢at1 tiplerine ait gorseller Sekil 4’de sunulmustur.
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Sekil 4. Farkli ¢at1 tiplerinin gosterimi.

Tiirkiye Cumhuriyeti Milli Savunma Bakanligi Harita Genel Midiirliigii tarafindan saglanan yiiksek
¢Oziiniirliklii ortofotonun calisma alanina kapsayacak sekilde kesilmis hali Sekil 5.a’da SYM Sekil 5.b’de,
hesaplanan ve gorsel olarak algilanmasi kolaylastirmak i¢in gdlgelendirilerek hazirlanan VDVI Sekil 5.c’de ve
hesaplanan TKI Sekil 5.d’de sunulmustur.

Sekil 5. Calisma bolgesini gosterir a) Ortofoto, b) SYM, ¢) VDVI ve d) TKI.

Cografi Bilgi Sistemleri'nde farkli kaynaklardan gelen verilerin bir araya getirilmesi ve analiz edilmesi ¢ok
onemlidir. Ancak, bu veriler her zaman ayn1 uzamsal ¢oziiniirliige sahip olmayabilir. Bu, farkli piksel boyutlar1 ve
ayriti seviyeleri anlamina gelir. Kullanilan verilerin uzaysal ¢6ziiniirliigii degisiklik gosterir ve bunlarin
birlestirilip kaynastirilmasi i¢in ayn1 mekansal ¢oziiniirliikte ifade edilmesi gerekmektedir. Aslinda amag, diigiik
¢oztnirliikli goriintii 1zgaralarim kiigiilterek verinin uzamsal ¢6ziiniirliigiiniin ayn1 kalmasini saglamaktir. SYM
ve orotofoto goriintiisiiniin yukar1 orneklemesi igin bi-kiibik enterpolasyon teknigi kullanildi. Kaynastirma
isleminden sonra veriler 256x256 boyutlarinda 500 goriintii olusturacak sekilde parcalara ayrilmistir. Sekil 6°da
egitim i¢in kullanilan alan bolge, ¢aligma alani ve bu bolgeye karsilik gelen yer gerceklik verisi gosterilmistir. Test
verisi kirmizi alana denk gelen bolge olarak secilmistir.
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Sekil 6. a) Calisma bolgesi ve b) caligma bolgesinin yer gerceklik verisi.

Calismada KYM verisi ve kaynastirilmis biitiin veriler (KYM, VDVI, SYM ve TKI) elde edilerek egitim islemi
gerceklestirilmigstir. Elde edilen istatistiksel sonuglar Tablo 1°de sunulmustur.

Tablo 1. Egitim ve test verilerinin siniflandirma metrikleri

Veri Tiirii Dogruluk Geri cagirma | Prezisyon F_Skor G_Ortalama
Test KYM 79.04 55.39 86.87 67.65 72.36

Biitiin Veri | 97.34 95.40 97.82 96.660 96.99
Egitim KYM 84.04 54.25 85.51 66.39 72.26

Biitiin Veri | 98.35 96.48 97.80 97.13 97.79

Sadece KYM verisi kullanilarak elde edilen sonuglarin ortofoto iizerinde ve siyah beyaz sunumu Sekil 7°da biitiin
verinin kullanilmasi sonucu elde edilen sonuglar Sekil 8’de sunulmustur.

Sekil 7. KYM verisi kullanilarak elde edilen sonuglar.
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Sekil 8. KYM, VDVI, SYM ve TKI kullanilarak elde edilen sonuglar.

Egitim verisinde hem KYM hem de biitiin veri i¢cin metrikler genellikle test verisinden daha yiiksektir. Bu, modelin
egitim verisinde daha iyi performans gosterdigini ancak test verisinde bu performansin bir miktar diistiigiinii
gosterebilir. KYM kullanildiginda, dogruluk, geri ¢agirma, prezisyon, F_Skor ve geometrik ortalama degerleri
genel olarak daha disiik. Geri ¢agirma ozellikle diisiikk, bu da modelin dogru pozitif oranimi diisiik tuttugunu
gosterir. Bu durum, modelin pozitif siniflar1 tanimlamada zorlandigini isaret eder. Preziyon degerinin nispeten
yiiksek olmasi, modelin tahmin ettigi pozitif siniflarin dogru olma olasiliginin yiiksek oldugunu gosterir. Tim
metrikler i¢in daha yiiksek degerler elde edilmistir. Sonug olarak, KYM kullanildiginda modelin performansi daha
diisiik olmasina ragmen, biitiin veri kullanildiginda model ¢ok daha yiiksek performans sergiliyor. Bu, daha fazla
veri ve biitiin veri setlerinin modelin genel dogrulugunu ve giivenilirligini 6nemli 6l¢iide artirabilecegini
gosteriyor.

4. SONUCLAR

Bu ¢aligmada, yiiksek ¢oziiniirliiklii optik goriintiilerden bina ¢atilarinin otomatik olarak tespiti i¢in bir yontem
onerilmistir. Onerilen yontem, ¢ok kaynakli veri fiizyonu ve derin 6grenme tekniklerini kullanmaktadir. Farkli
kaynaklardan elde edilen veriler, bina catilarinin tespit performansini artirmak igin birlestirilir. Derin 6grenme
yontemi olarak ise DeepLabv3+ modeli kullanilmigtir. Model, MobileNetV2 omurgasi kullanilarak tasarlanmistir.
Egitim ve test verisi olarak, Elbistan'dan yiiksek ¢oziiniirliiklii ortofoto, SYM, VDVI ve TKI kullanilmigtir. Elde
edilen sonuglar, onerilen yontemin bina catilarinin tespitinde oldukga basarili oldugunu géstermektedir. Sadece
KYM verisi kullanilarak elde edilen basari tiim verilerin kullanilmasiyla elde edilen basaridan daha yiiksektir.
Derin dgrenme algoritmalari, biiyiikk veri setleri iizerinde egitilerek karmasik ve degisken yapiya sahip bina
gatilarinin tespitinde basarili sonuglar elde edilmesini saglar. Ancak, bu algoritmalarin etkinligi, veri kalitesi,
etiketleme dogrulugu ve egitim siirecindeki dikkatli optimizasyonlarla dogrudan iligkilidir. Gelecekteki
aragtirmalar, daha genis ve ¢esitli veri setleri izerinde yapilan deneylerle bu algoritmalarin genelleme yeteneklerini
artirmay1 amaglamalidir. Ayrica, bu ¢alisma sadece bina ¢atilarinin tespiti i¢in degil, ayn1 zamanda diger nesne
tespiti ve stmflandirma problemleri igin de bir model olusturma potansiyeline sahiptir. Onerilen yontem, gesitli
uygulama alanlarinda kullanilabilir ve cografi olarak da genis bir kapsama sahiptir. Ornegin, sehir planlamast,
tarim izleme, orman yonetimi ve arazi kullanimi gibi alanlarda, benzer yontemlerin kullanilmasiyla verimlilik ve
dogruluk artirilabilir.
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