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OZET

Arazi kullanimi, bir bolgenin insan faaliyetleri i¢in nasi ve hangi amaclarla kullanildigint tanimlar. Arazi kullanimimin dogru ve
verimli bir sekilde belirlenmesi, siirdiiriilebilir kalkinma ve planlama i¢in biiyiik bir éneme sahiptir. Ortofotolar, karmagsik veri
yapilarina sahip nokta bulutlarina gore daha uygun maliyetli, etkin, hizli ve isleme siireci kolay olan verilerdir. Derin 6grenme, makine
ogrenmesinin bir alt dalidir ve yapay sinir aglarint kullanarak daha karmagik ve soyut temsil seviyelerine ulagmay: hedefler. Derin
o6grenme, ozellikle biiyiik veri setleri ve giiglii hesaplama kaynaklar ile etkili hale gelir. Bu yontem, ¢ok katmanli sinir aglar: (derin
sinir aglari) kullanarak verilerdeki oznitelikleri ve desenleri otomatik olarak o6grenir ve cikarir. Ortofotolarin manuel olarak
smiflandirilmasi, zaman ve emek yogunlugu, maliyet ve veri etiketlemedeki 6znellik a¢isindan dezavantajlara sahiptir. Derin 6grenme
ile sumiflandirma, biiyiik veri setlerini hizli ve tutarli sekilde isleyebilmesi, karmasik desenleri otomatik olarak ogrenebilmesi ve genis
¢apli projelere kolayca uyum saglayabilmesi gibi avantajlar sunarken,; ¢ok sayida etiketli veri gereksinimi, yiiksek hesaplama maliyeti
ve modelin karar alma siire¢lerinin genellikle anlasiimaz olmast gibi dezavantajlar da tasir. Bu ¢alismada Kirklareli’'nin Kaynarca
ilgesinde insansiz hava araci kullanilarak yapilan ucus ile elde edilen hava fotograflart Pix4D yazilimi ile degerlendirilerek iiretilen
ortofoto veri seti kullanilmistir. Goriintiiler veri on isleme siirecinde alt géoriintiilere ayrimistir. Veriler bina, yol, bitki ortiisii
(agag/yesil alan) ve arka plan olmak iizere 4 sinifa ayrilarak etiketlenmis ve simiflandirilma gergeklestirilmistir. Siniflandirma iglemi
i¢in DeepLabv3+, UNet++, SegFormer-MixVTB3 ve Attention UNet algoritmalar: kullamilmigtir. Sonuglar ilgili simiflar
karsulastirilarak sunulmustur. Genel olarak ortofoto gériintiilerin arazi kullanmimi amaciyla smiflandirilmasinda DeepLabv3+ ve
Segformer-MixVTB3 algoritmalarinin performanst diger yontemlere gore daha iyidir.

Anahtar Sozciikler. Arazi kullanimi, Attention UNet, DeepLabv3+, UNet++, SegFormer-MixVTB3, Ortofoto

ABSTRACT

Land use defines how and for what purposes an area is used for human activities. Determining land use accurately and efficiently is
of great importance for sustainable development and planning. Orthophotos are more cost-effective, efficient, fast and easy to process
than point clouds with complex data structures. Deep learning is a sub-branch of machine learning and aims to reach more complex
and abstract levels of representation using artificial neural networks. Deep learning becomes particularly effective with large data
sets and powerful computational resources. This method automatically learns and extracts features and patterns from data using
multilayer neural networks (deep neural networks). Manual classification of orthophotos has disadvantages in terms of time and labor
intensity, cost, and subjectivity in data labeling. While deep learning classification has the advantages of being able to process large
datasets quickly and consistently, automatically learn complex patterns, and easily adapt to large-scale projects, it also has the
disadvantages of requiring a large amount of labeled data, high computational cost, and often incomprehensible model decision-
making processes. In this study, the orthophoto dataset produced by evaluating the aerial photographs obtained from an unmanned
aerial vehicle flight in Kaynarca district of Kirklareli with Pix4D software was used. The images were divided into sub-images in the
data pre-processing process. The data were labeled and classified into 4 classes as building, road, vegetation (tree/green area) and
background. DeepLabv3+, UNet++, SegFormer-MixVTB3 and Attention UNet algorithms were used for classification. The results are
presented by comparing the relevant classes. In general, the performance of DeepLabv3+ and Segformer-MixVTB3 algorithms is
better than other methods in classifying orthophoto images for land use purposes.

Keywords: Land use, Attention UNet, DeepLabv3+, UNet++, SegFormer_MixVTB3, Ortophoto
1. GIRIS

Arazi kullanimi, bir bolgedeki topraklarin insan faaliyetleri i¢in nasil ve hangi amagclarla kullanildigini tanimlar. Arazi
kullaniminin dogru ve verimli bir sekilde belirlenmesi, siirdiiriilebilir kalkinma ve planlama i¢in biiyiik bir 6neme sahiptir.
Arazi kullaniminin belirlenmesinde uydu gériintiileri, hava fotograflari, insansiz hava arac1 (IHA) gériintiileri ve ortofoto
gibi farkli goriintli cesitleri kullanilmaktadir. Ortofotolar, hava fotograflarinin fotogrametrik yontemlerle geometrik
olarak diizeltilmesiyle elde edilir ve bu sayede yiiksek konum dogrulugu sunar. Ortofotolar, cografi bilgi sistemleri (CBS)
ile entegre edilerek farkli veri setlerinin bir arada kullanilmas1 ve analiz edilmesi agisindan avantaj saglar. Ortofotolarin
siiflandirilmast islemi, arazi kullaniminin dogru ve detayli bir sekilde belirlenmesi igin kritik bir adimdir. Bu siireg,
operator tarafindan gorsel kontrolle yapilabilecegi gibi, makine dgrenmesi ve derin 6grenme yontemleri kullanilarak
otomatiklestirilebilir.

Zhou vd. (2019) calismalarinda vurgulandigi gibi, bu yontemler, dzellikle uzman gorisii bilgisi gerektiren karmagik veya
nadir siniflar igin yiiksek dogruluk saglar. Uzmanlar, arazi drtiisiinii ve kullanimlarini ince detaylariyla tanimlayabilir; bu
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da yerel bilgiyi ve sahaya 6zgii kosullar1 hesaba katmaya olanak tanir. Ancak, manuel siniflandirma olduk¢a zaman alici
ve is glicii yogundur. Li vd. (2020) manuel siniflandirmanin genis 6lgekli projeler i¢in siirdiiriilebilir olmadigini ve
oznellige dayali olarak farkli kisiler arasinda tutarsizliklarin olusabilecegini belirtmistir.

1940’11 yillarda baslayan yapay zeka calismalari temel olarak insan becerilerinin farkli yollarla makinelere aktarimini
hedefler. Makine 6grenmesi karmasik veriyi kullanma, anlamsal bolitleme ve smiflandirma ig¢in kuvvetli bir
matematiksel aractir. Makine 6grenmesi veriyi ve beklenen ¢iktilar1 kullanarak yeni verilere 6zgiin cevaplar iiretebilecek
kurallar1 6grenir. Bilgiyi verilen kurallar ¢cercevesinde islemektense, bu bilgiyi nasil isleyecegine dair 6grenme gérevlerini
yerine getirmeyi, duruma 6zgii yeni kurallar kesfetmeyi hedefler. Makine 6grenmesi modelleri genel olarak girdi veriyi
beklenen ¢iktilara doniistiirmeyi bagaracak fonksiyon ve iligkili parametrelerden olugmaktadir. Bu fonksiyon ve parametre
setlerinin secilmesi, ilgili parametrelerin otomatik bi¢imde dgrenilmesinin saglanmasi ana arastirma alanlari olarak 6n
plana ¢ikmustir (Goodfellow vd., 2015).

Derin 6grenme, makine 6grenmesinin bir alt dalidir ve yapay sinir aglarini kullanarak daha karmagik ve soyut temsil
seviyelerine ulasmay1 hedefler. Ozellikle biiyiik veri setleri ve gii¢lii hesaplama kaynaklari ile etkili hale gelir. Bu yéntem,
¢ok katmanli sinir aglari kullanarak verilerdeki 6znitelikleri ve oriintiileri otomatik olarak dgrenir ve ¢ikarir (LeCun, vd.,
2015). Konvoliisyonel sinir aglari (KSA- Convolutional Neural Networks, CNN) gibi mimariler aracihigiyla, hava
fotograflarinin siniflandirilmasinda derin 6grenme yaygin olarak kullanilmaktadir. Chen vd. (2020) KSA tabanl bir
yaklasim kullanarak tarim arazileri, kentsel alanlar ve ormanlar gibi farkli arazi kullanim tiirlerinin basarili bir sekilde
smiflandirilabilecegini  gostermistir. Arastirmalar, goriintiilerin siniflandirmasinda derin 6grenme modellerinin,
geleneksel makine 6grenme yontemlerine gore daha yiiksek dogruluk oranlarina ulagtigini ve bu nedenle biyiik 6l¢ekli
cografi analizlerde tercih edildigini ortaya koymaktadir. Hu vd. (2020) tarafindan yapilan bir ¢alismada, Sentinel-2 uydu
goriintiilerinin siniflandirilmasinda derin 6grenme modelleri ile geleneksel makine 6grenme yontemleri karsilagtirtlmistir.
Bu c¢aligmada, 6zellikle KSA kullanilarak yapilan siniflandirmalarin dogrulugu, geleneksel yontemlere kiyasla belirgin
sekilde daha yiiksek bulunmustur. KSA modellerinin goriintiilerdeki mekansal 6znitelikleri daha iyi 6grenebildigi ve
biiyiik veri setlerinde yiiksek dogrulukla calisabildigi vurgulanmustir.

Derin 6grenme, yiiksek dogruluk ve otomasyon kapasitesi ile dikkat ¢ekmektedir. Liu vd. (2020) derin 6grenme
modellerinin 6zellikle genis veri setlerinde yiiksek dogruluk sagladigini ve manuel islemlerle karsilastirildiginda daha
tutarli sonuglar verdigini géstermistir. Derin 6grenme, karmasik oriintiileri tanima kabiliyeti ile manuel siniflandirmanin
zorluklarini asabilir. Zhu vd. (2019) bu modellerin biiylik miktarda etiketlenmis veri gerektirdigini ve bu verilerin elde
edilmesinin maliyetli olabilecegini vurgulamistir. Ayrica, derin 6grenme modelleri yiiksek hesaplama giicii gerektirir ve
egitim siireci zaman alici olabilir. Ancak, bu modeller genis veri setlerinde yiiksek dogruluk saglayabilir. Zhu vd. (2021),
derin 6grenmenin karmasik Oriintiileri tanima yetenegi sayesinde, 6zellikle karmagik arazi siniflar ve degisken goriintii
kosullarinda iistiin performans sergiledigini belirtmektedir. Ayrica, derin dgrenme modelleri, ham veriden anlamli
oznitelikleri otomatik olarak dgrenebilir. Kussul vd. (2019), bu 6zelligin, farkli cografi bdlgelerden elde edilen biiyiik
veri setlerinde daha esnek ve giiglii bir ¢6ziim sundugunu vurgulamaktadir.

Caligmanin amaci, ortofoto goriintillerden yararlanarak derin 6grenme yontemlerini kullanmak suretiyle arazi
kullaniminin belirlenmesidir. Bu baglamda, ortofoto goriintiiler {izerinde uygulanan derin 6grenme algoritmalari, farkli
arazi kullanim tiirlerini (6rnegin, tarim, sanayi, yerlesim alanlar1 ve ulagim aglari) tanimlamak ve siniflandirmak igin
kullanilacaktir. Elde edilen verilerin analizi, arazi kullanim degisimlerinin izlenmesi ve yonetimi agisindan 6nemli bilgiler
saglayacaktir. Bu siireg, stirdiiriilebilir planlama ve ¢evre yonetimi ¢aligmalarina katkida bulunmayi amaglamaktadir.

Bu calismada, etiketlenen ortofoto goriintiileri kullanilarak arazi kullanimin belirlenmesinde farkli derin 6grenme
yontemlerinin (DeepLabv3+, UNet++, SegFormer-MixVTB3 ve Attention UNet algoritmalari) performansi
karsilastirilmigtir. Karsilagtirmada kesisim-birlesim orani (Intersection over Union, IoU) ve F1 Skoru metrikleri dikkate
almmustir. Genel olarak ortofoto goriintiilerin arazi kullanimi amactyla siniflandirilmasinda DeepLabv3+ ve Segformer-
MixVTB3 algoritmalarinin performansi diger yontemlere gore daha iyidir.

2. MATERYAL VE YONTEM

Bu calismada, veri seti olarak 1/1000 6lcekli ortofotolar kullanilmistir. Tk olarak, &n isleme adimu ile veriler modellerin
isleyebilecegi uygun bir formata doniistiiriilmiistiir. On isleme yapilmis goriintiiler etiketlenmis ve UNet++, Attention
UNet, Segformer MixVTB3 ve DeepLabv3+ gibi derin 6grenme yontemleri uygulanarak ortofoto verileri lizerinde sinif
bazli boliitleme yapilmistir. Bu siire¢ sonucunda bina, yol, yesil alan ve arka plan siniflara ait bolgeler belirlenerek
¢iktilar olusturulmustur. Sekil 1°de is akis diyagrami gosterilmistir.
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Derin Ogrenme

Ciktr

Girdi Verisi On isleme

Yontemleri )
e Ortofoto o AltGorinti o UREEs . 3:)':3
olugturma : g:;fr;'g]n; Het «  Agag/Yesil Alan
« DeeplLabv3+ + ArkaPlen

Sekil 1. Is akis diyagrami

2.1 Veri Seti

Bu calismada, Kirklareli Kaynarca Belediyesi’nin talep ve yetkisi dogrultusunda iller Bankasi Anonim Sirketi
kontroldrliigiinde iiretilmis olan ortofotolar veri kaynagi olarak kullanilmistir. Sekil 2°de calisma alani gosterilmistir.

Sekil 2. Calisma alan1

DIJI Matrice 300 IHA ile Kaynarca beldesinde gerceklestirilen uguslar, Pix4D yazilimiyla degerlendirilerek 5.45 cm yer
ornekleme araligi (GSD) ile yatay (XY) ve diisey (Z) eksenleri i¢in sirasiyla 7 ve 9 mm karesel ortalama hata (RMSE) ile
elde edilen ortofoto veri seti kullanilmigtir.

2.2 On isleme

Veriler bina, yol, bitki Ortiisii (agag¢/yesil alan) ve arka plan olmak iizere 4 sinifa ayrilarak Anylabeling yaziliminda
etiketlenmistir. Etiketleme islemini takiben, derin 6grenme aglarinin egitimi ve testi i¢in goriintiler sol {ist kdselerinden
itibaren 512x512 piksellik alt goriintiilere ayrilmistir ve toplam 1247 alt goriintii tiretilmistir. Bu goriintillerin %60°1
egitim (747), %20’si dogrulama (250) ve %20’si test (250) verisi olarak kullanilmistir. Goriintiilere maksimum-minimum
normalizasyonu uygulanmis olup egitim setindeki goriintiilere 45, 135, 225 ve 315 derecelik dondiirme, 0,5 ve 0,2
6lgekleme ve kontrast germe iglemleri uygulanmistir.

2. 3 Derin Ogrenme Yontemleri

2.3.1 UNet++

UNet mimarisi, tibbi goriintii boliitlemesi gibi biyomedikal goriintii analizinde yaygin olarak kullanilan derin 6grenme
modellerinden biridir (Ronneberger vd., 2015). Geleneksel UNet mimarisi, bir kodlayici-¢6ziicii yapisina sahiptir.
Kodlayicr kismi, girdi gortintiistinii giderek daha kiigiik ve daha ytiksek diizeyde ozelliklere ayirirken, ¢oziicii kismi bu
ozellikleri kullanarak orijinal goériintii boyutunda bir ¢ikt1 {iretir. Kodlayici ve ¢oziicii arasinda, ayni seviyede olan
katmanlar arasinda atlamali baglantilar vardir; bu sayede orijinal ¢oziiniirliikteki bilgilerin bir kism1 korunur.

UNet++ mimarisi, UNet'in temel yapisini gelistirmektedir. UNet++'ta, atlamali baglantilar dogrudan degil, bir dizi yogun

katmandan gegirilerek yapilir. Bu sayede, ara katmanlarda daha fazla bilgi islenir ve daha zengin 6zellikler ¢gikarilir. Her
bir atlamal1 baglanti, birden fazla asamali yogun katmandan gecer ve bu sekilde bilgi daha etkili bir sekilde taginir.

2.3.2 Attention UNet

Attention UNet mimarisinde, klasik UNet yapisina ek olarak dikkat mekanizmalar1 entegre edilmistir. Bu mekanizmalar,
modelin belirli bolgelerdeki o6zelliklere daha fazla odaklanmasini saglayarak, ozellikle karmasik ve zor boliitleme
gorevlerinde performansi artirmayi hedefler. Attention UNet, temel olarak UNet'in kodlayici-¢oziicli yapisint korur.
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Ancak, dikkat mekanizmalar1 kod ¢6ziicii kismina entegre edilmistir. Bu mekanizmalar, her bir atlamal1 baglanti {izerine
yerlestirilir ve boylece modelin, orijinal goriintiideki hangi alanlarin daha 6nemli olduguna karar vermesini saglar. Dikkat
mekanizmasi, 6znitelik haritalarin1 dinamik olarak agirliklandirarak, yalnizca ilgili bolgeleri vurgular ve bu bolgelerin
boliitlenmesinde daha yiiksek dogruluk saglar (Oktay vd., 2018).

2.3.3 SegFormer-MixVTB3

Yama birlestirme ve hiyerarsik doniistiiriiciilere sahip SegFormer-MixVTB3, cok seviyeli dznitelikleri ¢ikararak cesitli
¢oziiniirliiklere uyarlanabilir hale getirir. SegFormer-MixVTB3, iki énemli bilesene dayanan verimli bir boliitleme
cergevesi sunar: Bunlar, birden fazla ¢oziiniirliikte 6znitelikler iiretmek i¢in hiyerarsik bir doniistiiriicii kodlayici ve nihai
boliitleme sonucuna ulagmak icin bu cesitli 6znitelikleri entegre eden modern bir Tim-CKA (All-MLP) kod ¢6ziictidiir.
Baslangicta goriintii tahmin goérevinin hassasiyetini arttirmak i¢in daha kiiciik 4 x 4 yamalara boliiniir. Bu yamalar daha
sonra ¢esitli ¢oziiniirliiklerde 6znitelikler elde etmek i¢in doniistiiriicii kodlayici tarafindan islenir. Daha sonra Tim-CKA
kod ¢oziicii, boliitleme maskesini kiigiiltiilmiis bir ¢oziiniirliikte tahmin etmek i¢in bu 6zelliklerden yararlanir (Xie vd.,
2021). Gelistirilmis 6znitelik temsili ve hesaplama verimliligi yama birlestirme ve kendi kendine dikkat stratejileri ile
elde edilir. Karma-IBA (ileri Beslemeli Ag, Mix-FFN) modiilii, IBA igine 3 x 3 konvoliisyon ekleyerek ve geleneksel
konumsal kodlamay1 atlayarak boliitleme dogrulugunu artirir. Cok Katmanli Algilayic1 (CKA- Multi-Layer Perceptron,
MLP) tabanli bir kod ¢6ziicii kullanarak etkinligi korurken mimariyi basitlestirmek i¢in kodlayicinin genis alict alanindan
yararlanir. Bu tasarim, kodlayicidan gelen ¢ok seviyeli ¢iktilarin sorunsuz bir sekilde birlestirilmesini ve iyilestirilmesini
saglar, Boylece boliitleme parametrelerinin tahmin edilmesi siirecini kolaylastirir (Xie vd., 2021).

2.3.4 DeepLabv3+

DeepLabv3+ derin 6grenme algoritmasi, semantik boliitleme gorevleri igin etkili bir modeldir ve 6zellikle arazi kullanim
ve Ortiisii analizi gibi yiiksek ¢oziintirliiklii goriintii isleme problemlerinde kullanilmaktadir. Model, genis alanlardan bilgi
toplamak i¢in bosluklu (atrous) konviilsiyonu kullanarak goriintii ¢oziiniirliigiinii diisiirmeden genis baglam bilgisini isler.
Bunun yam sira, kodlayici-¢oziicii mimarisi sayesinde diisiik ¢oziiniirliikte cikarilan o6znitelik haritalar1 yiiksek
¢oziiniirliige doniistiiriilerek ayrintili boliitleme maskeleri iiretilir. DeepLabv3+'iin Bogluklu Mekénsal Piramit Havuzu
(Atrous Spatial Pyramid Pooling, ASPP) modiilii, farkli 6l¢eklerdeki 6znitelikleri yakalayarak modelin hem biiyiikk hem
de kiigiik nesneleri ayirt etmesini saglar (Chen vd., 2018). Bu 6zellikler, modelin arazi kullanimi ve ortiisii analizleri gibi
¢esitli uzaktan algilama gorevlerinde yiiksek dogrulukta sonuglar vermesini saglamaktadir.

2.4 Model Degerlendirme Metrikleri

Segilen modellerin egitilmesi i¢in PyTorch, dogruluk analizi islemleri i¢in ise scikit-learn kiitiiphanesi kullanilmistir.
Egitimler Nvidia RTX 4090 ekran kartli bir bilgisayarda yapilmis olup her bir yontem i¢in minimum parga sayisi (batch
size) iki, Adam optimizasyon algoritmasi ve 0.0001 6grenme hizi se¢ilmistir. Derin 6grenme yOntemlerinde model
degerlendirme 6l¢iitleri, modelin performansini degerlendirmek i¢in kullanilir. Bu ¢alismada kullanilan metrikler asagida
belirtilmistir (Sokolova vd., 2006).

Kesinlik (Precision): Modelin pozitif olarak tahmin ettigi 6rneklerin ne kadarmin gercekten pozitif oldugunu Slger.

Kesinlik = —= 1)
DP+YP
Duyarhlik (Recall): Gergek pozitif 6rneklerin ne kadarinin dogru bir sekilde tahmin edildigini gosterir.
DpP
Duyarlilik = EyyeTY 2

Burada DP, dogru pozitif, modelin pozitif olarak tahmin ettigi ve gergekte de pozitif olan 6rneklerdir. DN,
dogru negatif, modelin negatif olarak tahmin ettigi ve gercekte de negatif olan 6rneklerdir. YP, yanlis pozitif, modelin
pozitif olarak tahmin ettigi fakat ger¢ekte negatif olan orneklerdir. YN, yanlis negatif, modelin negatif olarak tahmin
ettigi fakat gercekte pozitif olan 6rneklerdir.

F1 skoru: Kesinlik ve duyarhlik arasinda bir denge saglar. Iki metrigin harmonik ortalamasi olarak hesaplanir ve dengesiz
veri setlerinde daha iyi bir degerlendirme saglar.

KesinlikxDuyarlilik

F1skoru = 2x 3)

Kesinlik+Duyarlilik
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Kesisim-Birlesim Oram (Intersection over Union, IoU): Boéliitleme gorevlerinde kullanilir ve tahmin edilen boliit ile
gercek boliitiin kesigimini toplam alana bolerek hesaplanir. Boliitlemenin ne kadar dogru oldugunu gosterir.

Tahmin boliitiinGergek bolit
Ioy = Lemn oolrngersek By 4
(Tahmin bolutuUGergek boliit)

3. SONUCLAR VE TARTISMA

Bu ¢alismada, derin 6grenme tabanli gesitli boliitleme algoritmalart (DeepLabv3+, UNet++, SegFormer-MixVTB3, ve
Attention UNet) kullanilarak Kirklareli’nin Kaynarca ilgesinden elde edilen ortofoto goriintiileri iizerinde arazi
kullaniminin siniflandirilmasi gergeklestirilmistir. Elde edilen sonuglar, kesisim-birlesim orani (Intersection over Union,
loU) ve F1 skoru gibi yaygin kullanilan degerlendirme metriklerine gére analiz edilmistir. Goriintiiler 512x512 piksellik
alt gorilintiilere ayrilmistir ve toplam 1247 alt goriintii liretilmistir. Bu goriintiilerin %60°1 egitim (747), %20°si dogrulama
(250) ve %20’si test (250) verisi olarak kullanilmisgtir.

Ortofoto SegFormer_MixVTB3 AttentionUNet UNet++ Deeplab3+

Diger

Sekil 3. Siniflandirilmig goriintiilerin karsilastiriimasi

Cizelge 1. Degerlendirme metrikleri (IoU: Kesisim-birlesim orant)

SegFormer-
UNet++ AttentionUNet DeepLabv3+ MixVTB3

Simif loU F1skor | loU | Flskor | loU | F1skor loU F1 skor
Arka Plan 0,8670 | 0,9287 |0,8737| 0,9326 |0,8863 | 0,9397 | 0,8860 | 0,9396
Bina 0,8457 | 0,9164 |0,8521| 0,9201 |0,8747| 0,9332 | 0,8805 | 0,9364

Yol 0,6965 | 0,8211 |0,7103| 0,8306 |0,7685| 0,8691 | 0,7795 | 0,8761
Agac¢/Yesil alan | 0,6616 | 0,7963 | 0,6725| 0,8042 |0,7031 | 0,8257 | 0,6834 | 0,8120
Ortalama 0,7677 | 0,8656 |0,7772| 0,8719 |0,8082| 0,8919 | 0,8074 | 0,8910
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Model performanslarimin karsilastirilmasi

=@ Arka Plan Bina Yol Agag/Yesil Alan

UNet++ loU
1,00

SegFormer-MixVTB3 F1 /04‘3"’/\N UNet++ F1
0,60
0,40
0,20
SegFormer-MixVTB3 loU 0,00 AttentionUNet loU

DeepLabva+ F1 ST /J AttentionUNet F1

DeepLabv3+ loU

Sekil 4. Derin 6grenme yontemleri ile elde edilen siniflandirma dogruluk metriklerinin karsilagtirilmasi
3.1 F1 Skoru ve loU Analizi

Aglarin genel performansi incelendiginde IoU ve F1 skorlari, UNet++, Attention UNet, DeepLabv3+ ve Segformer-
MixVTB3 i¢in sirasiyla 0,7677 ve 0,8656; 0,7772 ve 0,8719; 0,8082 ve 0,8919; 0,8074 ve 0,8910 seklinde olup
DeepLabv3+’1n daha basarili sonuglara ulastigi gozlemlenmistir. Sinif bazindaki en yiiksek IoU ve F1 skoru’na ulagsan
aglar incelendiginde ise arka plan sinifi i¢gin DeepLabv3+’1n 0,8863 ve 0,9397, bina sinift icin Segformer-MixVTB3’{in
0,8805 ve 0,9364, yol sinifi i¢in Segformer-MixVTB3’lin 0,7795 ve 0,8761, agag/yesil alan sinift i¢in DeepLabv3+’ in
0,7031 ve 0,8257 degerleri ile en yiiksek sonuca ulastig1 goriilmiistiir. Genel olarak ortofoto goriintiilerin arazi kullanimi
amactyla siniflandirilmasinda DeepLabv3+ ve Segformer-MixVTB3 algoritmalarinin performansi en yiiksektir (Cizelge
1 ve Sekil 4).

Bu ¢alismada, SegFormer-MixVTB3 algoritmasinin bina sinifinda 0,9364 F1 Skor ve 0,8805 IoU degeri ile en yiiksek
basariy1 elde ettigi gozlemlenirken, yesil alan sinifi tim algoritmalarda en diisiik sonuglara sahip sinif olmustur.. Bu
durum, bitki ortiisii gibi homojen olmayan siniflarin, diger siniflara kiyasla daha fazla ¢esitlilik géstermesi ve bu yiizden
daha zor siniflandirilabilmesinden kaynaklanmaktadir. Ayrica, bitki ortiisii gibi dogrudan belirgin sinirlart olmayan
smiflar, derin 6grenme modellerinin nesne ¢ikarma mekanizmalarini zorlayabilir. Diigiikk IoU ve F1 skorlari, bu sinifin
daha karmagik oriintiilere sahip olduguna isaret etmektedir.

3.2 Modeller Arasi Karsilastirma

DeepLabv3+ ve SegFormer-MixVTB3 modelleri, genellikle genis veri setlerinde ve karmagsik desenlerde yiiksek
dogruluk sunan siniflandirma algoritmalart olarak one g¢ikmaktadir. DeepLabv3+, goriintiilerdeki detaylari etkin bir
sekilde ¢ikarabilen ¢ok katmanli yapisi sayesinde ve SegFormer MixVTB3, doniistiiriicii tabanli yapisi ve yama
birlestirme mekanizmast ile istiin performans sergilemistir. Dondstiiriicii mimarisinin, farkli ¢oziintirliiklerdeki
goriintiilerde ¢alisma performansi, SegFormer-MixVTB3’ilin basarili boliitleme yapabilmesinin temel nedenidir.

Attention UNet modeli, ¢aligmada incelenen ortofoto goriintiilerin siniflandirilmasinda, dikkat mekanizmalarinin
potansiyelini gosterememistir. UNet++ modeli ise bu ¢aligmada kullanilan ortofoto goriintiilerinin yiiksek ¢oziiniirliigi
ve karmagik sinif yapisi gibi zorluklariyla basa ¢ikmakta diger modellere gore daha zayif performans gostermistir.

Bu c¢alisma, derin dgrenme tabanli dort farkli modelin ortofoto goriintiilerinin siniflandirilmasi gorevlerinde nasil
performans gosterdigini karsilastirmali olarak ortaya koymaktadir. DeepLabv3+ ve SegFormer-MixVTB3, yiiksek
dogruluk oranlar1 ve gesitli siniflarda sagladiklari istiin performans ile 6n plana ¢ikmstir. Bu iki model, genis 6lgekli veri
setleri ve karmagik arazi simiflandirma gorevlerinde tercih edilebilir. Attention UNet ve UNet++, diger modellere gore
daha diisiik performans gostermistir, ancak bu modellerin tibbi goriintii analizi gibi diger alanlarda daha etkili olabilecegi
g6z Oniinde bulundurulmalidir.
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