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OZET

Bina ¢ikarimi, kentsel planlama, afet miidahalesi ve akilli sehir teknolojileri gibi bir¢ok arastirma icin kritik 6neme sahiptir.
Uzaktan algilama teknolojileri kullanilarak binalarin hassas bir sekilde tamimlanmasi, sehircilikle ilgili bir¢ok arastirma igin
onemli bilgiler saglamaktadir. Binalar: ¢ikarimu icin kullanilan geleneksel yontemlerin yetersiz gelmesi sebebiyle, goriintii isleme
igin derin dgrenme algoritmalar: bina ¢ikarimi alaninda gelismeler saglamaktadwr. Bu ¢alismada, bina ¢ikarimi igin U-Net, U-
Net++, DeepLabV3 ve DeepLabV3+ modelleri kullaniZmustir. U-Net ve U-Net++ modelleri, hassas bina algilama ve segmentasyon
vetenekleri sunarak miikemmel dogruluk saglarken, DeepLabV3 ve DeepLabV3+ ise bilgi kaybini azaltmak igin ozel evrisimsel
katmanlar kullanarak bina simirlarimin dogru bir sekilde tespit edilmesini saglamaktadir. Soz konusu derin 6grenme modellerinin
performanslarimi degerlendirmek igin, cografi konumlari, fiziksel sekilleri ve yapisal bilesimleri acisindan ¢ok ¢esitli binalar
kapsayan Massachusetts bina veri seti kullamilmistir. Calisma kapsaminda, derin 6grenme modellerinin egitiminden once veri
setini egitime uygun hale getirilmigtir. Egitim amaciyla 810 adet goriintii-maske ¢ifti olusturulurken, sirasiyla validasyon ve test
veri seti igin de 270 ve 279 adet goriintii-maske ¢ifti olugturulmustur. Ayrica, egitim iglemlerinden dnce veri artirma yontemleri
kullanmiinugtir. Uygulama asamasinda, her derin dgrenme modeli i¢in kodlayici olacak ResNet34 segilmis, ImageNet ile on egitime
tabi tutulan agwrliklar kullanmilmistir. Tiim modellerin performansimin degerlendirmesi icin dogruluk, birlegim tizerinden kesisme
(loU), F-skoru, hassasiyet ve geri ¢cagirma olgiitleri hesaplanmistir. Elde edilen bulgulara gore, U-Net modeli, yiiksek F-Skor
(0,9356) ve loU metrigi (0,8819) ile gii¢li bir performans gostermektedir. U-Net++ modeli, 0,9349 F-Skoru ve 0,8810 IoU degeri
U-Net modeli ile karsilastirilabilir bir performans sergilemistir. DeepLabV3+ modeli, 0,9292 F-Skoru ve 0,8712 loU degeri ile
DeepLabV3'ten daha iyi performansa sahip oldugu tespit edilmistir. DeepLabV'3 modeli, F1 skoru 0,9227, IoU metrigi 0,8602 ile
dort model arasinda en diisiik performansi gostermektedir. Bu calismalarda, derin ogrenme modellerinin performansinin
arttirilmasi igin yeni veri artirma teknikleri, optimize edilmis model mimarileri ve gesitli veri setleri kullanabilir.

Anahtar Sozciikler: Bina Cikarimi, Derin Ogrenme, Uydu Gériintiisii, Transfer Ogrenme.

ABSTRACT

PERFORMANCE ANALYSIS OF DEEP LEARNING ARCHITECTURES FOR AUTOMATED
BUILDING EXTRACTION FROM HIGH RESOLUTION SATELLITE IMAGES

Building extraction is critical information for many research areas such as urban planning, disaster response and smart city
technologies. Accurate identification of buildings using remote sensing technologies provides useful data for many fields related
to urban planning. Due to the inadequacy of traditional building extraction methods, deep learning image processing algorithms
have made progress in the field of building extraction. In this study, U-Net, U-Net++, DeepLabV3 and DeepLabV3+ models are
used for building extraction. U-Net and U-Net++ models provide excellent accuracy by offering precise building detection and
segmentation capabilities, while DeepLabV3 and DeepLabV3+ provide accurate building boundary detection by using special
convolutional layers to reduce information loss. To evaluate the performance of these deep learning models, the Massachusetts
Building Dataset was used, which covers a wide range of buildings in terms of geographic location, physical shape and structural
composition. As part of the study, the dataset was prepared for training before training the deep learning models. While 810 image-
mask pairs were created for training, 270 and 279 image-mask pairs were created for the validation and test datasets, respectively.
In addition, data augmentation methods were applied prior to training. In the implementation stage, ResNet34 was chosen as the
encoder for each deep learning model, and weights pre-trained with ImageNet were used. Accuracy, intersection over union (loU),
F-score, precision and recall metrics were calculated to evaluate the performance of all models. According to the results, the U-
Net model shows a strong performance with high F-Score (0.9356) and loU metric (0.8819). The U-Net++ model performed
similarly to the U-Net model with an F-score of 0.9349 and an loU value of 0.8810. The DeepLabV3+ model performed better
than DeepLabV3 with an F-score of 0.9292 and an loU value of 0.8712. The DeepLabV3 model showed the lowest performance of
the four models with an F1 score of 0.9227 and an loU metric of 0.8602. In these studies, new data augmentation techniques,
optimized model architectures and different data sets can be used to improve the performance of deep learning models.
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1. GIRIS

Uzaktan algilamadaki temel uygulama alanlarindan biri, uzaktan algilamig goriintiilerden otomatik bina ¢ikarimudir.
Bina ¢ikarimu ile elde edilen bilgiler, sehir planlama, ¢evresel izleme, niifus tahmini ve afet riski degerlendirme gibi
bir¢ok alanda kritik bir rol oynamaktadir (Pasquinelli vd., 2019; Mora vd., 2017; Agung, Van Loenen, ve Van
Oosterom, 2019). Uzaktan algilama teknolojileri, yer yiizeyine iligkin genis veri yelpazesi sunmakla birlikte, mekansal
¢Oziinlirliiglin artmasiyla daha ayrintili bilgilere erisim saglamaktadir. Artan mekansal ¢dziiniirliik, kentsel alanlardaki
farkli nesneleri ayirt etme yetenegine katki saglamakta ve bireysel bina bilgisinin ¢ikarilmasina olanak tanimaktadir.
Bu baglamda, ¢ok yiiksek ¢oziiniirliikli goriintiillerden bina tespiti, uzaktan algilama alaninda giintimiizde popiiler bir
aragtirma konusu haline gelmistir. Ancak, bu goriintiilerden dogru bina tespiti yapmak, binalarin ve ¢evrelerinin
karmagikligi nedeniyle halen zorluk teskil etmektedir (Luo vd., 2020). Binalar, boyutlari, sekilleri ve islevleri
acisindan 6nemli farkliliklar gostermektedir. Ayrica, yliksek ¢oziiniirliiklii goriintiilerde aydinlatma kosullari, goriis
acist ve golgelerden kaynaklanan biiyiik degiskenlikler mevcuttur. Ek olarak, yol, ¢iplak zemin ve otopark gibi
spektral olarak benzer nesnelerle dolu karmagik kentsel olusumlar, dogru bina tespitini daha da zorlastirmaktadir
(Gavankar ve Ghosh, 2018). S6z konusu problemler i¢in ¢ok sayida arastirma gerceklestirilerek farkli perspektiflere
sahip bir¢ok yontem Onerilmistir (Notarangelo vd., 2021).

Onceki caligmalarda, bina ¢ikarimi igin dzellik 6grenme yontemlerine odaklanarak semantik segmentasyonunun
performansini artirmak igin bazi makine 6grenme yontemleri kullanilmistir (Schlosser vd., 2020; Zho vd., 2018).
Ancak bu yontemler, biiyilk miktarda egitim verisi gerektirmekte ve karmasik bina oOzelliklerinin yanlig
smiflandirilmasi gibi sorunlarla kargilagmaktadir. Nesne tabanli siniflandirma yontemleri, otomatik ve yari otomatik
¢ikarim siireclerinde kullanilmis, ancak manuel diizenleme gereksinimleri nedeniyle sinirlamalar yasamistir (Benz
vd., 2004; Gavankar ve Ghosh, 2018). Son yillarda, derin 6grenme teknikleri, 6zellikle ¢ok yiiksek ¢oziiniirliiklii
goriintiilerde bina ¢ikarimi i¢in 6énemli bir arag¢ haline gelmistir. Derin 6grenme, goriintii siniflandirma ve semantik
segmentasyon gibi uzaktan algilama uygulamalarinda yiiksek dogruluk oranlarina ulagsmakta, hizli ve dogru bina
¢ikarimi saglamaktadir.

Grafik islem birimlerinin (GPU) donanimsal geligsmeleri, derin 6grenme tabanli semantik segmentasyon igin ugtan
uca ag mimarilerinin gelistirilmesini saglamis ve bu gelismeler neticesinde nesne siniflandirmada 6nemli ilerlemeler
kaydedilmistir. Derin 6grenme yontemleriyle bina ¢ikarimi, geleneksel yontemlere gore daha hizli ve dogru bir sekilde
gergeklestirilebilmektedir (Bakirman vd., 2022). Bu kapsamda, bina ¢ikarimi uygulamalari, bina sinirlar ile arka
plana ait objelerin algilandig: ikili siniflandirma problemi olarak ele alinmaktadir. Derin 6grenme tabanli anlamsal
segmentasyon modelleri, miimkiin oldugunca ger¢ege yakin ikili simiflandirma maskelerinin {iretilmesini
saglamaktadir. Bu maskeler, binalarin yer gercekligi goriintiilerini ifade eder ve ikili siniflandirma maskeleri, bina ve
arka plan olarak temsil edilmektedir (Amirgan ve Erener, 2024).

Bu c¢alismada, bina ¢ikarimi uygulamalart i¢in U-Net, U-Net++, DeepLabV3 ve DeepLabV3+ derin 6grenme
modellerinin performanslari, Massachusetts Bina Veri Seti tizerinde karsilastirilmistir. Performans degerlendirmesi,
dogruluk, birlesim iizerinden kesisme (loU), F-Skoru, hassasiyet ve geri ¢agirma olgiitleri tizerinden yapilmustir.
Massachusetts bina veri seti, yiiksek ¢oziiniirliiklii ve zengin igerikli bir veri seti olarak, bina ¢ikariminda derin
6grenme modellerinin performansini degerlendirmek i¢in kullanmilmistir. Bu baglamda, yapilan ¢alisma ile derin
6grenme modellerinin bina ¢ikarimi {izerindeki etkisini kapsamli bir sekilde ele almay1 amaglanmistir. Ayrica, bu
calisma, uzaktan algilama alaninda derin 6grenme tabanli bina ¢ikarim yontemlerinin etkili bir sekilde kullanilmasina
yonelik 6nemli bir katki sunmay1 hedeflemektedir.

2. VERI SETi & CALISMA ALANI

Calisma kapsaminda kullanilan Massachusetts veri seti, ABD’nin Boston sehrine ait 151 adet yiiksek ¢oztniirliiklii ti¢
bantli (kirmizi-yesil-mavi) goriintiilerden olugmaktadir (Mnih, 2013). Her bir goriintii 1500x1500 pikselden
olugsmakta olup 1 metre mekansal ve 8 bit radyometrik ¢oziinirliige sahiptir. Bina etiketleri OpenStreetMap
projesinden elde edilmistir. Bu veri kiimesi, goriintii ve etiket arasinda var olmayan yapilar ve eksik bina etiketleri de
dahil olmak tizere hatali veriler de icermektedir. Caligma alanina ait gériintii par¢asi 6rnedi ve buna ait bina etiketi
Sekil 1°de gosterilmistir.

Derin 6grenme modellerinin egitilmesi igin tiim veriler bilestirilerek 151 goriintiiden ve her goriintiiniin yer dogrulama
verisiyle diger bir deyisle bina etiketi iceren verilerle birlikte 128 piksel ortiismesiyle 512x512 boyutlarinda goriintii
parcaciklari elde edilmistir. Egitim i¢in 810 adet gdriintii-maske ¢ifti olusturulurken, sirasiyla validasyon ve test veri
seti icin de 270 ve 279 adet goriintii-maske cifti olusturulmustur. Ayrica, egitim iglemlerinden 6nce veri artirma
amaciyla rastgele kirpma, yatay ¢evirme, dikey ¢evirme ve rastgele dondiirme yontemleri kullanilmastir.
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Goruntu Maskesi

Sekil 1. Caligsma alanina ait veri setinden se¢ilmis goriintii-maske 6rnegi.
3. METODOLOJI
3.1. U-Net Modeli

U-Net modeli 2015 yilinda 6zellikle goriintii segmentasyonu i¢in gelistirilmis bir derin 6grenme modelidir. Bu model,
girdi goriintiistiniin 6zelliklerini ¢ikaran bir kodlayict ve bu kodlanmig bilgiyi girdi goriintiisiiniin orijinal boyutuna
dondiiren bir kod ¢oziicii ile simetrik bir yapiya sahiptir. Kodlayic1 boliimde genellikle konvoliisyonel katmanlar
kullanilirken, kod ¢6ziicii kisminda ise iist 6rnekleme islemleri uygulanarak girdi goriintiisiiniin boyutu geri kazanilir.
Ayrica, model igerisinde kodlayici ve kod ¢oziiciiler arasindaki gegislerde baglantilar kullanilmaktadir. Bu baglantilar,
modelin daha diisiik seviyeli 6zellikleri daha yiiksek seviyeli 6zelliklerle birlestirerek ayrintili segmentasyon sonuglari
liretmesini saglamaktadir (Ronneberger vd., 2015). Yapilan ¢aligmanin amacina gore U-Net modelinde genellikle
segmentasyon problemleri i¢in Sigmoid veya Softmax gibi uygun aktivasyon fonksiyonlari ile sonlandirilir.

3.2. U-Net++ Modeli

U-Net++ modeli, U-Net mimarisinden tiiretilmis bir semantik segmentasyon mimarisidir. Klasik U-Net modelinin
tasarimi, iki Onemli Ozellik ile geligtirilmistir: bunlar yigilmis yogun atlama baglantilar1 ve derin denetim
ozellikleridir. Yigilmis yogun atlama baglantilarinin kullanilmasinin, kodlayict ve kod ¢oziicli 6zellik haritalart
arasindaki anlamsal esitsizligi etkili bir sekilde azalttigini ve bunun da gelismis gradyan akis1 ile sonuglandigini tespit
edilmistir. Ayrica, derin denetim kullanimiyla egitim sirasinda aga bir diizenleme mekanizmasi dahil ederek modelin
performansini artirdigi ortaya ¢ikmustir (Zhou vd., 2018).

3.3. DeepLabV3 Modeli

DeepLabV3 modeli, derin 6grenme tekniklerini kullanan bir goriintii segmentasyon modelidir. Ozellikle, Atrous
Spatial Pyramid Pooling (ASPP) blogunu kullanarak farkli boyutlardaki 6zellik haritalarini verimli bir sekilde
birlestirir. Bu blok, alici alan1 genisletmek i¢in atrous (genisletilmis) konvoliisyonlar1 kullanir. Ayrica, gesitli
boyutlardaki goriintiilerdeki nesnelerin hassas bir gekilde tanimlanmasini ve segmentasyonunu saglamaktadir.
DeepLabV3, biiylik ve karmasik yapilari dogru bir sekilde segmentlere ayirmada basarili oldugu icin yiiksek
¢ozlniirliikli gériintiiler de bile iyi sonuglar elde etmektedir (Chen, 2017). Bu 6zellikler, dzellikle uzaktan algilama,
otonom navigasyon ve haritalama gibi alanlarda yaygin olarak kullanilmasina katkida bulunur.

3.4. DeepLabV3+ Modeli

DeepLabV3 modelinde de oldugu gibi DeepLabV3+ modelinde, ¢ok 6lcekli baglamsal bilgileri kodlamak i¢in Atrous
Spatial Pyramid Pooling (ASPP) modiiliinii kullanilmaktadir. Bu 6zellik, daha keskin nesne sinirlarim1 yakalamak igin
bir kodlayici-kod ¢6ziicli mimarisinin avantajlarii kullanmaktadir. Kodlayici kismi farkl 61¢eklerde 6zellik haritalari
olustururken, kod ¢6ziicii kismi daha iyi segmentasyon sonuglari elde etmeye yardimci olmak igin 6zellik haritalarin
iyilestirir. Bu ozellikler sayesinde, DeeplLabv3+’in en onemli avantajlarindan biri giiglii nesne segmentasyon
performansidir. DeepLabv3+ modelinin DeepLabv3’ten farki, bir kodlayici-kod ¢6ziicli yapisimin eklenmesi oldugu
sOylenebilir. Bu yap1 segmentasyon sonuglarini iyilestirerek daha keskin nesne sinirlari elde edilmesini saglamaktadir
(Chen vd., 2018).

4. UYGULAMA
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Derin 6grenme modellerinin egitimine baglamadan Once, veri seti ilizerinde kapsamli 6n hazirlik iglemleri
gerceklestirilmistir. Ilk asamada, Massachusetts veri setine ait ii¢c bantl (kirmizi-yesil-mavi) goriintiiler ve bunlara
karsilik gelen maske goriintiileri, 128 piksel ortiisme saglanacak sekilde 512x512 piksel boyutlarinda pargalara
bolinmiistiir. Bu islem sirasinda, her bir goriintii parcasinin kenarlarinda 128 piksellik bir kesisim bdlgesi
birakilmugtir. Uretilen veri seti, rastgele bir sekilde %60°1 egitim, %20°si test ve %20’si validasyon olmak {izere iig
gruba ayrilmistir. Validasyon seti haricindeki tiim veri {izerinde, veri cesitliligini artirmak amaciyla yatay ve dikey
cevirme, rastgele dondiirme gibi veri artirma iglemleri uygulanmistir. Bu islemler icin Albumentations kiitiiphanesi
kullanilmistir. Tiim modellerde, kodlayict olarak ResNet34 mimarisi kullanilmig ve kodlayici agirliklart ImageNet
modeli iizerinden yiiklenmistir. Modellerin ¢ikis katmanlarinda ise Sigmoid aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir.
Ttiim modellerde optimizer olarak Adam algoritmasi tercih edilmis, 6grenme hiz1 0.0001 ve epok sayisi1 30 olarak
belirlenmistir. Egitim siirecinde PyTorch kiitiiphanesi kullamilmistir. Modellerin performans degerlendirmesi
amaciyla IoU, F-skor, hassasiyet, geri ¢agirma ve dogruluk gibi metrikler hesaplanmistir. Ayrica, asir1 6grenme
durumunu kontrol etmek amaciyla Dice kayip fonksiyonu da degerlendirmeye dahil edilmistir. Derin dgrenme
modellerinin egitim islemleri tamamlandiktan sonra modellere ait 6grenme egrileri ¢izdirilmistir. U-Net, U-Net++,
DeepLabV3 ve DeepLabV3+ modellerinin egitim ve dogrulama setlerindeki performanslarin1 Dice kaybi ve IoU
metrikleri acisindan karsilastirilmasi Sekil 2°de gosterilmistir.
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Sekil 2. Calismada kullanilan modellere ait hem dogruluk hem de kayip i¢in olusturulmus 6grenme egrileri.
U-Net, U-Net++, DeepLabV3 ve DeeplLabV3+ modellerinin Dice kaybi egrileri incelendiginde, tiim modellerin

egitim siireci boyunca Dice kayip degerlerinde belirgin bir diisiiy gézlenmistir. U-Net ve U-Net++ modelleri,
baslangicta daha yliksek kayiplara sahipken, hizla bu kayiplarini azaltmig ve egitim sonuna dogru stabil bir seviyeye
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ulagsmistir. DeepLabV3 ve DeepLabV3+ modelleri de benzer bir iyilesme gdstermis, ancak genel olarak U-Net tabanl
modeller kadar diisiik kayip degerlerine ulasmamistir. Bu durum, U-Net tabanli modellerin daha etkin bir sekilde
ogrenme sagladigini ve daha iyi genellestirme performansi gosterdigini ortaya koymaktadir. Ayrica, loU metrikleri
acisindan degerlendirildiginde, U-Net ve U-Net++ modelleri, egitim siirecinin erken asamalarinda yiiksek bir
performans gostermis ve bu performansi egitim siiresi boyunca korumustur. IoU egrilerinin stabil bir sekilde yiiksek
seviyelerde seyretmesi, bu modellerin bina tespiti gorevinde yiiksek dogrulukta segmentasyon sagladigini
gostermektedir. DeepLabV3 ve DeepLabV3+ modelleri ise daha diisiik baglangi¢c IoU degerlerine sahip olmus, ancak
egitim siireci boyunca performanslarini artirmiglardir. Yine de U-Net tabanli modellerin performansini
yakalayamamiglardir. Bu sonuglar, U-Net ve U-Net++ modellerinin bina tespiti icin semantik segmentasyon
gorevlerinde daha tistiin performans gosterdigini, 6zellikle Dice kaybi ve IoU metriklerinde diger modellere gore daha
iyi sonuglar elde ettigini gostermektedir.

Bu ¢aligmada, bina tespiti i¢in U-Net, U-Net++, DeepLabV3 ve DeepLabV3+ gibi 6nde gelen semantik segmentasyon
aglarinin performanslari kapsamli bir sekilde degerlendirilmistir (Cizelge 1). Sonuglar, U-Net’in genel olarak en
yiiksek performansi sundugunu gostermektedir. Ozellikle, U-Net'in F-skoru 0,9356, IoU degeri 0,8819, hassasiyet
oran1 0,9337, dogruluk degeri 0,9354 ve geri ¢agirma orani 0,9374 olarak 6l¢iilmiistiir. Dice kayb1 ise 0,0654 ile en
diistik seviyede gerceklesmistir. Bu bulgular, U-Net'in bina tespiti gorevlerinde son derece basarili oldugunu ve
segmentasyon dogrulugu agisindan diger mimarilere kiyasla tstiinliik sagladigini ortaya koymaktadir. U-Net++ ise,
U-Net’e oldukg¢a yakin sonuglar sunmus, ancak tiim metriklerde U-Net’in biraz gerisinde kalmigtir. U-Net++’1n F-
skoru 0,9349, ToU degeri 0,8810, hassasiyeti 0,9347, dogrulugu 0,9347, geri cagirma orant 0,9377 ve Dice kaybi1
0,0680 olarak kaydedilmistir. Bu sonuglar, U-Net++’in da giiclii bir alternatif oldugunu, ancak U-Net’in {istiin
performansini yakalayamadigini gostermektedir. DeepLabV3 ve DeepLabV3+ aglari ise U-Net ve U-Net++’a gore
nispeten daha diisiik performans sergilemistir. DeepLabV3'iin F-skoru 0,9227, IoU degeri 0,8602, hassasiyeti 0,9197,
dogrulugu 0,9224, geri cagirma orant 0,9257 ve Dice kaybit 0,0786 olarak belirlenmistir. Benzer sekilde,
DeepLabV3+'in F-skoru 0,9292, IoU degeri 0,8712, hassasiyeti 0,9262, dogrulugu 0,9289, geri ¢agirma orani 0,9322
ve Dice kayb1 0,0721 olarak elde edilmistir. Bu sonuglar, DeepLabV3 ve DeepLabV3+’1n bina tespiti gorevlerinde
basarili oldugunu, ancak U-Net tabanli mimarilerin gerisinde kaldigim ortaya koymaktadir. Sonug olarak, U-Net’in
bina tespiti i¢in semantik segmentasyon gorevlerinde en uygun ag mimarisi oldugu, U-Net++’1n da giiclii bir alternatif
sundugu, ancak DeepLabV3 ve DeepLabV3+’1n U-Net tabanli yaklagimlarin performansini yakalayamadigi sonucuna
varilmigtir. Bu bulgular, bina tespiti ve diger benzer segmentasyon gorevlerinde U-Net'in tercih edilmesini
Onermektedir.

Cizelge 1. Derin 6grenme modellerine ait dogruluk degerlendirmesi.

U-Net U-Net++ | DeepLabV3 | DeeplLabV3+
F-skor 0,9356 0,9349 0,9227 0,9292
loU 0,8819 0,8810 0,8602 0,8712
Hassasiyet 0,9337 0,9347 0,9197 0,9262
Dogruluk 0,9354 0,9347 0,9224 0,9289
Geri Cagirma 0,9374 0,9377 0,9257 0,9322
Dice (Kayip) 0,0654 0,0680 0,0786 0,0721

Derin 6grenme modellerinin binalarin tespiti amaciyla kullanilan gesitli mimariler iizerindeki performanslarini gorsel
olarak karsilastirilmistir. Orijinal goriintiiler ve bunlara karsilik gelen referans maskeler, sirastyla U-Net, U-Net++,
DeepLabV3 ve DeepLabV3+ modelleri tarafindan iiretilen bazi tahminler ile sunulmustur (Sekil 3). U-Net ve U-
Net++ modelleri, genellikle daha net ve keskin tahminler iiretirken, 6zellikle kiiciik ve ince yapilar {izerinde
bagarilidir. U-Net modelinin, U-Net++’a kiyasla baz1 detaylarda daha basarili oldugu, bu durumun 6zellikle kiigiik
yapilarin tespitinde kendini gosterdigi gézlemlenebilir. DeepLabV3 ve DeepLabV3+ modelleri ise, daha genis 6lgekli
ve genellestirilmis tahminler sunmakta, ancak ince detaylarda, dzellikle karmasik kentsel alanlarda, daha az keskinlik
saglayabilmektedir. Ancak, DeepLabV3+ modelinin DeepLabV3’e gore genel olarak daha basarili sonuglar verdigi,
bu durumun ince yapilarin daha net tespitinde etkili oldugu goriilmiistiir. Bu sonuglar, modellerin mimarilerindeki
farkliliklarin, binalarin segmentasyonunda belirgin etkiler yarattigini ve her bir modelin belirli durumlarda digerine
iistlinliik saglayabilecegini gostermistir. U-Net ve U-Net++ modelleri, daha ince detaylar1 ve kiigiik yapilar1 basariyla
yakalarken, DeepLabV3 ve DeepLabV3+ modelleri daha genel ve biitiinciil tahminlerde 6ne ¢ikmaktadir.
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Orijinal Gérintu Tahmin (DeepLabV3+)

Sekil 3. Massachusetts veri seti izerinde bina tespiti amaciyla kullanilan ¢esitli derin 6grenme modellerinin (U-Net,
U-Net++, DeepLabV3, DeepLabV3+) veri setinden rastgele segilen tahmin sonuglarinin karsilastirmasi.

5. SONUCLAR

Bu ¢alisma kapsaminda, Massachusetts veri seti tizerinde bina tespiti igin dort farkli derin 6grenme mimarisi (U-Net,
U-Net++, DeepLabV3, DeepLabV3+) degerlendirilmistir. Modellerin performansi, IoU, F-skor, hassasiyet, geri
cagirma, dogruluk ve Dice kayip fonksiyonu gibi ¢esitli metrikler kullanilarak kapsamli bir sekilde analiz edilmistir.
Sonuglar, U-Net ve U-Net++ modellerinin daha yiiksek F-skor ve IoU degerleri ile 6ne ¢iktigini, dzellikle kiiclik ve
karmasik yapilari tespit etmede istiin performans sergiledigini gostermektedir. DeepLabV3 ve DeepLabV3+
modelleri ise daha genis 6lgekli yapilar lizerinde genellestirilmis sonuglar sunmakla birlikte, detayli segmentasyon
gerektiren alanlarda U-Net tabanli modellere kiyasla daha diisiik performans sergilemistir. Ayrica, egitim siirecinde
elde edilen IoU ve Dice kay1p egrileri, modellerin hem egitim hem de validasyon verileri tizerinde kararli bir 6grenme
stireci gegirdigini gostermektedir. Gorsel karsilagtirmalar, her bir modelin segmentasyon basarisini agik¢a ortaya
koymus ve U-Net tabanli modellerin daha detayli tahminler sundugunu dogrulamistir. Bu bulgular, bina tespiti gibi
yiiksek hassasiyet gerektiren gorevler icin U-Net ve U-Net++ mimarilerinin daha uygun oldugunu, ancak daha biiyiik
Olcekli genelleme gerektiren gorevler i¢in DeepLabV3 ve DeepLabV3+ modellerinin tercih edilebilecegini
gostermektedir. Diger bir deyisle, elde edilen sonuglar model se¢iminde uygulamanin gereksinimlerine gére dikkatli
bir degerlendirme yapilmasi gerektigini 6nermektedir.
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