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Giiniimiizde, derin 6grenme mimarilerinin uzaktan
algilama uygulamalarinda kullanimi her gecen glin
daha yaygin hale gelmektedir. Geleneksel y6ntemlerle
kargilagtinldiginda,  uzaktan  algilanmis  verilerin
islenmesinde derin 6grenme modellerinin daha basarili
sonuglar drettigi gérilmektedir. Bu modeller, bilgisayar
donanimlarinin  gelisimine paralel olarak &zellikle
gorinti isleme alaninda siklikla tercih edilmektedir.
Derin 6grenme yaklasiminin uygulanmasi esnasinda
insan miidahalesinin minimum seviyede olmasi, nesne
tespiti ve siniflandirma gibi karmagik problemleri
¢bzebilmesi ve yiiksek ¢6ziindrlikli uydu gérintilerinin
islenmesindeki  etkinligi  gibi  6nemli avantajlar
bulunmaktadir. Ancak, derin égrenme modellerinin
egitimi icin etiketlenmis blylk veri seti ihtiyaci ise
oénemli bir problem olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Bu
veri setlerinin  yiiksek dogrulukla olusturulabilmesi
zaman ve ig ylki gerektirmektedir. Bu calismada, bir
derin 6grenme modeli olan evrisimsel sinir agi
mimarisine ait evrisim, ortaklama, diizlestirme ve
seyreltme katmanlari ayrintili bir sekilde aciklanmistir.
Ayrica, derin 6grenme mimarisini etkileyen harekete
gecirme ve maliyet fonksiyonlarinin calisma prensipleri
detayli sekilde sunulmusgtur. Ayrica, uzaktan algilamada
derin 6grenme mimarilerinin  kullanimi;  6nisleme,
gorintii  siniflandirma, nesne  tespiti,  gorinti
yorumlama ve diger uygulama alanlari baglklari altinda
irdelenmigtir. Sonug olarak, derin égrenmenin giincel
uzaktan algilama literatiiriindeki yeri ve 6énemi ortaya
koyularak giincel literatlir 6zeti de sunulmustur.

Anahtar Kelimeler: Uzaktan Algilama, Derin Ogrenme,
Evrisimsel Sinir Aglari, Siniflandirma, Gériintii Isleme.

ABSTRACT

Today, the use of deep learning architectures in
remote sensing applications is becoming more and
more common every day. Compared to traditional
methods, deep learning models appear to produce
more successful results in the processing of remotely
detected data. These models are often preferred,
especially in the field of image processing, in parallel
with the development of computer hardware. The deep
learning approach has important advantages such as
the minimum level of human intervention during its
implementation, the ability to solve complex problems
such as object detection and classification, and its
effectiveness in processing high-resolution satellite
images. However, the need for a large data set labeled
for training deep learning models is a major problem.
Creating these data sets with high accuracy requires
time and workload. In this study, convolution, pooling,
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flattening, and dropout layers, which are main
components of convolutional neural networks, a deep
learning model, are described in detail. In addition, the
principles of activation and cost functions affecting deep
learning architecture are presented. In addition, the use
of deep learning architectures in remote sensing has
been studied under the headings of preprocessing,
image classification, object detection, image
interpretation and other application areas. As a result,
the place and importance of deep learning in the current
remote sensing literature is reviewed and the current
literature summary is also presented.

Keywords: Remote Sensing, Deep Learning,
Convolutional Neural Networks, Classification, Image
Processing.

1. GIRIS

Yapay zekanin bir alt kiimesi olan makine
O0grenme yaklasimi ginimizde birgok alanda
yaygin olarak tercih edilmektedir. Bu yaklagim,
muhendislik alaninda goérunti/video isleme, nesne
tespiti ve gorunti siniflandirma uygulamalarinin
yaninda saglik, ekonomi, savunma ve guvenlik
gibi birgok sektérlerde kullanilmaktadir. Makine
6grenmesi yaklasimi, veriler igindeki iligkileri dncl
bir tanimlamaya gerek duymadan belirlemek igin
matematiksel ydntemleri kullanan bir sistem
olarak tanimlanmaktadir (Schwalbe, 2019). Son
yilllarda, makine o6grenmesinin bazi karmagsik
problemlere ¢6zim Uretememesi, fazla insan
muldahalesi gerektirmesi ve az miktarda veri ile
islem yapamamasi gibi zayif yonlerinin giderilmesi
icin arastirmalar yapilmaktadir (LeCun, Bengio ve
Hinton, 2015; Zhang, Zhang, ve Du, 2016; Ma ve
digerleri, 2019). Derin 6grenme yaklagimi da
belirtilen dezavantajlarin 6nlne gecilmesi igin
bircok uygulamada  kullaniimaktadir  (Ball,
Anderson ve Chan, 2017; Li ve digerleri, 2018).
Uzaktan algilamada kullanilan algilama
sistemlerinin  gesitliligi  (farkll  ¢oézUnurlik ve
algilayici kullaniimasi) ve anlik veri toplanabilmesi
sebebiyle, bliylik hacimli veri elde edilmektedir. Bu

tir  verilerin  islenmesinde derin  6grenme
yontemlerinin  kullaniimasi  ¢ogunlukla  diger
yontemlere gére daha basarili  sonuglar

vermektedir (Ma ve digerleri, 2015; Zhang, Zhang
ve Du, 2016; Sofu, Imamoglu, Kahraman, Cetin ve
Aptoula, 2020; Suresh ve digerleri, 2020). Az
sayida c¢alismada ise makine 06grenme
algoritmalarinin derin  6grenme metotlarindan
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daha iyi sonuclar verdigi tespit edilmistir (6rn.
Dong ve digerleri, 2020). Makine 6drenme ve
derin 6grenme metotlarinin bir arada kullaniimasi
ile calismalarda elde edilen dogruluklarin arttigi da
rapor edilmigtir (Han, Ma, ve Chen, 2019). Bu
nedenle, uzaktan algilama uygulamalarinda derin
6grenme mimarileri siklikla tercih edilmekte ve
diger yontemlere gére daha yuksek dogruluga
sahip sonuglar vermektedir.

Derin 6grenme kavraminin daha iyi bir sekilde
anlasiimasi i¢in ilk olarak gegcirdigi tarihsel
gelisimin incelenmesi gerekmektedir. 1943 yilinda
McCulloch ve Pitts tarafindan insan beyninin
galisma prensibini anlamak igin ndronlarin
birbirleri ile olan baglantilar incelenerek, bir
noronun ilk matematiksel modeli olusturulmustur
(McCulloch ve Pitts, 1943). Ayni yil sinir aginin
icerdigi parametrelerin degisebilecedi Uzerine bir
calisma gercgeklestirmis ve noéronlarin 6grenme
islemini gergeklestirebilecegine dair ilk fikri ortaya
atmistir (Hebb, 1943). Rosenblatt (1958)’de ise
tek katmanli algilayiciyi, dogrusal siniflandirma
amacgh  calismalar igin  kullanilabilecegini
goOsterilmigtir.  Bu  galisma, ¢ok katmanl
algilayicilara éncu bir galisma olarak literatlrdeki
yerini almistir. Tek katmanli algilayiciya gére daha
gelismis bir 8grenme metoduna sahip bir algilayici
modeli Windrof ve Hoff (1960) tarafindan
sunulmustur. Burada kullanilan 6grenme metodu,
noronlara ait agirliklari gincelleyen bir tirev
(gradyan) inis yOntemi icermektedir. Bu
yaklagimlarin OZELVEYA (XOR) problemlerinin
¢ozulmesi icin yetersiz kaldigi belirlenerek
kontrolstiz 8grenmenin temelleri atilmigtir (Minsky
ve Papert, 1970). (Fukushima, 1980) ise gorsel
Oruntu tanima islemi i¢in ¢gok katmanli bir sinir agi
kullanmis ve Evrigsimsel Sinir Aglar fikrini ortaya
atmisgtir. 1982 yilinda ise guinimuzde kullanilan
tekrarlayan sinir aglarinin atasi olan Hopfield Agi
tanitilmistir  (Hopfield, 1982). LeCunn (1989)
tarafindan geri yayilim prensibini kullanarak el
yazisi ile yazilmis rakamlari tahmin edebilen geri
yayllim algoritmasi ile galisan bir evrisimsel sinir
agr modeli tasarlanmistir. Daha sonra, geri
yayihm algoritmasinin sinir aglarini egitmede
yetersiz kalmasi ve hibrit 6grenme yéntemlerinin
kullanilabilmesi amaciyla, yeni sinir ag turlerini
arastirma calismalari hiz kazanmistir.
GunUmizde ise, derin 6grenmenin
problemlerinden biri olan optimizasyon gibi
problemlerin yaninda, bilgisayar teknolojisinin
gelismesi ile Uretilen modellerin icerikleri ve
0grenme  hizlarnin  da gelistigi  gOsteren
calismalar gerceklestirilmistir (Ghamisi, Chen ve
Zhu, 2016; Li, Zhan, Huang, Wang ve Zheng,
2016; Luus, Slamon, Van Den Berg ve Maharaj,
2015). Ayrica, olusturulan derin 6grenme
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modeline ait agin kugdltiimesi (zerine birgok
arastirma yapilmaktadir. Bu c¢alismalardan biri
biylk boyuttaki sinir aglarinin  kugultdlmesi
islemidir (Sildir, Aydin ve Kavzoglu, 2020). Agin
kigultilmesiyle yapilan gorinti siniflandirma
uygulamalarinda modelin performansinin anlamli
seviyede arttigi belirlenmigtir (Kavzoglu ve
Mather, 1998, 1999). Bu alanlarda yapilmig
uluslararasi galismalarin yaninda, Tuarkiye’de de
uzaktan algilama alaninda derin 6grenme yontemi
kullanilarak yapilan c¢aligmalar bulunmaktadir
(Tuna, Unal, ve Sertel, 2018; Erdem, Bayram,
Bakirman, Bayrak ve Akpinar, 2021; Ozgelik,
Alganci, Sertel, ve Unal, 2021; Wang, Alganci, ve
Sertel, 2021).

Derin  6grenme yaklasimi, canllara ait
6grenme mekanizmasini taklit eden bir yapiya
sahiptir (Wang ve Raj, 2017). Buradaki 6grenme
islemi, 6grenen modelin belirli bir gbrevi yerine
getirmesi icin modele ait parametrelerin tahmin
edilmesi yoluyla gergeklesir. Literatirde farkli
derin 6grenme vyaklagimlari mevcuttur. Bu
yaklasimlar; kontrollli, kontrolsiiz ve hibrit
6grenme cgesitleri olarak adlandiriimaktadir
(Schmidhuber, 2015; Salman, Grover, ve
Shankar, 2018). Kontrolli &drenme, etiketli
verilerin  kullanilmasi ile gergeklestirilen bir
6grenme metodu iken, kontrolsliiz 6grenme ise
veriye ait 6ncll bir bilgi olmadan yapilan 6grenme
yaklagimidir. Hibrit 8renme metodu da kontrolli

ve kontrolsiz 06drenme islemlerinin birlikte
kullaniimasiyla uygulanan bir 6grenme
yaklasimidir (Alom ve digerleri, 2019). Derin

6grenme yapilari geleneksel yapay sinir aglarinin
gelistirilmis bir versiyonu olarak degerlendirilebilir.
Yapay sinir aglarina ait sinir hticreleri girdi, gizli ve
cikti  katmanlarinin  bir araya gelmesi ile
olusmaktadir. Tahmin edilen c¢ikti ile olmasi
gereken cikti arasindaki baglanti ise geri yayilma
metodu ile kurulur. Bu metot, sinir agina ait
parametrelerin tlrevinin hesaplanmasini saglar ve
ardindan ¢ikti katmanindan girdi katmanina dogru
tlrevini hesaplayarak modelin 6grenme islemine
yardimci olur (Kavzoglu ve Mather, 2003). Derin
6grenme modelinin gizli katman sayisinin artmasi,
modelin daha da derinlestiginin gostergesi oldugu
igin derinlik kavrami kullaniimaktadir. Ugten fazla
katmandan olusan yapay sinir aglari derin
6grenme yonteminin temelini olugturmaktadir.

Her yaklasimda oldugu gibi derin 6grenme
yaklasiminin da Ustin ve zaylf ydnleri
bulunmaktadir. Karmasik problemleri ¢bzebilmesi,
6grenme isleminde kullanici faktérind en aza
indirmesi, blUylk veride iyi performans
gOsterebilmesi, 6drenme isleminin  kontrol
edilebilmesi ve problemi ¢ézmek icin karsisina
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¢lkan yeni sorunlara karsl adapte olabilmesi bu
yaklagimin en dnemli Ustln yonleridir (Claesson
ve Hansson, 2017; Vali, Comai ve Matteucci,
2020). Ote yandan, derin 6grenme aglari goreceli
olarak daha buyuk aglar oldugundan egitim igin
daha ¢ok veriye ihtiyagc duymasi, kullandigi
teknolojinin  pahali olmasi (6zellikle yiksek
Graphics Processing Unit (GPU) gereksinimi),
kara kutu prensibi ile galismasi ve modele ait
mimarinin  olusturulmasinin  zorlu bir slreg
gerektirmesi, olumsuz yonlerini olarak ifade
edilebilir (Yue, Zhao, Mao ve Liu, 2015; Ball,
Anderson ve Chan, 2017; Parvat, Chavan,
Kadam, Dev ve Pathak, 2017).

2014 vyiindan itibaren wuzaktan algilama
alaninda derin 6drenme konusunda yapilan
c¢alismalarda ciddi bir artis goériimektedir. Bu
durumun temel nedeni, farkli algilayicilarla elde
edilmis veya farkl o&zelliklere sahip uzaktan
algilanmis veri gesitlerinin artmasi ile bu verileri
degerlendirilebilmesi i¢in derin 6grenme gibi guglu
bir yaklasima ihtiyag duyulmasidir (Zhu ve
digerleri, 2017; Zhang ve digerleri, 2016). Bu
calismada, derin 6grenme yonteminin uzaktan
algilama alanindaki kullanimlari literatlrdeki
calismalarla desteklenerek sunulmustur. Bu
galismanin amaci, derin 6grenme ydntemini
detayli sekilde agiklayarak uzaktan algilama
alaninda derin 6grenme yoOntemi kullanilarak
yapilmis hem ulusal hem de uluslararasi 6nem arz
eden arastirmalarin derlenmesidir. Bu ¢alismada,
derin 6grenmenin uzaktan algilama alaninda
kullanimi bes baglik altinda incelenmisgtir.

2. EVRISIMSEL SINiR AGLARI

Evrisimsel sinir aglari (ESA) gérunti bdlitleme ve
siniflandirmasi, nesne tespiti (arag, gemi, ugak,
bulut, bina sel alanlar), gorinti birlestirme,

konusma tanima ve gorinti/video isleme gibi
amaglarla kullanilan ¢cok katmanli 6zel bir sinir agdi
tarudar (Abdel-Hamid ve digerleri, 2014; Ren, He,
Girshick, ve Sun, 2017; Qing, Ruan, Xu, Ren ve
Zabalza, 2019; Zhang, Zhang ve Li, 2020).
Evrisimsel filtre iceren katmanlara sahip olmasi bu
sinir agini diger ag turlerinden ayiran en temel
Ozelliktir (Khan, Rahmani, Shah ve Bennamoun,
2018). Bu sinir agi yapisi ilk olarak Fukushima
tarafindan onerilmistir (Fukushima, 1980). Ancak,
sinir aginin egitimi igin kullanilan hesaplamalarin
sinirl - olmasi  nedeniyle  yaygin  olarak
kullanilmamistir. 1990’h yillardan ESA’ya tirev
tabanli 6grenme algoritmasi uygulanmis ve bu
sinir ag1 turuyle yapilan calismalarda bagaril
sonuglar elde edilmistir (LeCunn, 1989). ESA
yapisinin insana ait gorsel isleme sistemine gok
fazla benzerlik géstermesinin yaninda, 2 boyutlu
ve 3 boyutlu goérintileri isleyebilme kabiliyetinin
olmasiI diger sinir aglarina gdére avantaj
saglamaktadir. ESA modelleri, tlrev tabanh bir
algoritma ile calismaktadir ve yuksek dizeyde
optimize edilmis agirliklar Uretme kabiliyetine
sahiptirler (Alom ve digerleri, 2019). Evrisimsel
sinir aginda kullanilan diger bir 6nemli faktor ise
Ustlin parametre (hiperparameter) segimidir. Derin

O0grenme  algoritmalarinda  kullanilan  Ustln
parametre kavrami  modelin  kendisini ve
calismasini  etkileyen  birgok  parametreyi
icermektedir. Bu  parametrelerin  modelin
egitiminden 6nce ayarlanmasi gerekmektedir.
Modelin  mimarisi iginde kullanilan  Gstln
parametrelerden baslica olanlar, gizli katman
sayisinin  belirlenmesi, modelde kullanilan
basarim iyilestirme tekniklerinin uygulanmasi,

yapilacak uygulama igin uygun modelin segimi ve
harekete gecirme (aktivasyon) fonksiyonlarinin
tanimlanmasidir.
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Sekil 1. Evrisimsel sinir agi modeli.
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Modelin egitimi asamasinda ise 6grenme hizi,
sObnim parametresi, iterasyon sayisi, maliyet
fonksiyonu, kime boyutunun (batch size)
belirlenmesi, epok sayisi gibi  modelin
optimizasyonunu saglayan parametreler Ornek
olarak gosterilebilir (Demyanov, 2015;
Koutsoukas, Monaghan, Li, ve Huan, 2017). Bu
parametreler egitim asamasinda ayarlanabilirler
ancak glncellenmezler. Derin 6grenme
modellerinin galisabilmesi igin modele ait Ustln
parametrelerin ~ ayarlanmasi gerekmektedir.
Belirlenen optimum Ustiin parametreler, modelin
tim dgrenme silrecini etkilemektedir. Bu nedenle,
bu Ustlin parametrelerin modelin egitiminden dnce
ayarlanmasi  gerekmektedir. Tiarev  tabanli
optimizasyon algoritmalari, &zellikle uzaktan
algilama uygulamalarinda Ustin parametrelerin
optimizasyonunda yaygin olarak kullaniimaktadir
(Yuan ve digerleri, 2019; He, Zhang, Ren ve Sun,
2016).

ESA modelleri, evrisim katmani, yogunlastirma
katmani, harekete gecgirme katmani dahil olmak
Uzere temel katmanlardan olugsmaktadir. ESA
mimarisi evrisimsel katmanin yaninda
normallestirme, ortaklama, seyreltme gibi baska
katmanlar da iceren ileri beslemeli sinir agidir.
Literatlirde halihazirda kullanilan birgok popliler
evrisimsel sinir a mimarisi mevcuttur. Bilinen
hazir ESA mimarilerine 0Ornek olarak, LeNet
(LeCun, Bottou, Bengio ve Haffner, 1998),
AlexNet (Krizhevsky, Sutskever ve Hinton, 2017),
VGGNet (Simonyan, ve Zisserman, 2015),
GoogLeNet (Szegedy ve digerleri, 2015), ResNet
(He, Zhang, Ren, ve Sun, 2016) ve DenseNet
(Huang, Liu, Van Der Maaten ve Weinberger,
2017) verilebilir. Yapilacak g¢alismanin amacina
bagh olarak farkli tirde ESA mimarisi
olusturulmasi mumkindidr. ESA mimarisi genel
olarak, oOzellik g¢ikartma ve siniflandirma olmak
Uzere iki ana boélimden olusmaktadir. ESA’larin
en onemli avantajlarindan biri, biylk &lcekte
verilere ait 6zelliklerin ¢ikartilmasi asamasinda
kullaniimalaridir (Khan, Sohail, Zahoora ve
Qureshi, 2020). Bu mimariler, uzaktan algilamada
hem kontrolli hem de kontrolsiz 6grenme
algoritmalari ile gorantu siniflandirma
uygulamalarinda yaygin olarak tercih edilmektedir
(Chen ve digerleri, 2021).

a. Evrisimsel Katman

Evrisimsel katman, veriye ait 6zellik haritasini
olusturmak igin kullanilan evrisimsel filtreyi iceren
mimarinin en temel katmanidir. Egitim sirasinda
evrisimsel filtrelerin  agirliklar ilk asamada
rastgele segilir ve derin 6grenme modelinin i¢cinde
matematiksel islemlerde kullanilir. Bu filtreler tim
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veri boyunca hareket ederek veriye ait bir 6zellik
haritasi ¢ikartir. Sekil 1’de evrisimsel filtrenin girdi
verisine nasil uygulandigi gosterilmistir.

Evrisimsel katmanin 1 boyutlu, 2 boyutlu ve 3
boyutlu olmak Uzere farkli boyutta cesitleri
mevcuttur. Bir boyutlu evrisimsel katman, tek
boyutlu veriler veya zamansal verilerin analizi igin
kullanilan basit bir ag c¢esididir. Bu ag tdru
goruntilerde ise spektral analizlerde kullanilir. Bu
evrisimsel katmani iceren modeller, girdi verisi
olarak bir boyutlu vektorel yapilari kullanirlar. Bu
katman, goéruntilerde piksel tabanli analiz
yaparken ¢ok olcekli bir sekilde ¢alisarak goérintu
bantlari arasindaki piksellere ait karsilikh bilgileri
aragtirmak igin tercih edilmektedir (Song ve
digerleri, 2019). Ayrica bu katmani iceren
modellerde islem siiresi kisalmaktadir. Ornegin;
hiperspektral goérintli kullanan uygulamalarda 1
boyutlu katman, spektral analiz yaparken sadece
derinlemesine spektral bilgilere odaklanir (Liu, Li,
Li, ve Liu, 2019).

iki boyutlu evrisimsel katman, uydu goériintileri
gibi 2 boyutlu verilerin analizi igin kullanilir. Bu
katman icindeki evrisimsel filtreler gorintinin
hem enine hem de boyuna olacak sekilde hareket
eder. iki boyutlu evrisimsel katman, 6zellikle
goruntilerde kullanildiginda goéruntilere  ait
mekansal-spektral Ozellikleri 6grenebilen  bir
katmandir. Bu katman, gorintideki piksellerin
hem parlaklik degerlerini hem de diger pikseller ile
olan komsuluk iligkilerini kullanarak mekansal-
spektral Ozellikleri ¢ikartmaktadir (Audebert, Le
Saux ve Lefevre, 2019). Ayrica bu filtreler
hiperspektral gibi kiip veri setlerine (3 boyutlu veri)
uygulandiginda cikti olarak 2 boyutlu bir 6zellik
haritasi olugsmaktadir (Garcia-Garcia ve digerleri,
2018). Ug boyutlu evrisimsel katmanlar ise video
isleme, hiperspektral goruntiler ve LIDAR nokta
bulutu gibi biyuk boyutlu verilerin
degerlendiriimesinde  kullaniimaktadir (Li ve
digerleri, 2019).

Ug boyutlu evrisimsel katman ise genellikle
mekansal-zamansal verilerin ayirt edici 6zelliklerin
analizinde tercih edilmektedir. Bu katman ile
Ozellikle uzaktan algilama uygulamalarinda
dinamik ve zamansal bilgi ¢ikarimi yapilabilir (Ji,
Zhang, Xu, Shi ve Duan, 2018). Ug¢ boyutlu
evrigsimsel katman, 2 boyutlu evrigimsel katmanin
genisletilmis halidir. Ancak, bu katman kullanilarak
olusturulmus derin dgrenme modellerinin egitim
islemi diger modellere gére daha maliyetlidir. Ayni
zamanda bu modellerin, diger modellere goére
egditilebilmesi icin daha genis egitim veri setine
ihtiya¢c duymaktadir (Yang ve digerleri, 2019).
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b. Ortaklama Katmani

Ortaklama katmani, kendisinden &nceki
katman g¢iktisini dlgeklendirir, veriye ait dnemli
bilgileri saklar ve bu yizden modelin islem yukunu
azaltir. Ayrica, ortalama ve maksimum gibi
cesitleri de literatirde 06zel ortaklama katmani
olarak mevcuttur. Derin 6grenme modelinde, bu
katman genellikle evrisimsel katmandan sonra
kullanilir. Teknik olarak, ortaklama katmani 6zellik
haritalar igindeki veriyi azaltarak, bir sonraki
katmanda islenecek olan veri boyutunu azaltir ve
bdylece modeldeki parametre sayisini dasurdr.
Diger bir deyisle, goruntiden elde edilen 6zellik
haritasindaki  6nemli bilgilerin  kullaniimasina
olanak saglar. Ortaklama katmaninin c¢alisma
prensibi, 2 boyutlu matris formundaki bir veri
Uzerinde kuguk filtreler kullanilarak, veri
Uzerindeki kuguk filtreyi kapsayan alandaki
maksimum veya ortalama degerler alinarak yeni
bir matris formunun olusturulmasina dayandirilir.
Bdylelikle hem islem yiki azalirken hem de derin
6grenme modelinin  asirt 6grenme  durumu
engellenir (Claesson ve Hansson, 2017). Sekil
1’de, 2x2 boyutunda bir ortaklama filtresi
gOsterilmistir. 4x4 boyutundaki veri tzerinde bu
filtre gezdirilerek en blyuk degere sahip 6zellikler
¢ikti matrisine yazdiriimigtir.

c. Diizlestirme Katmani
Duzlestirme katmani, ¢ok boyutlu bir 6zellik

matrisini bir sonraki katmani beslemek igin tek
boyutlu bir vektére dénustiren 6zel bir katmandir.

boyutludur. Ayrica dizlestirme katmani ile
olusturulan derin 6grenme modelinde, model igi
parametrelerinin azalmasi ile égrenme hizinin
arttig1 goérulmastir (Jin, Dundar ve Culurciello,
2015). Sekil 1°de iki boyutlu bir gorintl matrisine
dizlestirme katmaninin uygulanigi goésterilmistir.
Bdylece tek boyutlu bir gérintiye ait verileri igeren
bir vektorel matris olusturulmustur

¢. Seyreltme Katmani

Derin 6grenme modelleri ok sayida parametre
ile galismaktadir. Ancak bu durum, asiri 6grenme
problemini de beraberinde getirmektedir. Ozellikle
biyuk sinir aglarinda ¢iktinin tretilmesi dnemli bir
zaman almaktadir. Seyreltme katman ise derin
6grenme modelinin asir dgrenmesini engeller ve
O0grenme suresinin  kisaltmaya yardimci olur
(Srivastava, Hinton, Krizhevsky, Sutskever ve
Salakhutdinov, 2014). Derin 6grenme modelindeki
tum sinir hicreleri birbirlerine digumlerle baghdir.
Seyreltme katmani, modeldeki digimlerin her
iterasyonda belli bir ylizdesel oranda rastgele ve
gegici olarak modelin egitiminde kullanilmamasini
saglamaktadir.

Sonug olarak, modeldeki tim digidmlerin ayni
anda kullaniimasi verinin ezberlenmesine neden
olurken, her iterasyonda bazi dugumlerin gegici
olarak agilip-kapatilmasi ile veriye ait diger
Ozellikler 6n plana ¢ikacagi igin modelin veri setini
ezberlemesinin 6nine gegilir. Seyreltme islemi
¢ok katmanl algilayicidaki budama ile benzer bir
islemdir. Sekil 2’de derin 6drenme modelinde

Matrisin ilk elemanindan baslanarak, matrise ait seyreltme katmaninin calisma prensibi
tim elemanlar bir boyutlu vektdr matrisine  gosterilmistir.
donustlrilar. Bu katmanda kullanilan filtreler tek
L
Girdi Gikt1
Ara Katmanlar Ara Katmanlar
(a) (b)
(X o
Girdi o Cikti Girdi Cikts
o LX)
Ara Katmanlar Ara Katmanlar
(e) (d)

Sekil 2. Seyreltme katmani uygulamasi. (a) Seyreltme katmani kullaniimadan olusturulmus sinir agi, (b),
(c), (¢) Seyreltme katmani kullanilarak olusturulmus modelin farkli iterasyonlardaki durumu.
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d. Harekete Gegirme Fonksiyonlari

Harekete gecirme fonksiyonlari, derin 6grenme
modelindeki 6grenme surecini etkileyen en énemli

etmenlerden biridir. Ogrenme islemi
gerceklestirilirken, bu  fonksiyonlar modelin
hesaplama yukind azaltmaktadir. Harekete

gecirme fonksiyonlari, sinir hicresinden uretilen
cikti Uzerinden matematiksel islem
gerceklestirirler. Derin 6grenme modeli tarafindan
¢ozllecek bir problemin tlrline bagl olarak daha
karmasik harekete gecirme fonksiyonlari da
kullanilabilir. Harekete gegirme fonksiyonlari
dogrusal bir yapiya sahip degildir. Modeldeki sinir
hicresinden gelen ¢ikti dogasi geregi dogrusal bir

yapida oldugundan, harekete gegirme
fonksiyonlari bu g¢iktilari  dogrusal olmayan
ciktilara  donustirmek igcin  kullaniimaktadir.

Harekete gecirme fonksiyonlari sistemin dogrusal
olmamasini saglamak igin kullanilir. Harekete
gecirme fonksiyonlari, her bir sinir hicresinin
¢iktisini 1 ile 0 veya -1 ile1 arasinda normallestirir.
Ayrica harekete gegirme fonksiyonlari
tlrevlenebilir bir yapida oldugu igin geri yayihm
algoritmasi ile uyumlu bir sekilde galismaktadir.

Kullanilan uygulamanin amacina goére farkli
harekete gegirme fonksiyonlari mevcuttur. Bunlar;
hiperbolik tanjant (tanh), esiksiz en buyuk iglev
(softmax), sigmoid, dogrultulmus dogrusal birim
(ReLU) ve bu birimin farkh cesitleridir. Hiperbolik
tanjant, aldigi girdi degerini -1 ile1 arasinda
normalize eder. Sigmoid fonksiyonu ise hiperbolik
tanjant ile cok benzerdir, tek farki, ¢ikti degerlerini
0 veya 1 olarak etiketler. Esiksiz en buyuk iglev ise
girdilerin hangi siniflara ait oldugunu belirten
olasilik degerlerini 0 ile 1 arasinda etiketlemeyi
saglar. Dogrutulmus dogrusal birim ve gesitleri ise

dogrusal  olmayan model  giktilari icin
kullanilmaktadir. Bu fonksiyon, sigmoid ve
hiperbolik tanjant fonksiyonlarina gore

hesaplamalarda daha fazla verim saglamaktadir
(Gu ve digerleri, 2018; Nwankpa, ljomah,
Gachagan ve Marshall, 2020) (Sekil 3). Tium bu
fonksiyonlarin  birbirlerine gére olumlu veya
olumsuz ydnleri mevcuttur (Khan ve digerleri,
2020). Ornegin, RelLUnun hesaplama yiiki
sigmoid harekete gecirme fonksiyonuna gore
daha azdir ve bu nedenle ¢ok katmanh derin

6grenme  modellerinde  ¢ogunlukla  tercih
edilmektedir.

e. Maliyet Fonksiyonlari

Maliyet ~ fonksiyonlari, modelin  egitimi

esnasinda kullanilir ve tahmin edilen c¢ikti ile
gercek ¢ikti arasindaki iligkiyi kurmayi saglar.
Derin 6grenme modelinin egitim baslangicinda,
sinir hucrelerine ait agirhklar rastgele olacak
sekilde atanir ve ardindan model agirlik
tahminlerini olusturmaya baslar. Derin 6grenme
modeline ait adgirliklar diger iterasyonlarda
degismeye devam eder. Her bir iterasyonda bu
Uretilen giktilara ait tahminlerin ve dogru ¢iktilar
arasindaki farklarin toplami, maliyet fonksiyonlari
ile hesaplanir. Ardindan optimizasyon problemi
yagsamayan bir modele ait agirliklar egitim
sirasinda  guncellendikge, modelin  maliyet
fonksiyonunda da bir azalma gérilmeye baslanir.
Uygun optimizasyon algoritmasinin segilmesi,
modelin hem egitim slrecini hem de egitim
kalitesini etkilemektedir. Bu algoritmalar, maliyet
fonksiyonun  hesaplanmasinda  blylk rol
oynamaktadir. Bir derin 6grenme modelinin egitimi
sirasinda kullanilan maliyet fonksiyon cesitleri
regresyon, ikili  siniflandirma  ve  ¢oklu
siniflandirmadir. Maliyet fonksiyonun
matematiksel ifadesi Esitlik (1)’de verilmigtir.

i

J= Y O =9 @

>

tanh(zx)

max(0, z)

Y

Sekil 3. Bazi harekete gegirme fonksiyonlarinin grafiksel gosterim.
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y! terimi olmasi gereken cikti degerini ifade
ederken 9! terimi ise modelin 6grenme islemi
tamamlandiktan sonra model tarafindan tahmin
edilen degerini go6sterir. i degeri ise veri
setindeki i. veri olarak ifade edilirken n ise toplam
veri sayisi olarak ifade edilmistir. Esitlik 1 ile derin
ddrenme modeline ait maliyet fonksiyonu (J)

hesaplanir  (Khan, Rahmani, Shah, ve
Bennamoun, 2018). Uzaktan algilama
uygulamalari  Ozellikle goérinti  siniflandirma

islemlerinde, c¢apraz entropi maliyet fonksiyonu
tercih edilmektedir (Audebert, Le Saux ve Lefevre,
2019).

3. UZAKTAN ALGILMA ALANINDA DERIN
OGRENME KULLANIMI

Son yillarda uydu sayisinin artmasi ile farkl
spektral, radyometrik ve geometrik ¢ézinUrllklere
sahip goéruntulerin kaydedilmesi ile veri gesitligi,
sayisi ve gegmisten glnimize veri hacmi
artmaktadir. Uzaktan algilanmis verilerdeki bu
artis blyUk verinin olugsmasina neden olmaktadir.
Uretilen blyik verinin islenmesi ve analizinde
geleneksel yontemlerin  kullaniimasini, derin
o6grenme algoritmalari kadar basarili sonuglar
vermedigi birgok calismada belirtiimistir (Li ve
digerleri, 2015; Zhang ve digerleri, 2016; Liu ve
digerleri, 2017; Yuan ve digerleri, 2020). Bu gibi
durumlarda derin 6grenme algoritmalari tercih
edilmektedir. Uzaktan algilama alaninda yapilan
birgok gorintl siniflandirma ve bdélitleme iglemi,
nesne tespiti ve goérunti fizyonu galismalarinda,
derin 6grenme yontemlerinin, klasik yontemlere
gOre daha iyi sonuglar Urettigi raporlanmigtir
(Zhang, Zhang ve Du, 2016; Zhang, Xv, Shen, He
ve Du, 2018; Yilmaz, 2020). Uzaktan algilama
uygulamalarinda radar goruntileri, yuksek
¢6zUnurlUklh uydu goéruntileri ve hiperspektral
goOruntuler Uzerinde derin dgrenme metotlar
kullanilarak c¢alismalar gerceklestirildigi literatlr
arastirmasinda gérulmustir (Li, Zhang, ve Shen,
2017; Furukawa, 2018; Saha ve digerleri, 2020).

Derin 6grenme yaklagiminin uzaktan algilama
uygulamalari igin uygunlugu G¢ temel nedene
dayandirilabilir. ilk olarak, derin 6grenme
yaklasiminin kullanilabilmesi i¢in ¢ok miktarda
etiketli veriye ihtiyagc duyulmaktadir. Uzaktan
algilama uygulamalarinda etiketlenmis verilerin
Uretilmesi igcin hem saha hem de laboratuvar
calismalari gereklidir. Saha ¢alismalar ile
yerylzine ait referans yer dogrulama veri setleri
olusturulabilir. Ayni zamanda c¢alisma alaninin ait
oncul bilgiler mevcut ise etiketlenmis veri setleri
laboratuvar ortaminda Uretilebilir. Bu veri setlerinin
uretimi icin insan faktérune ihtiyag duyulmasi ve
bu veri setlerinin hazirlanma siresinin zaman
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almasi bir dezavantaj olarak degerlendirilebilir.
Ayrica, derin 6grenme modelinin egitimi igin
optimize edilmis GPU artik daha kolay ulasilabilir
hale gelmistir ve bu donanim sayesinde paralel
islem yapma olanagi bulunmaktadir. Ek olarak,
derin 6grenme uygulamalarinin yayginlastiriimasi
icin drnegin, Google gibi sirketler bulut Gzerinden
12 saatlik Ucretsiz GPU ve TPU (Tensor
Processing Unit) deste@i saglamaktadir (Google
Colab). Bulut platformlar, K80s, T4s, P4s ve
P100s GPU destegine sahip olmasinin yaninda
derin 6grenme uygulamalarinda icin Python
dilinde yazilmis hazir kitiphaneler icermektedir.
Ayni zamanda Ucretsiz olarak, her bir kullanici i¢in
12 GB RAM kullanimina izin verilmektedir. Ancak
Ucretsiz versiyon, kullanicilar icin
sinirlandiriimigtir (Google, 2021). Son olarak da
derin 6grenme yaklasimi, geleneksel yontemlerle
karsilastirildiginda model mimarisinin hem derinlik
hem de cikti boyutlarina midahale edilebilmesi
durumu derin 6grenme metodunun dstlin bir
performans sergilemesini saglamistir. Uzaktan
algilama alaninda derin 6grenme mimarilerinin
kullanildigi alanlar gorinti 6n isleme, goéruntu
siniflandirma, nesne tespiti, gériinti yorumlama
ve dider uygulama alanlari olmak uzere bes alt
baslikta incelenmistir.

a. On islem

Uzaktan algilanmis goérintulerde,
algilayicilarda zamanla bozulmalar veya gevresel
faktorlerin etkilerinden kaynakli hatalar
olusabilmektedir. Bu olusan bozulmalarin yaninda
goruntt kalitesini iyilestirme iglemleri icin ham
goruntilere uygulanan tim teknikler de 6n iglem
adimlar olarak tanimlanmaktadir.  On iglem
adimlarinin veri Uzerinde yorumlama veya analiz
yapilmadan ©Once gergeklestiriimesi gerekir.
Gurdltd giderme ve gorunti flizyonu gibi 6n iglem
adimlari ile verilerin iglenmesi daha kolay hale
getirilmektedir. Gorintlu kalitesini arttirmak igin
yapillan 6n iglem adimlarinda derin &3renme
yaklagimlari kullaniimaktadir. En ¢ok kullan
yontemlerden biri gérinti keskinlestirme islemidir.
Uzaktan algilanmis veriler ¢ok bantli ve siyah-
beyaz (pankromatik) bantlardan olusabilir. Cok
banth spektral bantlarin mekansal ¢ézinarlagu,
siyah-beyaz bantlara gore daha dusuktir. Bu
sebeple, ¢ok bantli spektral verilerin mekansal
¢OzUnurligind arttirmak amaciyla siyah-beyaz
bantlarin ¢6zinurligine o6rneklenmesi islemidir
(Ozdemir, 2017; Meng, Shen, Li, Zhang ve Fu,
2019). Goéruntu kalitesini artirmak igin kullanilan
goruntl keskinlestirme uygulamasinda, girdi ve
cikti verileri arasinda bir korelasyon
bulunmaktadir (Gu, Wang ve Li, 2019). Eger bu
korelasyon  derin  83drenme  mimarisi ile
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modellenebilirse, algilanan baska bir goriintiye bu
mimari uygulanabilir ve goéruntli keskinlestirme
islemi uygulanmis bir ¢ikti verisi elde edilebilir
(Zhang, Xia, Wu, Lin ve Tai, 2016).

Meteorolojik kosullara bagh olarak optik uydu
gOruntiulerinde bulut ve gdlgeler goérintindn
kalitesini ve  analizini olumsuz  yonde
etkilemektedir. Bu goéruntulerin kullanilabilmesi
icin Oncelikle bulutlu alanlarin  belirlenmesi
gerekmektedir. Bu konuyla ilgili bir galismada
GaoFen-1 uydu goéruntilerine uygulamak Uzere
evrisimsel sinir agi iceren bir model uretilmistir. Bu
derin 6grenme modeli, goéruntideki bulutlarin
tespitini amaciyla kullanilmigtir (Li, Zou ve Shi,
2020). Baska bir calismada ise bulut tespit
calismalarinda benzer 6zellik gosteren kar kapli
alanlar ayrit etmek igin evrisimsel sinir agi modeli
kullaniimis ve basarili sonuglar elde edilmistir
(Sun, Li, Xu, Li ve Huang, 2020).

Gorintt  fizyonu, birden fazla gorintide
bulunan bilgilerin tek bir gérintliye entegre
edilmesi islemidir. Gorintu flzyon
uygulamalarindan biri de goruntl keskinlestirme
islemidir. Bu islem adiminda yuksek ¢6zinurlUklIu
goruntu elde etmek amaciyla dusik ¢ézunurlikld
¢cok banth spektral gérintulerin siyah-beyaz banth
goruntd ile birlestiriimesi yapilmaktadir.(Zhang,
Liu, Sun ve Ou, 2019). Evrisimsel sinir aglari
kullanilarak yapilan bir calismada ¢ok bantl
spektral ve siyah-beyaz gorintl flizyonu iglemi
gerceklestiriimistir. Bu ¢calismada, 6zellikle derin
6grenme metodunun dogrusal bir yapida
olmamasinin  avantajli  bir durum oldugu
belirtiimigtir.  Clnkld, bu metot geleneksel
uygulamalara goére daha yiksek dogruluk
vermistir (Wei, Yuan, Shen ve Zhang, 2017).
Huang ve digerleri (2015) tarafindan yapilan bir
calismada ise ylksek ve dusik ¢ézunurlUkla iki
gorintl  arasindaki iligkiyi modellemek igin
Otokodlayici  algoritmasi  dnerilmigtir. Bu
calismada kullanilan derin 6grenme modeli, 6n

egitimden sonra geri yayllim algoritmasi ile
tekrardan egitilmistir. Boylece gorunti
keskinlestirme iglemlerinde derin  6gdrenme
modelinin  iyi  bir performans  gdsterdigi
belirtilmigtir.

Gurdlta, algilayicinin hatali galismasi ile ortaya
cikabilen ve goruntide istenmeyen sinyaller
olarak adlandirilabilir. Bu gurdltiler, goérintd
islemede sorunlar yaratir. Bu nedenle géruntideki
glrultilerin  giderilmesi i¢cin  gesitli  teknikler
kullaniimaktadir. Gurdlta giderme, uydu
gOruntulerinin analizinde yaygin olarak kullanilan
bir 6n isleme adimidir (Al-amri, Kalyankar ve
Khamitkar, 2010). Bu islemin geleneksel
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yontemlerle uygulanmasi 6zellikle hiperspektral
goruntilerde basarisiz sonuglar verebilmektedir
(Maffei ve digerleri, 2020). Hiperspektral
gorintuler spektral bilgi agisindan zengin bir veri
tiriddr, ancak spektral bantlar arasindaki
korelasyon yuksektir. Bu durumun Ustesinden
gelmek igin evrisimsel sinir ag tabanli HSI-
SDeCNN (Maffei ve digerleri, 2020), SURE-CNN
(Nguyen, Ulfarsson, ve Sveinsson, 2020) ve
Decs-Net (Liu ve digerleri, 2019) gibi derin
6grenme modeli literatirde Onerilmistir. Bu
modeller, hiperspektral goérintiye ait hem
geometrik hem de spektral o6zellikleri birlikte
kullanmaktadir. Derin 6drenme modellerinin,
hiperspektral verilerde gurulti azaltma geleneksel
yontemler arasinda iyi bir performansa sahip
oldugu belirtilmistir (Yuan, Zhang, Li, Shen ve
Zhang, 2019). Gdariltd giderme iglemleri
hiperspektral gortnti disinda radar goértntilerine
de uygulanmaktadir. Evrigsimsel sinir aglarini
kullanilarak DeepInSAR adinda bir derin 6grenme
modeli tasarlanmig ve bu model radar
goruntisine ait faz bilgileri koruyan ve koherens
verisinin hem agik hem de keskin yapida olmasina
olanak saglamistir (Ghuman ve Cheng, 2020).

Uzaktan algilanmis goruntilerde mekansal
¢ozunurlikten kaynakh iki farkli nesne sinifinin
sinirlari birbirleri ile karisabilmektedir. Bu nedenle,
nesne sinirlanin karismamasi igin goérintulere ait
mekansal ¢ozundrliklerin  gelistiriimesi  igin
calismalar yUritalmastir (Zhu ve digerleri, 2017).
Diasik mekansal ¢ézinuUrlik ile yiksek mekansal

¢ozunurlige ait iki gOruntd birbirleri ile
birlestirilerek bulanik nesne sinirlari ortadan
kaldirilabilmektedir (Hao, Wang, Ye, Li, ve

Bruzzone, 2018). Bu konuyla ilgili yapilmis bir
calismada, hiperspektral goérinti kullanilarak
goruntiden gesitli alt dlgekte goruntl pargaciklari
cikartiimistir. Ardindan yukari érnekleme islemi
icinde 2 ve 3 boyutlu ESA derin 6grenme modelleri
kullanilimistir  (Sidorov ve Hardeberg, 2019).
Bagka bir calismada ise okyanus veri setleri
kullanilarak, bu verilerin ¢ézunurlUklerini arttirmak
icin super piksel ESA derin 6grenme modeli

Onerilmigtir  (Ducournau ve Fablet, 2016).
Sentinel-1 gdéruntaleri kullanilarak yapilan bir
calismada ise duslk c¢ozindrlikteki bantlar

yuksek ¢ozunurlige gikartmak igin ESA tabanli bir
model gelistirilmistir (Gargiulo ve digerleri, 2018).

b. Goriintii Siniflandirma

Son yillarda birgok calismada, siniflandirma
islemlerinde  klasik ydntemler yerine derin
6grenme yontemleri kullaniimaktadir.  Derin
6grenme yaklasimi ile gérintlye ait hem spektral
hem de geometrik Ozellikler birlikte
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degerlendirilebilmektedir. Bdylece goéruntlye ait
belirgin 6zellikler igceren bir 6zellik haritasi
cikartilabilmektedir. Gorantu siniflandirma
uygulamalarinda kullanilan klasik yontemler sig
bir yapidan olugsmaktadir, ancak siniflandirma
isleminde kullanilan derin 6grenme metotlari,
klasik yontemlere gore verilerin analizinde daha
basarili olabilmektedir. Spektral ve geometrik
Ozelliklerin  birlikte degerlendiriimesi ile daha
yuksek dogrulukla tematik haritalar
Uretebildiginden derin 6grenme yaklasimlari tercih
edilmektedir (Zhao ve Du, 2016).

Genel olarak uzaktan algilamada derin
ogrenme ile yapiimis siniflandirma uygulamalari
spektral bilgi, mekansal bilgi veya spektral-
mekansal bilgileri kullanilarak G¢ farkh bigcimde
gerceklestirilir.  Derin  6drenme  yaklagimi
kullanilarak bir hiperspektral gorinta
siniflandirmasi  yapilmis ve  Otokodlayicilar
kullanilarak farkli katman sayisina sahip iki adet
mimari olusturulmustur. Az katman igeren mimari
spektral 6zellikleri kullanarak siniflandirma iglemi
yaparken ¢ok katman igeren mimari ise mekansal
Ozellikleri kullanarak siniflandirma  yapmistir.
Ardindan daha ylksek siniflandirma dogrulugu
icin bu iki 6zelligi de kullanan baska bir derin
6grenme modeli gelistiriimistir (Chen, Lin, Zhao,
Wang, Gu, 2014). Derin inang¢ aglar kullanilarak
yapilan diger bir caismada hem spektral hem de
mekansal bilgiler kullaniimigtir. En uygun katman
sayisi gibi parametrelerin  segimi  tim
kombinasyonlarinin  kapsaml bir  sekilde
kullaniimasi ile belirlenmistir. Calismada dnerilen
modelin Urettigi dogrulugunun, destek vektdr
makineleri ile Uretilen dogruluga gére daha yiksek
oldugu belirtilmistir (Chen, Zhao ve Jia, 2015). Bir
baska uygulamada sadece goérintliye ait piksel
tabanli bir uygulama yapilmistir. Yapilan bu
¢alismada 6nerilen model mimarisinde evrisimsel
sinir aglar kullanilarak manuel olarak etiketlenmis
veri ile OpenStreetMap verisi siniflandiriimigtir
(Maggiori, Tarabalka, Charpiat ve Alliez 2017).
RapidEye optik gdruntist ile derin 6grenme
modeli kullanilarak yapilan bir calismayla sulak
alan iceren bolge siniflandiriimistir. Bu ¢alismada
derin dgrenmedeki DenseNet121, InceptionV3,
VGG16, VGG19, Xception, ResNet50 ve
InceptionResNetV2 gibi hazir  mimariler
kullanilarak siniflandirma kapasiteleri
incelenmistir. Ayrica bu ydntemlerin yaninda
rastgele orman ve destek vektér makinesi
metotlari kullanilarak da siniflandirma islemi
gerceklestiriimistir. Derin  6grenme  mimarileri
arasinda en iyi performansi %96,17 genel
dogrulukla InceptionResNetV2 modeli Gretmistir
(Mahdianpari, Salehi, Rezaee,
Mohammadimanesh ve Zhang, 2018). Diger bir
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calismada, hem hiperspektral gérintiler hem de
LIDAR verileri birlikte kullanilarak siniflandirma
islemi yapilmistir. Burada 6énerilen sinir agi modeli
iki kollu yapida olup hem 1 boyutlu hem de 2,
boyutlu  evrisimsel sinir agi  seklindedir.
Olusturulan modelin geleneksel yontemlere gore
daha iyi sonu¢ verdigi ortaya koyulmustur (Xu ve
digerleri, 2018). Sinirl miktarda egitim verisi
kullanilarak yapilan galismada 11 katmanl bir
evrisimsel sinir agi ile Pavia, Indian Pines ve
Salinas hiperspektral gorintileri %96 Uzeri bir
dogrulukla siniflandiniimistir (Feng, Wang, Wang
ve Zhang, 2019).

GOorunta siniflandirmada guncel
yaklagimlardan biri de siniflandirmanin gérinti
boéldtleri  Gzerinden yapilmasidir. GOoruntl
bélitleme, goérintiideki nesnelere ait mekansal-
spektral 6zelliklerini kullanarak nesnelerin gorinti
icinde bolutlere yani bdlgelere ayrilmasidir. Derin
6grenme modelleri, anlamli nesnelerin olusturmak
igin  gérintl  Uzerinde  bdlutlemeler  yapip
nesnelerin anlamsal btlnligine goére birlestirme
islemleri uygulamaktadir (Kaiser ve digerleri,
2017). Goruntl boliutleme sadece sehir alanlari
icin  degil atmosferik arastirmalarda da
kullaniimaktadir. Bu konu ile ilgili bulut bélGtlemesi
yapan bir ESA modeli énerilmistir (Rusyn, Korniy,
Lutsyk ve Kosarevych, 2019). Onerilen bu model
bélitleme yapan diger modellere gére daha hizli
ve daha Kaliteli bulut bélGtleri olusturdugu
gosterilmistir. Gorlintd bolitlemesi yapilan baska
bir galismada ise ¢ok bantli spektral gérintllerden
olusturulmus Gaofen-2 veri seti kullaniimistir.
Bolutleme iglemi igin hazir bir mimari olan U-net
modeli kullaniimis ve sonug olarak %80 Uzeri bir
genel dogruluk elde edilmistir (Zheng ve Chen,
2020). Gorunti bolitlemesine ait baska bir
uygulama alani ise uzaktan algilanmig
gorintulerde su kutlelerinin tespit edilmesidir. Bu
konuyla ilgili yapilmis bir uygulamada ¢ok olcekli
bir ESA tabanli hazir mimari (DeepLabV3)
kullaniimis ve bu mimarinin yapisi iyilegtirilmistir.
Su kdtlelerinin ayrintih sinirlarinin  tespiti i¢in
Kosullu Rastgele Alan algoritmasi tercih edilmistir.
Yapilan bu galismada su kutlelerinin tespitinde
%95 Uzeri dogruluga ulasiimistir (Li, Wang,
Zhang, Hu, ve Meng, 2019).

c. Nesne Tespiti

Nesne tespiti uygulamalari, gorinti isleme
uygulamalarinda son doénemde yaygin olarak
kullaniimaktadir. Bu uygulamalarda hem nesneleri
tespit edip hem de nesnelerin hangi sinifa ait
oldugunu gdsterilebilmektedir. Bu durum yapilan
calismalarin amacina goére sekillenmektedir (Jiao
ve digerleri, 2019). Uydu gdruntilerinde yer alan
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gemi, yol, bina, ugak gibi nesnelerin tespiti yiksek
dogrulukla yapilabilmektedir (Cheng ve Han,
2016). Ancak bu nesnelerin buaylikligu, yénd,
sayisl, cevresindeki cisimlerle karismasi gibi
problemlerle karsilasiilmaktadir. Bu problemler de
nesnenin yanlis algilanmasina veya hedefin tespit
edilmesinde olumsuzluklara neden olmaktadir.
Nesne tespiti uygulamalarinda nesneye ait
spektral, mekansal ve doku o&zelliklerini
kullanilarak siniflandirma iglemi gergeklestirilir ve
diger nesnelerden ayirt edilmesi saglanir. Nesne
tespiti uygulamalari radar, hiperspektral veya ¢ok
bantli spektral goruntiler kullanilarak
gerceklestirilebilir.

Nesne tespitiyle ilgili yapilan bir ¢alismada
binalar gibi insan yapimi nesnelerin tespiti i¢in
yuksek ¢ozunurliklid c¢ok bantli spektral uydu
goérintileri  kullaniimigtir.  Egitim  esnasinda,
ImageNet derin 6grenme modeline spektral
bilgilerde eklenmis ve ylksek dogrulukla bina
tespiti gerceklestiriimistir (Vakalopoulou,
Karantzalos, Komodakis ve Paragios, 2015). Bina
tespiti yapilan bagka bir galismada ise genelleme
yapabilen bir ESA modeli olusturulmustur.
Boylelikle, binalarin sekilsel-boyutsal farkliliklarin,
bina tespiti uygulamalarindaki olumsuzluklarin
giderilmesi hedeflenmistir (Chen ve digerleri,
2017). Radar goruntisi kullanilarak gemi
tespitinin yapildid1 bir ¢calismada ise goéruntiye
uygulanan Sabit  Yanlis  Alarm Orani
algoritmasinin eksik kaldigi yonler, hizli evrisimsel
sinir agi ile tekrar degerlendirilmistir (Kang, Lin,
Xiangguang ve Ji, 2017). Bolge tabanli evrisimsel
sinir aglar araglari algilayan bir derin 6grenme
modeli olarak kullaniimistir (Deng, Sun, Zhou,
Zhao ve Zou, 2017). Ozellikle, bu ¢alismada asir
O0grenmeyi engellemek igin egitim verisi artirma
uygulamasi  yapimigtir.  Onerilen  yéntemin
dogrulugunun %70 Uzeri oldugu ve diger
metotlara gore daha iyi performans goOsterdigi
raporlanmigtir. Gemi tespiti yapilan baska bir
calismada ise 20 adet yapay acikli radar
gOruntusu kullaniimistir. Bu goéruntiler Radarsat-
2, TerraSAR ve Sentinel-1 uydularina aittir. Bu
calismada gemilerin tespit edilebilmesi icin ¢ok
Olgekli derin 6grenme modelleri kullaniimigtir.
Nesnelere ait alt ve Ust Olgekli 6zellik haritalari
cikartilmistir (Jiao ve digerleri, 2018). Ugak tespiti
yapilan bir calismada yuksek ¢ézundrlukla (0,11
ile 2 metre arasinda) Jilin-1 ve Gaofen-2
uydularina ait goruntileri kullanilarak ucak tespiti
ESA tabanli YOLO, SSD ve Hizli ESA (Faster R-
CNN) modellerini iceren ug¢ farkli ydntem ile
yapimistir. Sinir aglarini editmek icin sinirli sayida
kullanilacak  gérlUntilere, kirpma, yeniden
Olgeklendirme gibi islemler yapilarak etiketli veri
sayisl arttinimistir. Bu modellerin
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performanslarinin degerlendirilebilmesi icin farkli
¢ozunurlige sahip goéruntiler egitim asamasinda
kullaniimigtir. Bu yéntemler arasinda en yiksek
dogruluk hizli ESA modeliyle elde edilmistir
(Alganci, Soydas ve Sertel, 2020). Ayni zamanda
arag tespiti yapilmis bagka bir ¢galismada da hizli
ESA algoritmasi kullaniimistir. Bu c¢alismanin
diger calismalardan farki ise; hizli giden araglarin
tespit edilmesi, yol durumu ve ftrafik akis
bilgilerinin elde etmesidir (Tan, Ling, Hu, Qin, ve
Hu, 2020). insansiz hava araclari (IHA) ile uzaktan
algilanmis veriler toplanabilmekte ve bu veriler
Uzerinden de nesne tespit uygulamalari
yapilabilmektedir. Ozel bir agag turinin tespiti
uygulamasini gerceklestiren bir galismada IHA ile
toplanmis Gg¢ bantli veri kullaniimistir. Tespit islemi
icin ESA mimari kullanilarak olusturulmus Faster
R-CNN, YOLOvV3 ve RetinaNet sinir agi mimarileri
test edilmis ve RetineNet mimarisi %92,64
ortalama dogruluk ile en ylksek dogrulugu
Uretmigtir (dos Santos ve digerleri, 2019). Diger bir
calismada gergek zamanli iHA verileri kullanilarak
elde edilmis goéruntllerden, boru hatlarina zarar
vermemesi icin kazi calismalarini kontrol eden
ESA tabanli YOLOv3 mimarisi kullaniimigtir
(Meng ve digerleri, 2020).

¢. Goriintii Yorumlama

Uzaktan algilanmis goérintdler, bir veya birden
fazla nesnenin birlesimi ve bu nesnelerin gevresel
etkilesimleri ile  olusmaktadir.  Goéruntideki
nesneler ise birden fazla pikselin bir araya gelmesi
ile tanimlanir. Uzaktan algilamada son yillarda
gelisen teknolojinin eslik etmesiyle gérintliye ait
mekansal ¢6zunarlik artmistir. Goruntu
¢6zUnurlGgindn  artmasi, goérantinin igerdigi
bilginin de artmasi anlamina gelmektedir.
Boylelikle gorunta icindeki nesnelerin,
cevresindeki nesneler ile arasinda anlamsal bir
bitin olugsmaktadir. Bu kapsamda
degerlendirildiginde gorintl iginde yorumlanacak
veri miktari artmasi ile derin 6grenme modeli ile
veriye ait anlamsal butinligun ¢ikartilmasi
esnasinda yorumlama iglemi, gdruntindn
yorumlanmasindaki zorlugu artiran bir faktoérddr.
Derin 6drenme modelleri, dogrusal olmayan
islemleri kullanarak o6rinti tanima uygulamalari
yapabilmektedir. Gériinti yorumlama uygulamasi
icin arazi kullanim haritasinin Uretildigi  bir
calismada hem derin 6grenme yontemiyle hem de
diger 0Ogrenme  ybntemlerinin  bir arada
kullaniimasi ile gergeklestirilmistir. Bu konuyla ilgili
bir calismada, 6nceden egitilmis bir evrisimsel
sinir agi, verilere ait Ozellikleri 6grenmek igin
kullaniimigtir. Ardindan daha iyi dogruluk elde
etmek icin asin 6grenen makineler (extreme
learning  machine)  kullanilarak, 6grenilen
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ozellikleri egiten bir siniflandirici tercih edilmistir.
Genel olarak bu galismada 6nerilen ESA tabanli
model ile %95 Uzerinde bir dogruluk elde
edilmistir.  Ayrnica farkh  6zelliklere  sahip
gOruntulerin bu model ile degerlendirilebilmesi igin
model igindeki parametrelerin degistiriimesinin
gerektigi ortaya konulmustur (Weng, Mao, Lin ve
Guo, 2017).

Gorintl  yorumlamasinin yapilabilmesi igin
oncelikle gorantinin siniflandirmasi
gerekmektedir. Genel olarak, bu uygulamalarin
calisma prensibi, gortntideki nesnelerin diger
nesneler veya c¢evre ile arasindaki iligkinin
kurulmasina dayanmaktadir. Boylelikle uzaktan
algilanmig goruntlilerden arazi Ortisu bilgisi
cikartilabilir. Sanayi ve yerlesim yeri gibi farkh
boélgelerde benzer nesnelerin olmasi goérintilerin
yorumlanmasi  agisindan  zorluk meydana
getirmektedir. GoogleNet bu zorluklarin
Ustesinden gelmek Uzere kurulmus bir derin
6grenme modeli olarak literatlirde yer almaktadir
(Li, Peng, Tao, Chen ve Deng, 2017). Zhao ve
digerleri (2019) calismalarinda, yuksek
¢Ozunarlukla goérintuler kullanilarak karmasik
kentsel bdlgelerin tespit edilmesi igin bir evrisimsel
sinir agr modeli geligtirilmistir. Cografi nesnelere
ait anlamsal bilgiler icin OpenStreetMap veri seti
sinir aginin egitimi esnasinda kullaniimistir. Kent
icindeki bolgelerin tespitinde %88,5 siniflandirma
dogrulugu elde edilmistir. .

d. Diger Uygulama Alanlari

Uzaktan algilanmig  goéruntilerde  derin
6grenme yaklasiminin kullanimi, nesne tespiti,
gorunti  siniflandirma, o6n isleme ve goérunti
yorumlama disinda da birgok uygulama alanina
sahiptir. Bu alanlardan énemlilerinden bir tanesi
degisim analizidir. iki farkli periyotta alinmig
goruntulerin zamansal degisimleri derin 6grenme
modelleri ile incelenmektedir. Ayni zamanda bu tip
calismalar da kontrolli ve kontrolsiz &grenme
yontemleri bir arada kullanilabilir (Khelifi ve
Mignotte, 2020). Bu alanda yapilan bir calismada,
WorldView-2 goruntuleri kullanilarak 2017 ve
2018 yillari arasinda degisim incelenmistir. iki
gOruntu arasindaki tim degisimleri algilayabilen
bir derin 6grenme modeli gelistiriimistir ve bu
model degisim alanlarini %80 F-skor dogruluk
seviyesinde tespit etmistir (Yang, Gu, Han ve Li,
2020). Degisim analizi yapilan bagka bir
calismada ise hiperspektral gorintiler Gzerinden
2 Boyutlu ESA mimarisi (GETNET) kullaniimigtir.
Bu galismanin sonucunda %97 Uzerinde genel
dogruluk ile degisim analizi yapiimistir (Wang,
Yuan, Du, ve Li, 2019).
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Degisim analizi disinda 3 boyutlu yapilandirma
islemlerinde de derin 6grenme  mimari
kullaniimaktadir. Uzaktan algilanmis stereo
verilerin kullaniimasi ile iki adimda 3 boyutlu
veriler Uretilmektedir. ilk olarak, algilayicinin
konumu hesaplanarak, goérintilerin oryantasyonu
belirlenir. Diger adim da ise goéruntiler Gzerinden
ortak noktalar belirlenerek Gggenleme metodu ile
3 boyutlu veriler yapilandiriimaktadir (Zhu ve
digerleri, 2017). Bu alanda yapilmis bir galismada
tek bir radar gortntistinden elde edilmis 3 boyutlu
nokta bulutu verisi ile optik gorintiler Cekismeli
Uretici Ag modellerinde egitilerek, nesneye ait
yapisal O6zelliklerin ¢ikartiimasi hedeflenmistir
(Peng, Qiu, Ding, ve Tie, 2019).

Derin o6grenme yaklagimlar tahmin
uygulamalarinda da kullaniimaktadir. Ozellikle,
tarimsal verimlilik Gzerine yapilan galismalarda
derin o6grenme yaklasimi bir yol g0sterici
olmaktadir. Tarimsal verimligi etkileyen
meteorolojik parametreler, topografik etmenler,
bitkisel hastaliklar (uzaktan algilanmis gorunti
Uzerinden bitki indekslerin kullaniimasi) gibi
faktorlerin derin 6grenme modeli i¢in girdi verisi
olarak kullaniimaktadir (Yuan ve digerleri, 2020).
Tarimsal Uretimin  incelenmesi ve  (retim
tahmininin  yapilabilmesi i¢in derin 6grenme
yaklagimi kullanilmistir. ilgili calismada, Sentinel-
2 uydu goruntusunin yaninda yardimci veri olarak
MODIS (Moderate Resolution Imaging
Spectroradiometer) uydusuna ait sicakhk ve
buharlagsma verileri kullaniimigtir. Bu veriler, ESA
ve tekrarlayan yapay sinir agr modelinde
kullaniimigtir. Calismanin sonucunda, &nerilen
derin 6grenme modeli ile verim tahmini yapmanin
mUmkin oldugu belirtiimigtir (Ghazaryan ve
digerleri, 2020). Son olarak, bahsedilen uygulama
alanlarinin yaninda goruntiden 6zellik gikartma,
yagis-sicaklik tahmini, volkan, sel, deprem gibi
doga olaylarinin izlenmesi ve takibinde de derin
6grenme yaklasimlari kullaniimaktadir (Zhang ve
digerleri, 2016; Ma ve digerleri, 2019; Yuan ve
digerleri, 2020)

4. SONUG VE ONERILER

Derin 6grenme yaklasimi, uzaktan algilama
calismalarinda o6zellikle nesne tespiti, 06zellik
cikarimi ve siniflandirma gibi uygulamalarda
yaygin olarak kullanilmaktadir. Derin 6grenme
kullanilarak yapilan galigmalarda diger metotlara
gbére dnemli bir basari gézlenmektedir. Ozellikle,
biylk veri kategorisine giren hiperspektral, ¢ok
banth géruntiler ve radar géruntilerinin analizinde
geleneksel ydntemlere gbére derin 6grenme
yaklagsimi daha iyi performans goéstermektedir.
Buyuk verilerin, objektif bir sekilde
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degerlendiriimesinin yaninda, bu verileri igceren
karmasik problemlerin  ¢ozilebilmesi, derin
0grenme mimarilerinin en dnemli avantajlaridir.
Derin  6grenme yonteminin  yaygin olarak
kullanilmasinin  diger sebeplerinden bir de,
bilgisayar donanimlarinin gelismesi ve Google gibi
sirketlerin kullanicilara Ucretsiz GPU servisi
saglamasidir.

Bu makalede, derin 6grenme modellerinden
biri olan ESA katmanlarinin ¢galisma prensibinden
ve bu modelin egitimi esnasinda ESA
katmanlarinin sagladigi avantajlar agiklanmistir.
Bunlarin yaninda derin 6grenme mimarisinin
egitimini etkileyen harekete gegirme ve maliyet
fonksiyonlari Gzerinde durulmustur. Uzaktan
algilama uygulamalarindan 6n islem, gorinti
siniflandirma, nesne tespiti, goriinti yorumlama
ve diger uygulama alanlar igin literatlir taramasi
yapiimistir. On islem uygulamalarinda, derin
o6grenme yaklasimi gorinti zenginlestirme veya
goérintiden  bulut c¢ikartma islemleri igin
kullanildigi  gorGimustir. Gortntli  siniflandirma
calismalarinda ise genellikle hiperspektral veya
yiuksek ¢ozinlrlik gorintilerin - siniflandirma
islemi yapildigi ve derin 8grenme ydntemiyle
basaril sonuglar elde edildigi raporlanmisgtir.
Nesne tespiti uygulamalarinda ise radar veya ¢ok
banth goérintiler kullanilarak bina, arag ve gemi
gibi nesnelerin tespiti igin derin 6grenme
mimarileri  kullanilmistir.  Son olarak, uydu
goérintilerindeki  nesneler arasindaki hem
semantik  hem de  mekansal iliskilerin
kurulabilmesi i¢cin derin 6grenme mimarileri ile
goruntl  yorumlama uygulamalarinin yapildigi
gOsterilmigtir.

Derin 6grenme modelleri kara kutu prensibi ile
galstigi icin gergceklesen matematiksel iglemler
hakkinda bilgi edinme bir problem olarak
karsimiza c¢ikmaktadir. Bu nedenle, modelin
egitimini etkileyen i¢ faktorler bilinmedigi igin
bunlar tizerine ¢alisiimaktadir. Egitimde kullanilan
Orneklem sayisinin veya drneklem boyutundaki
degdisimlerin egitimi nasil etkileyecedi Uzerinde
yapilan calismalarin yaninda, goruntu
siniflandirmasi i¢in olusturulan derin 6grenme
modelinin nasil bir mimariye sahip olmasi gerektigi
ve bu mimaride kullanilan parametrelerin nasil

secilmesi  gerektigi ile ilgili optimizasyon
galismalarinin  yogun olarak devam ettigi
gorulmustdr.

ORCID

Elif Ozlem YILMAZ
0002-6853-2148

Taskin KAVZOGLU
0002-9779-3443

https://orcid.org/0000-

https://orcid.org/0000-

36

KAYNAKLAR

Abdel-Hamid, O., Mohamed, A.R., Jiang, H.,
Deng, L., Penn, G. ve Yu, D. (2014).
Convolutional neural networks for speech
recognition. IEEE Transactions on Audio,
Speech and Language Processing, 22(10),
1533-1545. doi:10.1109/TASLP2014.2339736

Al-amri, S.S., Kalyankar, N.V. ve Khamitkar, S.D.
(2010). A comparative Study of Removal Noise
from Remote Sensing Image. International
Journal of Computer Science Issues, 7(1), 32—
36. arXiv:1002.1148

Alganci, U., Soydas, M. ve Sertel, E. (2020).
Comparative research on deep learning
approaches for airplane detection from very
high-resolution satellite images. Remote
Sensing,12(3), 458. doi:10.3390/rs12030458

Alom, M.Z., Taha, T.M., Yakopcic, C., Westberg,
S., Sidike, P., Nasrin, M.S., ... Asari, V.K.
(2019). A state-of-the-art survey on deep
learning theory and architectures. Electronics,
8(3), 292. doi:10.3390/electronics8030292

Audebert, N., Le Saux, B. ve Lefevre, S. (2019).
Deep learning for classification  of
hyperspectral data: A comparative review.
IEEE Geoscience and Remote Sensing
Magazine, 7(2), 159-173. doi:10.1109/
MGRS.2019.2912563

Ball, J.E., Anderson, D.T. ve Chan, C.S. (2017).
Comprehensive survey of deep learning in
remote sensing: theories, tools, and
challenges for the community. Journal of
Applied Remote Sensing, 11(04), 042609.
doi:10.1117/1.jrs.11.042609

Chen, K., Fu, K., Gao, X., Yan, M., Sun, X. ve
Zhang, H. (2017, Aralik). Building extraction
from remote sensing images with deep
learning in a supervised manner. 2017 |IEEE
International Geoscience and Remote Sensing
Symposium, Teksas, ABD.

Chen, J., Huang, H., Peng, J., Zhu, J., Chen, L.,
Tao, C. ve Li, H. (2021). Contextual
Information-Preserved Architecture Learning

for Remote-Sensing Scene Classification.
IEEE Transactions on Geoscience and
Remote Sensing (Early Access). doi:

10.1109/TGRS.2021.3063287


https://orcid.org/0000-0002-6853-2148
https://orcid.org/0000-0002-6853-2148
https://orcid.org/0000-0002-9779-3443
https://orcid.org/0000-0002-9779-3443
https://doi.org/10.1109/TASLP%202014.2339736
https://ieeexplore.ieee.org/xpl/RecentIssue.jsp?punumber=36
https://ieeexplore.ieee.org/xpl/RecentIssue.jsp?punumber=36
https://doi.org/10.1109/TGRS.2021.3063287
https://orcid.org/0000-0002-6853-2148
https://orcid.org/0000-0002-9779-3443

Harita Dergisi, Temmuz 2021; 166: 25-43

Elif Ozlem YILMAZ, Tagkin KAVZOGLU

Chen, Y., Lin, Z., Zhao, X., Wang, G. ve Gu, Y.
(2014). Deep learning-based classification of
hyperspectral data. IEEE Journal of Selected
Topics in Applied Earth Observations and
Remote Sensing, 7(6), 2094-2107. doi:
10.1109/JSTARS.2014.2329330

Chen, Y., Zhao, X. ve Jia, X. (2015). Spectral-
spatial classification of hyperspectral data
based on deep belief network. IEEE Journal of
Selected Topics in Applied Earth Observations
and Remote Sensing, 8(6), 2381-2392.
doi:10.1109/JSTARS.2015.2388577

Cheng, G. ve Han, J. (2016). A survey on object
detection in optical remote sensing images.
ISPRS Journal of Photogrammetry and
Remote Sensing, 117, 11-28. doi:10.1016/
j.isprsjprs.2016.03.014

Claesson, L. ve Hansson, B. (2017). Deep
learning methods and applications (Yuksek
Lisans Tezi). Chalmers University of
Technology, isveg.

Demyanov, S. (2015). Regularization methods for
neural networks and related models (Doktora
Tezi). The University of Melbourne, Avustralya.

Deng, Z., Sun, H., Zhou, S., Zhao, J. ve Zou, H.
(2017). Toward fast and accurate vehicle
detection in aerial images using coupled
region-based convolutional neural networks.
IEEE Journal of Selected Topics in Applied
Earth Observations and Remote Sensing,
10(8), 3652-3664. doi:10.1109/JSTARS.2017
2694890

dos Santos, A.A., Marcato Junior, J., Araujo, M.S.,
Di Martini, D.R., Tetila, E.C., Siqueira, H.L., ...
Goncalves, W.N. (2019). Assessment of CNN-
based methods for individual tree detection on
images captured by RGB cameras attached to
UAVS. Sensors, 19(16), 3595.
doi:10.3390/s19163595

Dong, L., Du, H., Mao, F., Han, N., Li, X., Zhou,
G., ... Liu, T. (2020). Very high resolution
remote sensing imagery classification using a
fusion of random forest and deep learning
technigue—Subtropical area for example.
IEEE Journal of Selected Topics in Applied
Earth Observations and Remote Sensing, 13,
113-128. doi:10.1109/JSTARS.2019.2953234

37

Ducournau, A. ve Fablet, R. (2016, Mart). Deep
learning for ocean remote sensing: An
application of convolutional neural networks for
super-resolution on satellite-derived SST data.
9th IAPR Workshop on Pattern Recognition in
Remote Sensing, Cancun, Meksika.

Erdem, F., Bayram, B., Bakirman, T., Bayrak,
O.C., Akpinar, B. (2021). An ensemble deep
learning based shoreline segmentation
approach (WaterNet) from Landsat 8 OLI
images, Advances in Space Research, 67(3)
964-974, doi:10.1016/j.asr.2020.10.043.

Feng, F., Wang, S., Wang, C. ve Zhang, J. (2019).
Learning deep hierarchical spatial-spectral
features for hyperspectral image classification
based on residual 3D-2D CNN. Sensors,
19(23), 5276. d0i:10.3390/s19235276

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. doi:10.1007/BF00344251

Furukawa, H. (2018). Deep Learning for End-to-
End Automatic Target Recognition from
Synthetic Aperture Radar Imagery.
(SANE2017-92), Japonya: The Institute of
Electronics, Information and Communication
Engineers.

Garcia-Garcia, A., Orts-Escolano, S., Oprea, S.,
Villena-Martinez, V., Martinez-Gonzalez, P. ve
Garcia-Rodriguez, J. (2018). A survey on deep
learning technigques for image and video
semantic  segmentation.  Applied  Soft
Computing, 70, 41-65. doi: 10.1016/j.asoc.20
18.05.018

Gargiulo, M., Mazza, A., Gaetano, R., Ruello, G.
ve Scarpa, G. (2018, Kasim). A CNN-Based
fusion method for super-resolution of Sentinel-
2 data. IEEE International Geoscience and
Remote Sensing Symposium, Valensiya,
ispanya.

Ghamisi, P., Chen, Y. ve Zhu, X.X. (2016). A self-
improving convolution neural network for the
classification of hyperspectral data. IEEE
Geoscience and Remote Sensing Letters,
13(10), 1537-1541. doi:10.1109/LGRS.2016
.2595108


https://doi.org/10.1016/j.isprsjprs.2016.03.014
https://doi.org/10.1016/j.isprsjprs.2016.03.014
https://doi.org/10.1016/j.asr.2020.10.043
https://doi.org/10.1016/j.asoc.2018.05.018
https://doi.org/10.1016/j.asoc.2018.05.018

Harita Dergisi, Temmuz 2021; 166: 25-43

Derin Ogrenmenin Temel Prensipleri ve
Uzaktan Algilama Alanindaki Uygulamalari

Ghazaryan, G., Skakun, S., Konig, S., Rezaei, E.
E., Siebert, S. ve Dubovyk, O. (2020, Subat).
Crop vyield estimation using multi-source
satellite image series and deep learning. IEEE
International Geoscience and Remote Sensing
Symposium, Waikoloa, USA.

Ghuman, P. ve Cheng, I. (2020). DeepInSAR-a
deep learning framework for sar interferometric
phase restoration and coherence estimation.
Remote Sensing, 12(14), 2340. doi:10.3390/rs
12142340

Google. (2021) Colaboratory. Erisim Adresi:
https://research.google.com/colaboratory/fag.
html

Gu, J., Wang, Z., Kuen, J., Ma, L., Shahroudy, A.,
Shuai, B., Chen, T. (2018). Recent
advances in convolutional neural networks.
Pattern Recognition, 77, 354-377.
doi:10.1016/j.patcog.2017.10.013

Gu, Y., Wang, Y. ve Li, Y. (2019). A survey on
deep learning-driven remote sensing image
scene understanding: scene classification,
scene retrieval and scene-guided object
detection. Applied Sciences, 9(10), 2110.
doi:10.3390/app9102110

Han, Z., Ma, L. ve Chen, H. (2019, Kasim).
Optimization of ship target detection algorithm
based on random forest and regional
convolutional network. International
Conference on Electronic Engineering and
Informatics, Nanjing, Cin.

Hao, S., Wang, W., Ye, Y., Li, E. ve Bruzzone, L.
(2018). A deep network architecture for super-
resolution-aided hyperspectral image
classification with classwise loss. |EEE
Transactions on Geoscience and Remote
Sensing, 56(8), 4650-4663. doi:10.1109/TG
RS.2018.2832228

He, K., Zhang, X., Ren, S. ve Sun, J. (2016). Deep
residual learning for image recognition.
Proceedings of the IEEE Computer Society
Conference on Computer Vision and Pattern
Recognition, 2016(12), 770-778. doi:10.110
9/CVPR.2016.90

Hebb, D. (1943). The organization of behavior: a
neuropsychological theory (2. baski). London:
Lawrence Erlbaum Associates.

38

Hopfield, J.J. (1982). Neural networks and
physical systems with emergent collective
computational abilities. Biopyhsics, 79(8),
2554-2558. doi:10.1073/pnas.79.8.2554

Huang, W., Xiao, L., Wei, Z., Liu, H. ve Tang, S.
(2015). A new pan-sharpening method with
deep neural networks. IEEE Geoscience and
Remote Sensing Letters, 12(5), 1037-1041.
doi:10.1109/LGRS.2014.2376034

Huang, G., Liu, Z., Van Der Maaten, L. ve
Weinberger, K.Q. (2017, Haziran). Densely
connected convolutional networks. IEEE
Conference on Computer Vision and Pattern
Recognition, HI, USA.

Ji, S., Zhang, C., Xu, A., Shi, Y. ve Duan, Y.
(2018). 3D convolutional neural networks for
crop classification with multi-temporal remote
sensing images. Remote Sensing, 10(1), 75.
doi:10.3390/rs10010075

Jiao, J., Zhang, Y., Sun, H., Yang, X., Gao, X.,
Hong, W., ... Sun, X. (2018). A densely
connected end-to-end neural network for
multiscale and multiscene SAR ship detection.
IEEE Access, 6, 20881-20892. doi:10.1109/
ACCESS.2018.2825376

Jiao, L., Zhang, F., Liu, F., Yang, S., Li, L., Feng,
Z.ve Qu, R. (2019). A survey of deep learning-
based object detection. IEEE Access, 7,
128837-128868. do0i:10.1109/ACCESS.2019.
2939201

Jin, J., Dundar, A. ve Culurciello, E. (2015, Aralik).
Flattened convolutional neural networks for
feedforward acceleration. International
Conference on Learning Representations, San
Diego, ABD.

Kaiser, P., Wegner, J. D., Lucchi, A., Jaggi, M.,
Hofmann, T. ve Schindler, K. (2017). Learning
aerial image segmentation from online maps.
IEEE Transactions on Geoscience and
Remote  Sensing, 55(11), 6054-6068.
doi:10.1109/TGRS.2017.2719738

Kang, M., Lin, Z., Xiangguang, L. ve Ji, K. (2017,
Mayis). A modified faster R-CNN based on
CFAR algorithm for SAR ship detection.
International Workshop on Remote Sensing
with Intelligent Processing, Shanghai, Cin.


https://doi.org/10.1016/j.patcog.2017.10.013
https://doi.org/10.1016/j.patcog.2017.10.013
https://doi.org/10.1109/CVPR.2016.90
https://doi.org/10.1109/CVPR.2016.90
https://www.researchgate.net/deref/http%3A%2F%2Fdx.doi.org%2F10.1073%2Fpnas.79.8.2554?_sg%5B0%5D=cxqd3UrmnZWfOFam5WXq9XNLIu4EywM52FKmPE1vND_Ar3AuSfc1EwGxqLZ-4B_dJ0aymHn_yZB-cTvyQiKisxbO0g.NTq50X8USDlk0RV1-37U6uWcTkGUVIhLZoJYNa3rIjJDYvUoUl5LVk2pjwajGIHZlgVOfUE8xRvRMRe04pW7Rg

Harita Dergisi, Temmuz 2021; 166: 25-43

Elif Ozlem YILMAZ, Tagkin KAVZOGLU

Kavzoglu, T. ve Mather, P.M. (1998, Eyll).
Assessing artificial neural network pruning
algorithms. Proceedings of the 24th Annual
Conference and Exhibition of the Remote
Sensing Society, Greenwich, Birlesik Krallik.

Kavzoglu, T. ve Mather, P.M. (1999). Pruning
artificial neural networks: an example using
land cover classification of multi-sensor
images. International Journal of Remote
Sensing, 20(14), 2787-2803. d0i:10.1080/0143
11699211796

Kavzoglu, T. ve Mather, P.M. (2003). The use of
backpropagating artificial neural networks in
land cover classification. International Journal
of Remote Sensing, 24(23), 4907-4938.
doi:10.1080/0143116031000114851

Khelifi, L. ve Mignotte, M. (2020). Deep learning
for change detection in remote sensing
images: Comprehensive review and meta-
analysis. IEEE Access, 8, 126385-126400.
doi:10.1109/ACCESS.2020.3008036

Khan, A., Sohail, A., Zahoora, U. ve Qureshi, A.S.
(2020). A survey of the recent architectures of
deep convolutional neural networks. Artificial

Intelligence  Review, 53(8), 5455-5516.
doi:10.1007/s10462-020-09825-6

Khan, S., Rahmani, H., Shah, S.AA. ve
Bennamoun, M. (2018). A guide to
convolutional neural networks for computer
vision (1. baski). Avustralya: Morgan &
Claypool

Koutsoukas, A., Monaghan, K.J., Li, X. ve Huan,
J. (2017). Deep-learning: Investigating deep
neural networks hyper-parameters and
comparison of performance to shallow
methods for modeling bioactivity data. Journal
of Cheminformatics, 9(1), 42. doi:10.1186/s
13321-017-0226-y

Krizhevsky, A., Sutskever, |. ve Hinton, G.E.
(2017). ImageNet classification with deep
convolutional neural networks.
Communications of the ACM, 60(6), 84-90.
doi:10.1145/3065386

LeCunn, Y. (1989). Generalization and network
design strategies (CRGTR-89-4), University of
Toronto.

39

LeCun, Y., Bottou, L., Bengio, Y. ve Haffner, P.
(1998). Gradient-based learning applied to
document recognition. Proceedings of the
IEEE, 86(11), 2278-2323. doi:10.1109/5.726
791

LeCun, Y., Bengio, Y. ve Hinton, G. (2015). Deep
Learning. Nature, 521, 436-444.
doi:10.1038/nature14539

Li

H., Peng, J., Tao, C., Chen, J.J. ve Deng, M.
(2017). What do we learn by semantic scene
understanding for remote sensing imagery in
CNN framework? Erisim Adresi:
https://arxiv.org/abs/1705.07077

Li, S., Song, W., Fang, L., Chen, Y., Ghamisi, P.
ve Benediktsson, J.A. (2019). Deep learning
for hyperspectral image classification: an
overview. |IEEE Transactions on Geoscience
and Remote Sensing, 57(9), 6690-6709. doi:
10.1109/TGRS.2019.2907932

Li, S., Dragicevic, S., Anton, F., Sester, M., Winter,
S., Coltekin, A., ... Cheng, T. (2015).
Geospatial big data handling theory and

methods: a review and research challenges.
ISPRS Journal of Photogrammetry and
Remote Sensing, 115(2016), 119-133. doi:
10.3390/ijgi5050055.
Li, Z., Wang, R., Zhang, W., Hu, F. ve Meng, L.
(2019).  Multiscale  features  supported
Deeplabv3+ optimization scheme for accurate
water semantic segmentation. IEEE Access, 7,
155787-155804. doi:10.1109/ACCESS.2019
.2949635

Li, W., Zou, Z. ve Shi, Z. (2020). Deep matting for
cloud detection in remote sensing images.
IEEE Transactions on Geoscience and
Remote  Sensing, 58(12), 8490-8502.
doi:10.1109/tgrs.2020.2988265

Li, X., Zhan, G., Huang, H.H., Wang, Z. ve Zheng,
W. (2016, Agdustos). Performance analysis of
GPU-based convolutional neural networks.
Proceedings of the International Conference
on Parallel Processing, PA, USA.

Li, Y., Zhang, H. ve Shen, Q. (2017). Spectral —

spatial classification of hyperspectral imagery

with 3D Convolutional Neural Network.

Remote Sensing, 9(1), 67. doi:10.3390/rs9010

067


https://doi.org/10.3390/rs9010067
https://doi.org/10.3390/rs9010067

Harita Dergisi, Temmuz 2021; 166: 25-43

Derin Ogrenmenin Temel Prensipleri ve
Uzaktan Algilama Alanindaki Uygulamalari

Liu, W., Wang, Z., Liu, X., Zeng, N., Liu, Y. ve
Alsaadi, F.E. (2017). A survey of deep neural
network architectures and their applications.
Neurocomputing, 234, 11-26. doi:10.1016
/j.neucom.2016.12.038

Liu, B., Li, Y., Li, G. ve Liu, A. (2019). A Spectral
feature based convolutional neural network for
classification of sea surface oil spill. ISPRS
International Journal of Geo-Information, 8(4),
160. doi:10.3390/ijgi8040160

Liu, X., Mei, S., Zhang, Z., Zhang, Y., Ji, J. ve Du,
Q. (2019, Kasim). Decs-Net: Convolutional
Self-Encoding network for hyperspectral image
denoising. IEEE International Geoscience and
Remote Sensing Symposium, Yokohama,
Japonya.

Luus, F.P.S., Salmon, B.P., Van Den Bergh, F. ve
Maharaj, B.T.J. (2015). Multiview deep
learning for land-use classification. |IEEE
Geoscience and Remote Sensing Letters,
12(12), 2448-2452. doi:10.1109/LGRS.2015.2
483680

Ma, Y., Wu, H., Wang, L., Huang, B., Ranjan, R.,
Zomaya, A. ve Jie, W. (2015). Remote sensing
big data computing: challenges and
opportunities. Future Generation Computer
Systems, 51, 47-60. doi:10.1016/j.future.201
4.10.029

Ma, L., Liu, Y., Zhang, X., Ye, Y., Yin, G. ve
Johnson, B.A. (2019). Deep learning in remote
sensing applications: a meta-analysis and
review. ISPRS Journal of Photogrammetry and
Remote Sensing, 152, 166-177. doi:
10.1016/j.isprsjprs.2019.04.01

Maffei, A., Haut, J.M., Paoletti, M.E., Plaza, J.,
Bruzzone, L. ve Plaza, A. (2020). A single
model CNN for hyperspectral image denoising.
IEEE Transactions on Geoscience and

Remote Sensing, 58(4), 2516-2529.
doi:10.1109/TGRS.2019.295206
Mahdianpari, M., Salehi, B., Rezaee, M,

Mohammadimanesh, F. ve Zhang, Y. (2018)
Very deep convolutional neural networks for
complex land cover mapping using
multispectral remote sensing imagery. Remote
Sensing, 10(7), 1119.doi:10.3390/rs10071 119

40

Maggiori, E., Tarabalka, Y., Charpiat, G. ve Alliez,
P. (2017). Convolutional neural networks for
large-scale remote sensing image
classification.  |[EEE  Transactions  On
Geoscience And Remote Sensing, 55(2), 645-
657. doi:10.1109/TGRS.2016.2612821

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

Meng, X., Shen, H., Li, H., Zhang, L. ve Fu, R.
(2019). Review of the pansharpening methods
for remote sensing images based on the idea
of meta-analysis: Practical discussion and
challenges. Information Fusion, 46(June),
102-113. doi:10.1016/j.inffus.2018.05.006

Meng, L., Peng, Z., Zhou, J., Zhang, J., Lu, Z.,
Baumann, A. ve Du, Y. (2020). Real-time
detection of ground objects based on
unmanned aerial vehicle remote sensing with
deep learning: application in excavator
detection for dipeline safety. Remote Sensing,
12(1), 182. doi:10.3390/RS12010182

Minsky, M. ve Papert, S. (1970). A review of
perceptrons : an introduction to computational
geometry. Information and Control, 17, 501-
522. doi:10.1016/S0019-9958(70)90409-2

Nguyen, H.V., Ulfarsson, M.O. ve Sveinsson, J.R.
(2020, Ekim). Sure based Convolutional
Neural Networks for hyperspectral image
denoising. International Geoscience and
Remote Sensing Symposium, HI, ABD.

Nwankpa, C., ljomah, W., Gachagan, A. ve
Marshall, S. (2020, Aralik). Activation
functions: comparison of trends in practice and
research for deep learning. 2nd International
Conference on Computational Sciences and
Technologies, Jamshoro, Pakistan.

Ozgelik, F., Alganci, U., Sertel, E. ve Unal, G.,

(2021). Rethinking CNN-Based pan-
sharpening: guided colorization of
panchromatic images via GANSs. IEEE

Transactions on Geoscience And Remote
Sensing, 59(4), 3486-3501. doi:10.1109/TGR
S.2020.3010441.

Ozdemir, M. (2017). Gérinti Keskinlestirme
Yontemlerinin Nesne-Yonelimli Siniflandirma
Acisindan Degerlendiriimesi. Harita Dergisi,
Temmuz(158), 26—34.


https://doi.org/10.3390/ijgi8040160
https://doi.org/10.3390/rs10071119
https://doi.org/10.1109/TGRS.2016.2612821
https://doi.org/10.1016/j.inffus.2018.05.006
https://doi.org/10.1016/S0019-9958(70)90409-2
https://doi.org/10.1109/IGARSS39084.2020.9324734
https://doi.org/10.1109/TGRS.2020.3010441
https://doi.org/10.1109/TGRS.2020.3010441

Harita Dergisi, Temmuz 2021; 166: 25-43

Elif Ozlem YILMAZ, Tagkin KAVZOGLU

Parvat, A., Chavan, J., Kadam, S., Dev, S. ve
Pathak, V. (2017, Ocak) A survey of deep-
learning frameworks. International Conference
on Inventive Systems and Control,
Coimbatore, Hindistan.

Peng, L., Qiu, X., Ding, C. ve Tie, W. (2019,
Kasim). Generating 3d point clouds from a
single SAR image using 3d reconstruction
network. IEEE International Geoscience and
Remote Sensing Symposium, Yokohama,
Japan.

Ren, S., He, K., Girshick, R. ve Sun, J. (2017).
Faster R-CNN: towards real-time object
detection with region proposal networks. IEEE
Transactions on Pattern Analysis and Machine
Intelligence, 39(6), 1137-1149. doi:10.1109/T
PAMI.2016.2577031

Qing, C., Ruan, J., Xu, X., Ren, J. ve Zabalza, J.
(2019). Spatial-spectral classification  of
hyperspectral images: A deep learning
framework with Markov Random fields-based
modelling. IET Image Processing, 13(2), 235-
245. doi:10.1049/ietipr.2018.5727

Rosenblatt, F. (1958). The perceptron: a
probabilisitc model for information storage and
organization in the brain. Psychological
Review, 65(6), 386-408. doi:10.1037/h00425
19

Rusyn, B., Korniy, V., Lutsyk, O. ve Kosarevych,
R. (2019, Eylll). Deep learning for atmospheric

cloud image segmentation. International
Scientific and Practical Conference on
Electronics and Information Technologies,
Lviv, Ukraine.

Saha, S., Mou, L., Qiu, C., Zhu, X. X., Bovolo, F.,
ve Bruzzone, L. (2020, Ekim). A novel
approach to unsupervised segmentation of
multitemporal VHR images based on deep
learning. International Geoscience and
Remote Sensing Symposium, Waikoloa, ABD.

Salman, H., Grover, J. ve Shankar, T. (2018).
Hierarchical Reinforcement Learning for
Sequencing Behaviors. Neural Computation,
2733, 2709-2733. doi:10.1162/NECO_a_009
90

Schmidhuber, J. (2015). Deep Learning in neural
networks: An overview. Neural Networks, 61,
85-117. doi:10.1016/j.neunet.201409.003

41

Schwalbe, U. (2019). Algorithms, machine
learning, and collusion. Journal of Competition
Law & Economics. 14(4), 568-607.

doi:10.1093/joclec/nhz004

Sidorov, O. ve Hardeberg, J. Y. (2019, Ekim).
Deep hyperspectral prior:  Single-image
denoising, inpainting, super-resolution.
International Conference on Computer Vision
Workshop, Seoul, Kore.

Simonyan, K. ve Zisserman, A. (2015, Mayis).
Very deep convolutional networks for large-
scale image recognition. 3rd International
Conference on Learning Representations, CA,
ABD.

Sildir, H., Aydin, E. ve Kavzoglu, T. (2020). Design
of feedforward neural networks in the
classification of hyperspectral imagery using
superstructural optimization. Remote Sensing,
12(6), 956. doi:10.3390/rs12060956

Sofu, A. M., Imamoglu, M., Kahraman, F., Cetin,
G.B. ve Aptoula, E. (2020, Ekim). Fine-Grained
Urban land use and land cover classification
through multi-temporal and multispectral
remote sensing images. Signal Processing
and Communications Applications
Conference, Gaziantep, Turkiye.

Song, Y., Zhang, Z., Baghbaderani, R. K., Wang,
F., Qu, Y., Stutts, C. ve Qi, H. (2019, Eylil).
Land cover classification for satellite images
through 1D CNN. 10th Workshop on
Hyperspectral Imaging and Signal Processing:
Evolution in Remote Sensing, Amsterdam,
Hollanda.

Srivastava, N., Hinton, G. E., Krizhevsky, A.,
Sutskever, |. ve Salakhutdinov, R. (2014).
Dropout: a simple way to prevent neural
networks from overfitting. Journal of Machine
Learning Research, 15, 399-421.
doi:10.1016/B978-1-4832-1446-7.50035-2

Suresh Kumar, M., Keerthi, V., Anjnai, R. N.,
Manju Sarma, M. ve Bothale, V. (2020, Subat).
Evalution of machine learning methods for
Ihyperspectral image classification. IEEE India
Geoscience and Remote Sensing Symposium,
Guijarat, Hindistan.

Sun, H., Li, L., Xu, M., Li, Q. ve Huang, Z. (2020).
Using minimum component and CNN for
satellite remote sensing image cloud detection.
IEEE Geoscience and Remote Sensing
Letters, 1-5. doi:10.1109/Igrs.2020.3014358


https://psycnet.apa.org/doi/10.1037/h0042519
https://psycnet.apa.org/doi/10.1037/h0042519
https://doi.org/10.1162/NECO
https://doi.org/10.1162/NECO
https://doi.org/10.1016/B978-1-4832-1446-7.50035-2
https://doi.org/10.1016/B978-1-4832-1446-7.50035-2

Harita Dergisi, Temmuz 2021; 166: 25-43

Derin Ogrenmenin Temel Prensipleri ve
Uzaktan Algilama Alanindaki Uygulamalari

Szegedy, C., Liu, W., Jia, Y., Sermanet, P., Reed,
S., Anguelov, D., ... Rabinovich, A. (2015).
Going deeper with convolutions. Proceedings
of the IEEE Computer Society Conference on
Computer Vision and Pattern Recognition,
Boston, ABD.

Tan, Q., Ling, J., Hu, J., Qin, X., ve Hu, J. (2020).
Vehicle detection in high resolution satellite
remote sensing images based on deep
learning. IEEE Access, 8, 153394-153402.
doi:10.1109/ACCESS.2020.301789

Tuna, C., Unal, G. ve Sertel, E., (2018). Single-
frame super resolution of remote-sensing
images by convolutional neural networks.
International Journal of Remote Sensing,
39(8), 2463-2479. doi:10.1080/01431161.20
18.1425561.

Vakalopoulou, M., Karantzalos, K., Komodakis, N.
ve Paragios, N. (2015, Temmuz). Building
detection in very high resolution multispektral
data with deep learning features. IEEE
International Geoscience and Remote Sensing
Symposium, Milano, italya.

Vali, A., Comai, S. ve Matteucci, M. (2020). Deep
learning for land use and land cover
classification based on hyperspectral and
multispectral earth observation data: A review.
Remote Sensing, 12(15), 2495. doi:10.3390/rs
12152495

Wang, P., Alganci, U. ve Sertel, E, (2021).
Comparative analysis on deep learning based
pan-sharpening of very high-resolution satellite
images. International Journal of Environment
and Geoinformatics, 8(2), 150-165. doi:10.308
97/ijegeo. 834760

Wang, H. ve Raj, B. (2017). On the origin of deep
learning. Erisim Adresi:
http://arxiv.org/abs/1702.07800

Wei, Y., Yuan, Q., Shen, H. ve Zhang, L. (2017).
Boosting the accuracy of multi-spectral image
pan-sharpening by learning a deep residual
network. IEEE Geoscience and Remote
Sensing Letters, 14(10), 1795-1799.
doi:10.1109/LGRS.2017.2736020

Wang, Q., Yuan, Z., Du, Q. ve Li, X. (2019).
GETNET: a general end-to-end 2-d CNN
framework for hyperspectral image change
detection. IEEE Transactions on Geoscience
and Remote Sensing, 57(1), 3-13.
doi:10.1109/TGRS.2018.2849692

42

Weng, Q., Mao, Z., Lin, J. ve Guo, W. (2017).
Land-use classification via extreme learning

classifier based on deep convolutional
features. |IEEE Geoscience and Remote
Sensing Letters, 14(5), 704-708.

doi:10.1109/LGRS.2017.2672643

Widrow, B. ve Hoff, M.E. (1960, Agustos).
Adaptive  switching circuits. 1960 IRE
WESCON Convention Record, CA, ABD.

Xu, X., Li, W., Ran, Q., Du, Q., Gao, L. ve Zhang,
B. (2018). Multisource remote sensing data
classification based on convolutional neural
network. IEEE Transactions on Geoscience
and Remote Sensing, 56(2), 937-949.
doi:10.1109/TGRS.2017.2756851

Yang, Y., Gu, H., Han, Y. ve Li, H. (2020, Ekim).
An end-to-end deep learning change detection
framework for remote sensing images. IEEE
International Geoscience and Remote Sensing
Symposium, HI, ABD.

Yang, H., Yuan, C., Li, B., Du, Y., Xing, J., Hu, W.
ve Maybank, S.J. (2019). Asymmetric 3D
Convolutional Neural Networks for action
recognition. Pattern Recognition, 85(6), 1-12.
doi:10.1016/j.patcog.2018.07.028

Yiimaz, E.O. (2020). Uzaktan algilanmig verilerin
derin 6grenme yontemiyle siniflandiriimasi
(Yiksek Lisans Tezi). GTU, Fen Bilimleri
Enstitisu, Kocaeli.

Yuan, M., Liu, Z., Wang, F., Yuan, M., Liu, Z. ve
Wang, F. (2019). Evaluation of pre-training
impact on fine-tuning for remote sensing scene
classification sensing scene classification.
Remote Sensing Letters, 10(1), 49-58.
doi:10.1080/2150704X.2018.1526423

Yuan, Q., Shen, H., Li, T., Li, Z., Li, S., Jiang, Y.,
Zhang, L. (2020). Deep learning in
environmental remote sensing: achievements
and challenges. Remote Sensing of
Environment, 241, 111716. doi:10.1016/j.rse.
2020.111716

Yuan, Q., Zhang, Q., Li, J., Shen, H. ve Zhang, L.
(2019). Hyperspectral image denoising
employing a spatial-spectral deep residual
convolutional neural network. IEEE
Transactions on Geoscience and Remote
Sensing, 57(2), 1205-1218. doi:10.1109/
TGRS.2018.2865197


https://doi.org/10.30897/ijegeo.834760
https://doi.org/10.30897/ijegeo.834760
https://doi.org/10.1016/j.patcog.2018.07.028
https://doi.org/10.1016/j.patcog.2018.07.028

Harita Dergisi, Temmuz 2021; 166: 25-43

Elif Ozlem YILMAZ, Tagkin KAVZOGLU

Yue, J., Zhao, W., Mao, S. ve Liu, H. (2015).
Spectral-spatial classification of hyperspectral
images using deep convolutional neural
networks. Remote Sensing Letters, 6(6), 468-
477. doi:10.1080/2150704X.2015.1047045

Zhang, L., Zhang, L. ve Du, B. (2016). Deep
learning for remote sensing data: a technical
tutorial on the state of the art. IEEE
Geoscience and Remote Sensing Magazine,
4(2), 22-40. doi:10.1109/MGRS.2016.2540798

Zhang, X., Xv, C., Shen, M., He, X. ve Du, W.
(2018). Survey of convolutional neural
network. Advances in Intelligent Systems
Research, 147, 93-97. doi:10.2991/nccel8.20
18.16

Zhang, Y., Liu, C., Sun, M. ve Ou, Y. (2019). Pan-
sharpening using an efficient bidirectional
pyramid network. IEEE Transactions on
Geoscience and Remote Sensing, 57(8),
5549-5563. doi:10.1109/TGRS.2019.2900419

Zhang, Z., Zhang, C. ve Li, W. (2020, Ekim).
Semantic segmentation of urban buildings
from VHR remotely sensed imagery using
attention-based CNN. IEEE International
Geoscience and Remote Sensing Symposium,
HI, ABD.

Zhao, W. ve Du, S. (2016). Learning multiscale
and deep representations for classifying
remotely sensed imagery. ISPRS Journal of
Photogrammetry and Remote Sensing,
113(March), 155-165. doi:10.1016/j.isprsjprs.2
016.01.004

Zhao, W., Bo, Y., Chen, J., Tiede, D., Blaschke, T.
ve Emery W.J. (2019). Exploring semantic
elements for urban scene recognition: deep

integration of high-resolution imagery and
OpensStreetMap. ISPRS Journal of
Photogrammetry and Remote Sensing,

151(2019), 237-250. doi:10.1016/j.isprsjprs.20
19.03.019

Zheng, X. ve Chen, T. (2020, Ekim).
Segmentation of high spatial resolution remote
sensing image based on U-Net Convolutional
Networks. 2020 IEEE International
Geoscience and Remote Sensing Symposium,
HI, ABD.

43

Zhu, X.X., Tuia, D., Mou, L., Xia, G.S., Zhang, L.,
Xu, F. ve Fraundorfer, F. (2017). Deep
Learning in Remote Sensing: A
Comprehensive Review and List of Resources.
IEEE Geoscience and Remote Sensing
Magazine, 5(4), 8-36. doi:10.1109/MGRS.20
17.2762307



