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Ozet

Agaclik alanlarin boliitlenmesi, ¢evresel siirdiiriilebilirlik ta-
kibi ve haberlesme altyapt planlamast gibi alanlarda kri-
tik bir role sahiptir; ancak tam denetimli derin Ogrenme
modellerinin piksel tabanli yogun veri etiketleme gereksi-
nimi, maliyet, zaman ve uygulanabilirlik acisindan onemli
kisitlar olusturmaktadir. Bu ¢alisma soz konusu kisitlamalar
asmak amaciyla yiiksek ¢oziiniirliiklii hava goriintiileri lize-
rinde agagclhk alan boliitlemesi icin prototip aglart tabanl
bir az ornekli ogrenme yaklasumi sunmaktadir. LandCover.ai
veri kiimesi iizerinde gerceklestirilen sistematik deneylerde,
evrisimli ve doniistiiriicii tabanli sekiz farkli oznitelik omurgast,
dondurulmus agirliklar kosulunda karsilastirilmis ve ardindan
en bagsarili evrisimli mimariler iizerinde katman bazli ince
ayar stratejileri degerlendirilmistir. Deneysel sonuglar, one-
rilen yontemin en yiiksek basarimi dondurulmus kosuldaki
doniistiiriicii tabanlt mimari ile elde ettigini, evrigimli mi-
marilerde ise kontrollii katman ag¢mamin basaruimi daha da
artirabildigini gostermektedir. Onerilen yontem, yogun piksel
diizeyinde etiketleme gerektirmeden yalnizca bes etiketli destek
ornegiyle anlamli diizeyde boliitleme basarimi sergilemigtir.

Anahtar kelimeler: Az Ornekli Ogrenme, Anlamsal
Boliitleme, Prototip Aglari, Hava Goriintiileri, Veri Verimliligi

Abstract

Woodland segmentation plays a critical role in environmen-
tal sustainability monitoring and telecommunications infrast-
ructure planning; however, fully supervised deep learning mo-
dels impose significant constraints due to their intensive pixel-
level annotation requirements. This study proposes a Prototypi-
cal Networks-based few-shot learning approach for woodland
segmentation in high-resolution aerial imagery. Systematic ex-
periments on the LandCover.ai dataset compared eight convo-
lutional and transformer-based backbone architectures using

'Bu makale, Istanbul Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii Enfor-
matik Anabilim Dali’'nda tamamlanan “Yiiksek Coziiniirliiklii Hava
Goriintiilerinde Az Ornekli Ogrenme Yontemiyle Agaglik Alan
Boliitlemesi” baglikli yiiksek lisans tezinden tiretilmistir.

frozen weights, followed by an evaluation of layer-wise fine-
tuning strategies on the best-performing convolutional back-
bones. Experimental results demonstrate that the transformer-
based architecture achieves the highest performance under fro-
zen conditions, while controlled layer unfreezing on convolu-
tional architectures further improves segmentation accuracy.
The proposed method achieves meaningful segmentation per-
formance using only five labeled support examples without re-
quiring dense pixel-level annotation.

Keywords: Few-Shot Learning, Semantic Segmentation,
Prototypical Networks, Aerial Imagery, Data Efficiency

1. Giris

Yiiksek coziiniirliikli hava goriintiileri lizerinden arazi
ortiisiiniin hassas bir sekilde haritalandirilmasi, karar ve-
ricilere gevresel izleme, dogal kaynak yonetimi ve kent-
sel planlama siireclerinde stratejik bilgiler sunmaktadir
[1,2]. Giiniimiizde bilgisayarli gorii teknikleri ve derin
ogrenme algoritmalart, bu tiir yiiksek ¢oziiniirliiklii gorsel
verilerin yorumlanmasinda ve piksel diizeyinde boliitlen-
mesinde Onemli ilerlemeler saglamaktadir [3]. Bu
baglamda, agaglik alanlarin hassas bir sekilde boliitlen-
mesi, yalnizca tarim ve ormancilik faaliyetleri i¢in degil;
ayn1 zamanda haberlegme altyapi yonetimi ve baz istas-
yonlarmin optimum konumlandirilmasi siireclerinde de
belirleyici bir rol oynamaktadir [4]. Geleneksel harita-
lama yontemlerinin aylar siiren zaman maliyeti ve ha-
taya acik yapisi gdz Oniine alindiginda, derin 68renme
tabanli boliitleme sistemleri bu siirecleri hizlandirmak
ve dogrulugu artirmak i¢in vazgecilmez bir ara¢ haline
gelmigtir [1].

Goriintiilerin anlamsal boliitlenmesi  gorevlerinde,
evrisimli sinir aglar1 tabanli tam denetimli mimari-
ler, sagladiklar1 yiiksek ayirt etme giicii ile baskin bir
yaklagim haline gelmistir [5]; ancak s6z konusu model-
lerin bu yiiksek bagarimi, veri aclig1 olarak nitelendiri-
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len ve egitim asamasinda genis Olgekli ve piksel diize-
yinde etiketlenmis veri kiimelerine erigim kosuluna da-
yanmaktadir [3]. Hava goriintiileri 6zelinde bu verile-
rin uzmanlar tarafindan piksel diizeyinde etiketlenmesi,
en biiyiik maliyet kalemi ve uygulama gii¢liigii olarak
karsimiza ¢ikmaktadir [1, 2]. Yeterli etiketli verinin bu-
lunmadig1 veya acil analiz gerektiren yeni cografi bolge-
lerde, bu denli yogun veri gereksinimi duyan mimarile-
rin uygulanabilirligi ve 6lceklenebilirligi onemli 6l¢iide
kisitlanmaktadir. Buna ek olarak, modellerin egitim ve-
risinden farkli karakteristiklere sahip heterojen cografi
bolgelere dogrudan uygulanmasi, alan kaymasi nedeniyle
ciddi basarim kayiplarina yol agmaktadir [2, 6]. Mevcut
tam denetimli yontemler, her yeni bolge veya degisen
kosullar i¢in modelin yeniden egitilmesini gerektirmekte;
bu da sistemlerin Slgeklenebilirligini kisitlamaktadir [2].
Bu baglamda, yiiksek etiketleme maliyetlerini
ortadan kaldiran ve veri kitligi durumlarinda dahi he-
def bolgelere hizla uyarlanabilen esnek bir 6grenme
cercevesine duyulan ihtiya¢, az Ornekli Ggrenme
yaklagimini 6ne c¢ikarmigtir [7, 8]. Her ne kadar ge-
nel bilgisayarli gorii alaninda az oOrnekli anlamsal
boliitleme yontemleri basarili sonuglar verse de; uzaktan
algilama goriintiilerinin igerdigi asir1 6l¢ek farkliliklar
ve karmagik uzamsal yerlesimler, bu algoritmalarin
dogrudan uygulanmasini zorlagtirmaktadir [9]. Bu
calisma, yiiksek ¢oOziiniirliiklii hava goriintiilerinden
agaclik alanlarin boliitlenmesi icin az sayida etiketli
ornekle calisabilen, metrik tabanli bir az 6rnekli 6grenme
yaklagimin1 6nermektedir. LandCover.ai veri kiimesi [1]
temel aliarak kurgulanan bu yontemde, prototip aglari
mimarisi yogun piksel tahmini gérevine uyarlanmis olup
sorgu piksellerini en yakin sif prototipine atayarak
boliitleme haritalari iiretmektedir [8]. Bu yontem, tam
denetimli derin 6grenme modellerinin ihtiya¢c duydugu
yogun etiketleme maliyetlerini en aza indirirken, sinirh
sayida etiketli Ornekle yeni siniflara uyum saglama
kapasitesini degerlendirmeyi hedeflemektedir [1,4, 8].

1.1. Cahsmanin Temel Katkilari

Caligsmanin literatiire sundugu temel katkilar asagida
ozetlenmisgtir:

Prototip aglar1 tabanli az 6rnekli boliitleme yaklagimu,
LandCover.ai veri kiimesi iizerinde agaclik alan-
larin  boliitlenmesi amaciyla ilk kez uygulanmustir.
Bu yaklasim, yalnizca bes etiketli destek Ornegiyle
boliitleme gerceklestirerek yogun piksel diizeyinde eti-
ketleme gereksinimini 6nemli 6lciide azaltmaktadir.
Evrisimli ve doniistiirlicii tabanli sekiz farkli Oznite-
lik omurgasi, dondurulmug kosulda sistematik olarak
karsilagtirilmigtir. Bu karsilagtirma, uzaktan algilamada
az Ornekli boliitleme i¢cin mimari se¢imine iligkin somut
deneysel kanitlar sunmaktadir.

e Katman a¢cma stratejilerinin basarima etkisi, en basarilt
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evrisimli mimariler {izerinde kontrolli deneylerle
incelenmistir. Bu deneyler, dondurulmus ve ince ayarlt
yapilandirmalar arasindaki odiinlesimi nicel olarak
ortaya koymaktadir.

1.2. Cahsmanin Tegkili (Organizasyonu)

Calismanin  geri kalam1 su sekilde kurgulanmusgtir:
Boliim 2 hava goriintiileri iizerinde anlamsal boliitleme
ve az Ornekli 6grenme yaklasimlarina dair literatiirdeki
ilgili caligmalari incelemektedir. Bolim 3 ele alinan
az Ornekli boliitleme problemini tanimlamakta ve epi-
zodik 6grenme yapisini formiile etmektedir. Bolim 4
prototip aglar1 mimarisi temelinde gelistirilen yonte-
min teknik bilesenlerini sunmaktadir. Bolim 5 veri
kiimesi, egitim yapilandirmasi ve deneysel sonuglari
degerlendirmektedir. Son olarak Boliim 6 calismay1 ozet-
lemekte ve gelecekteki arastirma yonlerine dair oneri-
lerde bulunmaktadir.

2. [llgili Cahsmalar

Derin 6grenme tabanli boliitleme, tam bagl katman-
lar1 evrisimli katmanlarla degistirerek piksel diizeyinde
yogun tahminler iireten tam evrisimli aglar ile baglamigtir
[10]; ancak tam evrisimli aglardaki ardigtk havuzlama
islemleri uzamsal bilgi kaybina yol agcmistir. Bu sorunu
asmak icin kodlayicidan gelen yiiksek ¢oziintirliiklii 6zni-
telikleri kod ¢oziiciiyle birlestiren ve boylece hassas ko-
numlandirma saglayan U-Net mimarisi geligtirilmigtir
[11]. Daha derin aglarin egitimi icin sunulan ResNet (Re-
sidual Network), artik 6grenme bloklar1 sayesinde kay-
bolan gradyan problemini ¢6zmiig ve modern boliitleme
aglarinin standart Oznitelik omurgasi haline gelmistir
[12]. Nesne olgeklerindeki farkliliklar1 yonetmek icin
PSPNet (Pyramid Scene Parsing Network) ile kiiresel
baglam bilgisi kullanmilirken [13], FPN (Feature Pyramid
Network) ile hiyerarsik 6zellik piramitleri Onerilmistir
[14]. DeepLabv3+ ise nesneleri farkli dlgeklerde yaka-
layabilen 6zel filtreleme yapilar1 sayesinde giiniimiiziin
en bagarili modellerinden biri olmustur [15]; ancak bu
tam denetimli modellerin basarisi, literatiirde veri aclii
olarak bilinen, genis Olcekli etiketli veri kiimelerine
duyulan mutlak bagimlilik ve yiiksek etiketleme mali-
yeti ile sinirhidir [10, 11, 15]. Uzaktan algilama alaninda
bu veri aclig1 sorunu; nesnelerin santimetre diizeyinde
coziiniirliikten c¢ok hektarlik alanlara kadar gosterdigi
asirt Olgek farkliliklar1t ve cevresel faktorlerin neden
oldugu ayni siifa ait nesnelerin kendi i¢indeki yiiksek
cesitliligiyle birlestiginde ciddi bir kisit olusturmaktadir.

Az ornekli 6grenme, egitim asamasinda goriilmemis
yeni siniflar1 yalnizca birkag etiketli 6rnekle tanimay1 he-
defleyen bir meta 6grenme yaklagimidir. Bu alandaki en
etkili metrik tabanli yontemlerden olan prototip aglari,
simiflarin gdomme uzayimdaki merkezlerini birer proto-



tip olarak temsil ederek siiflandirmay1 en yakin pro-
totipe olan mesafeye dayandirir [7, 8, 16]. Eslestirme
aglari, agirlikli en yakin komsu mantifiyla, MAML
(Model-Agnostic Meta-Learning) ise ag agirliklarinin
yeni gorevlere kisith veriyle ve yalnizca birkag¢ grad-
yan adimiyla hizla uyarlanmasint hedefleyen optimi-
zasyon tabanli yapisiyla one cikmaktadir [17, 18]; an-
cak prototip aglari, mesafe tabanli basit tiimevarimsal
yanlilig1 sayesinde diisiik veri kosullarinda daha saglam
ve daha az parametreli bir yapt sunmaktadir [7, 8].
Goriintli diizeyinde smiflandirma gorevlerinde tasarla-
nan bu yontemlerin, pikseller arasi uzamsal ve ge-
ometrik iligkilerin korunmasini gerektiren yogun pik-
sel diizeyinde bdliitleme gorevlerine uyarlanmast, [7, 19]
caligmalarda daha karmagik bir problem olarak incelenir.

Az ornekli boliitleme, genel az ornekli 6grenme te-
orisini yogun piksel tahmini gorevine uyarlayarak kisith
destek ornekleri yardimiyla egitimde goriilmemis siniflar
icin maskeler liretmeyi amaclar [7, 16]. OSLSM (One-
Shot Learning for Semantic Segmentation), bir meta
Ogrenicinin boliitleme dali i¢in parametre trettigi ilk
iki dalli mimariyi sunmusgtur [19]. Ardindan gelistirilen
PANet (Prototype Alignment Network), parametrik ol-
mayan metrik 6grenme prensibi ve prototip hizalama
diizenlilestirmesi teknigiyle destek ve sorgu prototipleri
arasindaki anlamsal tutarliligi artirmistir [20]. CANet
(Class-Agnostic segmentation Network) ise uzamsal 6zel-
likleri yogun bir sekilde karsilastirip tahminleri yinele-
meli bir iyilestirme modiiliiyle optimize ederek basarimi
daha ileri tagimistir [21]. PFENet (Prior guided Feature
Enrichment Network), egitimden bagimsiz 6n bilgi mas-
keleriyle Oznitelik zenginlestirme sunarken [16], HS-
Net (Hypercorrelation Squeeze Network) ¢ok seviyeli
hiper-korelasyon sikistirma yontemiyle yiiksek basarim
elde etmistir [22]. Giincel yaklagimlarda ise, destek
ve sorgu goriintiileri arasindaki goriiniim uyusmazligini
agmak amactyla sorgu goriintiisiintin yiiksek giiveni-
lirlige sahip bolgelerinden yararlanarak siif prototip-
lerini dinamik olarak zenginlestiren 6z destekli meka-
nizmalar Onerilmistir [23]. Bu caligmalarin biiyiik bir
kism1 PASCAL-5i veya COCO-20i gibi standart bilgi-
sayarli gorii veri kiimelerine odaklanmis olup nesneleri
tek bir kiiresel prototip ile temsil etme egilimindedir. Bu
yaklagim, uzaktan algilama goriintiilerindeki karmagik
uzamsal yerlesimleri ve yiiksek sinif i¢i cesitliligi yaka-
lamada yetersiz kalmaktadir.

Uzaktan algilama o6zelinde ise TAFD (Task Aug-
mentation and Feature Disentanglement), gorev artirma
mekanizmasi ve 6znitelik ayristirma modiilii ile kaynak-
hedef alanlar arasindaki alan kaymasini ¢dzmeyi
hedeflemis ve piksel simiflandirmasimi grafik tabanlh
etiket yayilimi ile gerceklestirmistir [6]. GlocalDualNet,
tek kiiresel prototipin uzamsal bilgi kaybina yol agtigi
varsayimindan hareketle nesneleri kiiresel ve yerel

Az Ornekli Ogrenme Yontemiyle Agach Alan Béliitlemesi
Woodland Segmentation Using Few-Shot Learning
Zehra Merve Giil, Murat Gezer

prototip kiimeleriyle temsil eden cok olgekli bir yapi
sunmugtur [9]. Broni-Bediako vd. ise OpenEarthMap
veri kiimesi lizerinde Swin-T (Swin Transformer-Tiny)
omurgasiyla genellestirilmis az Ornekli boliitleme
degerlendirmesi  gerceklestirmistir [24]. Ancak bu
caligmalarin tamamui tek bir 6znitelik omurgasiyla sinirl
kalmig olup farkli mimari ailelerinin bagarima etkisini
sistematik olarak karsilastirmamaktadir. LandCover.ai
izerinde agaclik alanlarin boliitlenmesinde tam denetimli
modeller bagarili sonuglar elde etmis [4] olsa da metrik
tabanli az o6rnekli bir yaklagim heniiz uygulanmamugtr.
Bu ¢aligma, s6z konusu boglugu ele almaktadir.

Literatiirdeki mevcut caligmalarin karsilagtirmalr ana-
lizi ve arastirma bosluklar1 Tablo 1’te 6zetlenmistir.

Onerilen yontemin yontemsel yaklagim, 6grenme
bicimi ve uygulama alani agisindan mevcut ¢aligmalarla
kargilagtirmasi Tablo 2°de sunulmugtur.

3. Sistem Modeli ve Problem Tanim

Bu boliimde, yiiksek ¢oziiniirliiklii hava goriintiilerinden
agaclik alanlarin boliitlenmesi igin Onerilen sistemin te-
orik gercevesi ve problem tanimi sunulmaktadir. Once-
likle problemin teknik kisitlar1 ve matematiksel tanimi
yapilmakta, ardindan modelin temelini olusturan epizo-
dik 6grenme yapisi ile farkli 6znitelik omurgasi mimari-
lerinin sistem tizerindeki iglevi detaylandirilmaktadir.

3.1. Az Ornekli Boliitleme Problemi

Yiiksek coziintirlikli hava goriintiilerinden agaclik
alanlarin ~ boliitlenmesi, {i¢ temel teknik zorluk
barindirmaktadir. Birincisi, agaclik alan sinifina ait
bolgeler yiiksek smif ici ¢esitlilik sergilemektedir.
Agac tiirlerinin farkliligi, biiyiime evreleri ve yogunluk
degisimleri, ayn1 sinifa ait piksellerin 6znitelik uzayinda
genis bir dagilim gostermesine yol ag¢maktadir [1].
Ikincisi, mevsimsel degisimler ve atmosferik kosullar
nedeniyle giines acisi, aydinlatma farkliliklart ve golge
boylar1 gibi faktorler nesne sinirlarinin belirsizlesmesine
yol a¢makta; bu durum aym anlamsal sif icindeki
spektral heterojenligi artirarak Oznitelik ¢ikarimini
zorlagtirmaktadir [2, 9]. Uciinciisii, egitim verisinden
farkli cografi karakteristiklere veya sensor ozelliklerine
sahip bolgelere gecildiginde, literatiirde alan kaymasi
olarak bilinen durum nedeniyle ciddi basarim diisiisleri
gozlemlenmektedir [2].

Bu zorluklar, mevcut tam denetimli boliitleme model-
lerinin genis Olgekli, piksel diizeyinde etiketlenmis ve-
riye olan yogun bagimlilifiyla birlestiginde, pratik uy-
gulanabilirligi dnemli 6lciide kisitlamaktadir. Bu ¢alisma
s0z konusu kisitlamalar1 agmak amaciyla az Ornekli
boliitleme yaklagimini benimsemektedir. Az Ornekli
boliitleme, modelin egitim asamasinda hi¢ gormedigi
yeni siniflart (Cpove), test asamasinda yalnizca birkag
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Tablo 1: Mevcut Yontemlerin ve Onerilen Yontemin Teknik ve Alansal Karsilastirmast

Calisma Yogun Tahmin Az Ornekli  Metrik Tabanh  Hava Goriintiisii ~ Yiiksek Coziiniirliik

Tam Denetimli Boliitleme

U-Net [11] Evet Hayir Hayir Evet Evet
DeepLabv3+ [15] Evet Hayir Hayir Evet Evet
Berka vd. [25] Evet Hayir Hayir Evet Evet
FPN (Darici) [4] Evet Hayir Hayir Evet Hayir

Az Ornekli Boliitleme (Dogal Sahneler)

OSLSM [19] Evet Evet Hayir Hayir Hayir
PANet [20] Evet Evet Evet Hayir Hayir
CANet [21] Evet Evet Hayir Hayir Hayir
PFENet [16] Evet Evet Hayir Hayir Hayir
HSNet [22] Evet Evet Evet Hayir Hayir
SSP [23] Evet Evet Evet Hayir Hayir

Az Ornekli Boliitleme (Uzaktan Algilama)

TAFD [6] Evet Evet Evet Evet Hayir
GlocalDualNet [9] Evet Evet Evet Evet Hayir
Broni-Bediako vd. [24] Evet Evet Evet Evet Evet
Bu Calisma Evet Evet Evet Evet Evet

Yogun tahmin: Piksel diizeyinde siniflandirma (boliitleme). Metrik tabanli: Prototip veya korelasyon tabanli eslestirme.
Yiiksek ¢oziiniirlik: <50 cm/piksel.

Tablo 2: Onerilen Yéntemin En Yakin Tlgili Calismalarla Karsilastiriimast

Calhisma Yaklasim Oznitelik Omurgasi Veri Kiimesi Alan Temel Stmirhihk

Tam Denetimli Boliitleme

U-Net [11] Kodlayici-kod ¢oziicii ~ Ozel kodlayict Cesitli Biyomedikal/UA  Yogun etiketli veri gerektirir
DeepLabv3+ [15] Genisletilmis evrisim Xception, ResNet PASCAL, Genel Yeni siniflar i¢in bastan
+ ASPP Cityscapes egitim gerektirir
Berka vd. [25] DeepLabv3+ fiizyon Xception LandCover.ai Hava Yogun etiketli veri gerektirir
Darici vd. [4] FPN tabanh ResNet Ozel (0,6m) Hava/Uydu Az 6rnekli kosullara
boliitleme uyarlanamaz

Az Ornekli Boliitleme (Dogal Sahneler)

ProtoNet [8] Prototip tabanl CNN Omniglot, Genel Goriintii diizeyinde; uzamsal
smiflandirma minilmageNet bilgi kullanamaz

PANet [20] Prototip hizalama ResNet-50 PASCAL, COCO Dogal Tek prototip karmagik

sahnelerde yetersiz

PFENet [16] On bilgi destekli ResNet-50/101 PASCAL, COCO Dogal On maske egitim simiflaria
zenginlestirme bagimli

HSNet [22] Cok seviyeli ResNet-50/101 PASCAL, COCO Dogal 4B evrisimler yiiksek
hiper-korelasyon hesaplama maliyeti getirir

SSP [23] Oz destekli prototip ResNet-50/101 PASCAL, COCO, Dogal UA olgek farkliliklarina
zenginlestirme FSS-1000 odaklanmaz

Az Ornekli Boliitleme (Uzaktan Algilama)

TAFD [6] Capraz alan az ResNet-50 WHDLD, GID5 Uydu Alan uyarlamasina
ornekli boliitleme odaklanir; omurga analizi
yok
GlocalDualNet [9] Kiiresel-yerel ikili ResNet-50 iSAID Uydu Tek omurga; 6n egitim
prototip analizi yok
Broni-Bediako vd. [24] Genellestirilmis FSS Swin-T OpenEarthMap Hava/Uydu Tek omurga; sinirli 6n egitim
analizi
Bu cahisma Prototip tabanh az 8 omurga (CNN + LandCover.ai Hava Tek olcekli prototip; tek
ornekli boliitleme doniistiiriicii) veri kiimesi

UA: Uzaktan algilama. FSS: Az 6rnekli anlamsal boliitleme.
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etiketli destek ornegi kullanarak sorgu goriintiileri iize-
rinde piksel diizeyinde tahmin etmeyi hedefler. Mode-
lin genelleme bagarisini giivence altina almak amaciyla
egitim ve test asamalarinda kullanilan simiflar kesin bir
bicimde ayrik tutulur. Boylece model, egitim sirasinda
temel siiflar (Cpyse) lizerinden meta 6grenme yoluyla
az Ornekten nesne karakteristigi cikarma ve boliitleme
yapma becerisini edinir ve bu beceriyi test agamasinda
Crovel sSinifina aktarir.

3.2. Epizodik Ogrenme Yapist

Az ornekli boliitlemede model, standart yigin tabanl
egitimden farkli olarak, her yinelemede veri kiimesinden
rastgele orneklenen epizotlar {izerinden egitilir; boylece
test asamasinda karsilasacagi az 6rnekli gorevleri egitim
sirasinda sistematik olarak deneyimler. Her epizot, bir
destek kiimesi (S) ve bir sorgu kiimesi (Q) olmak iizere
iki temel bilesenden olusur.

Bu calismada 1-way 5-shot ikili bdliitleme
yapilandirmasi benimsenmistir. Her epizotta yalnizca bir
hedef sinif ele alinmakta (W = 1) ve destek kiimesi
bu sinifa ait beg etiketli karo-maske ciftinden (K = 5)
meydana gelmektedir:

K

S= {(x'm mi)}i:l’

burada,
x; € RSXHXW
m; € {0,1}HXW
H W

m; = W [maske(mi) = Chedef}

ey

RGB goriintii karosu,
Hedef sinifa iligkin ikili maske,
Karonun uzamsal boyutlar1

olarak tanimlanmigtir. Sorgu kiimesi ise, modelin destek
kiimesindeki bilgilerle boliitleme tahmini iiretmesi bek-
lenen tek bir karodan olusmaktadir:

Q = {(xq, mg)} @)

Deneylerin bilimsel gegerliligini korumak ve epi-
zotlarin cografi bilgi sizintisindan arinmis olmasin
saglamak amaciyla ti¢ kural uygulanmaktadir. Birincisi,
bir epizot icindeki beg destek karosu ve bir sorgu karosu
kesinlikle farkli kaynak goriintiilerden secilmektedir.
ikincisi, bir karonun destek kiimesine dahil edilebil-
mesi i¢in icerdigi hedef simf piksel oraninin, istatis-
tiksel gecerliligi garanti eden ve simif bazinda Once-
den belirlenmis asgari 6n plan esigini asmast zorunlu
tutulmustur. Ugiinciisii, egitim epizotlar1 yalnizca Cpyge
siiflarindan, test epizotlar1 ise modelin egitim siirecinde
hi¢ kargilasmadigi Cyove sSinifindan olusturulmaktadir. Bir
epizotun genel yapist Sekil 1’de gosterilmektedir.

4. Onerilen Yontem

Bu boliimde, yiiksek ¢oziintirliiklii hava goriintiilerinde
agaclik alanlarin az ornekle bdliitlenmesi amaciyla pro-

Az Ornekli Ogrenme Yontemiyle Agach Alan Béliitlemesi
Woodland Segmentation Using Few-Shot Learning
Zehra Merve Giil, Murat Gezer

totip aglar1 [8] temel alinarak gelistirilen ve piksel diize-
yinde yogun tahmin yapacak sekilde ozellestirilen mi-
mari bilesenler sirastyla agiklanmaktadir.

4.1. Genel Sistem Mimarisi

Onerilen mimari, epizodik egitim stratejisine uygun ola-
rak destek ve sorgu dali olmak iizere iki dall1 bir yapi lize-
rine kurgulanmigtir. Her iki dalda da agirliklar1 paylagilan
0zdes bir 6znitelik ¢ikarict kullanilmaktadir. Modelin te-
mel isleyisi, giris goriintiistinden yogun oznitelik hari-
talarinin cikarilmasi, bu haritalar tizerinden sif diize-
yinde prototiplerin olusturulmasi ve sorgu pikselleri-
nin prototiplere olan benzerligine gore siniflandirilmasi
asamalarindan olusmaktadir. Mimarinin uctan uca akisi
Sekil 2°de gosterilmektedir.

4.2. Oznitelik Omurgas:

Modelin 6znitelik ¢ikarim kapasitesinin basarim {izerin-
deki etkisini incelemek amaciyla sekiz farkli 6znitelik
omurgast mimarisi degerlendirilmistir. Evrigimli sinir
aglarindan ResNet-18, ResNet-34, ResNet-50, ResNet-
101, ResNet-152 [12] ve Xception [26]; doniistiiriicii ta-
banli mimarilerden Swin-T [27] ve ViT-B/16 (Vision
Transformer - Base, patch size 16) [28]. Tim mimariler
ImageNet-1K V1 [29] 6n egitimli agirliklarla baglatilmis
ve Oznitelik omurgast katmanlar1 dondurulmustur;
boylece gozlemlenen basarim farkliliklar1 dogrudan
oznitelik ¢ikarma kapasitesine atfedilebilmektedir.

Evrigimli 6znitelik omurgalarinda boliitleme gore-
vinin gerektirdigi uzamsal ¢oziiniirliiglin korunmasi
amaciyla, son iki agamadaki adim islemleri genisletilmis
evrisimlerle degistirilmistir. Katman 3 icin genisleme
orant d = 2, katman 4 i¢in d = 4 olarak atanmugtir.
Bu yapilandirma ¢ikis adimmi 32°den 8’e diisiirerek,
473 x 473 boyutundaki girig goriintiisiinden 60 x 60 boyu-
tunda 6znitelik haritalar1 elde edilmesini saglamaktadir.

Farkl1 6znitelik omurgalarin ¢ikis kanal derinlikleri
mimariye gore defismektedir; ornegin ResNet-50 aile-
sinde 2048, Swin-T mimarisinde ise 768 kanall1 0znite-
lik haritalart iiretilmektedir. Bu ¢iktilart ortak bir metrik
uzayda karsilastirilabilir kilmak amaciyla, 1 x 1 evrigim,
y1gin normalizasyonu ve ReLU etkinlestirme fonksiyo-
nundan olugan bir boyut indirgeme blogu tiim 6znitelik
omurgalarina uygulanarak ¢ikis 256 kanala diisiiriilmek-
tedir:

F = ReLU (BN (Conv 1 (Fhackbone)) ) € RZFH W
)

4.3. Maskelenmis Ortalama Havuzlama ile Prototip
Olusturma

Her epizot i¢in biri 6n plan (hedef sinif) digeri arka plan
olmak tizere iki prototip hesaplanmaktadir. On plan pro-

371110



EMO Bilimsel Dergi 2026 Cilt:16 Say:: 2 Sayfa: 33-48

Destek kiimesi (K=5) Sorgu (W=1)
X1 X2 X3 Xa X5
Karolar Xq  — mgq
iy m2 3 [l itk Sorgu karosu Tahmin

Maskeler

Sekil 1. 1-way 5-shot epizot yapisi. Destek kiimesi S bes karo—maske c¢iftinden (z;, m;), sorgu kiimesi Q tek bir karodan (x4)
olusmaktadir.

totipi, destek maskesinde hedef sinifa ait (m = 1) ko-
numlarin 6znitelik vektorlerinin ortalamasi alinarak elde
edilir:
K
> mi(h, w) - Fi(h,w)
(h,w)

i=1

“4)

Pfe =

Arka plan prototipi ise maskenin tiimleyeni (1 — m;)
kullanilarak ayn1 yontemle hesaplanir:

K
Z (1 —my(h,w)) - F;(h,w)
Prg = ) 5)
3> 1= mi(h,w))
i=1 (h,w)

Iki prototipin birlikte kullanilmasi, modelin karar
sinirin1 yalnizca 6n plana olan benzerlik yerine ©On
plan ve arka plan arasindaki goreli benzerlik {ize-
rinden olusturmasini saglamaktadir. Maskelenmis orta-
lama havuzlamanin giivenilir bir prototip iiretebilmesi,
maskelenmis bolgedeki gecerli piksel sayisina dogrudan
baghdir; bu nedenle destek karosu seciminde siif
bazinda asgari 6n plan esikleri uygulanmaktadir (bkz.
Boliim 5.1, Tablo 5).

4.4. XKosiniis Benzerligi ve Sicakhik Olceklemesi

Sorgu 6znitelik haritast F, € R26*H W jizerindeki
her (h,w) konumu i¢in 6n plan ve arka plan prototiple-

riyle kosiniis benzerligi hesaplanir:

sim(F(h, w), Pc) _ _Folhw) -

= —ah®W Pe g
E o)l od O
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Burada ¢ € {fg, bg} olmak iizere her uzam-
sal konum i¢in iki ayri benzerlik degeri elde edi-
lir. Kosiniis benzerliinin [—1,+1] aralifinda sinirh
degerler iiretmesi gradyan akisinin kararlilifini destek-
lemekte, vektor biiyiikliigiinden bagimsiz olmasi ise
farkli destek goriintiilerinden hesaplanan prototiplerin
norm farkliliklarina kars1 dayaniklilik saglamaktadir [8].
Ancak bu sinirli deger araligi, dogrudan esikleme
yapildiginda yetersiz sinif ayrimina yol agabilir. Bu so-
runu gidermek amaciyla Ogrenilebilir bir sicaklik pa-
rametresi 7 kullanilmaktadir. Parametre, log uzayinda
tanimlanarak pozitiflik kisitt saglanmakta ve baslangi¢
degeri 79 = 10,0 olarak belirlenmektedir. Son cikis, 6n
plan ve arka plan benzerlik degerleri arasindaki fark ola-
rak hesaplanir ve sicaklik parametresiyle dl¢eklenir:

logit(h, w) = 7+ (sim(Fy(h, w), prg)—sim(Fy(h,w), ppg))
(N
Sicaklik parametresinin egitim siirecinde 6grenilebilir
olmasi, modelin veri kiimesine ve gorev zorluguna uygun
bir ayrim keskinligini kendiliginden belirlemesine olanak
tanimaktadir. Boliitleme maskesi, o(logit(h,w)) > 0,5
esigine gore ikili olarak iiretilir; burada o sigmoid fonk-
siyonudur.

4.5. Bilesik Kayip Fonksiyonu

Ikili boliitleme gorevindeki sinif dengesizligini ele almak
amaciyla, birbirini tamamlayan iki kayip fonksiyonunun
agirlikli toplami kullanilmaktadir:

L= [/focal + )\‘Cdicea A= 0,5 ®)

Focal Loss [30], kolay siniflandirilan orneklerin
kayba katkisim (1 — p;)” terimi ile azaltarak modelin
zor piksellerden 6grenmesini tesvik eder (¢ = 0,25,
v =2,0):

Leocal = —¢ (1 - pt)ﬂ{ IOg(pt) ©)]



Destek

Destek kiimesi

K=5 karo-maske cifti

]
!
v

Paylasilan agirliklar

Az Ornekli Ogrenme Yontemiyle Agach Alan Béliitlemesi
Woodland Segmentation Using Few-Shot Learning
Zehra Merve Giil, Murat Gezer

Sorgu

Sorgu gorintisi

W=1 karo

|
v 3

Oznitelik omurgasi

]
)
Boyut indirgeme

|
7
v

Prototip olusturma

On plan, arka plan
|

[

Oznitelik omurgasi

i
v N

N

Boyut indirgeme

Kosinls benzerligi + Sicaklik parametresi ’

Sekil 2. Onerilen Prototip Aglart Tabanli Az Ornekli Boliitleme Mimarisinin Genel Yapist

Dice Loss ise bolge ortiismesini dogrudan optimize
ederek piksel sayisindan bagimsiz bir denge saglar:

2 Zh’w g(h,w) - y(h,w) + €
Zh,w :l)(h, ’LU) + Zh,w y(h7 ’LU) te

Focal Loss piksel diizeyinde smiflandirma
dogrulugunu, Dice Loss ise bolge diizeyinde oOrtiisme
oranim optimize etmektedir. ki kaybin birlikte kul-
lanilmasi, piksel diizeyinde hassasiyet ile bolge diize-
yinde tutarlilik arasinda denge kurarak daha giivenilir
boliitleme maskeleri tiretilmesini saglamaktadir.

ﬁdice =1- (10)

5. Deneysel Calismalar ve Bulgular

Bu bolimde, Onerilen az Ornekli  boliitleme
yaklasimmin bagarimi LandCover.ai veri kiimesi
lizerinde gerceklestirilen kapsamlt deneylerle

degerlendirilmektedir. Boliim kapsaminda veri kiimesi
ozellikleri, veri 6n igleme adimlari, egitim parametreleri,
degerlendirme metrikleri ve elde edilen nicel ve nitel
bulgular ile tartigma sunulmaktadir.

5.1. Veri Kiimesi ve On isleme

Bu caligmada acik erisimli LandCover.ai [1] veri kiimesi
kullanilmigtir. Veri kiimesi, Polonya’daki kirsal bolgeler-
den alinmig yiiksek ¢oziiniirliiklii hava goriintiilerini ve
bunlara ait piksel diizeyinde etiketli boliitleme maske-
lerini igermektedir. Toplam 216,27 km*’lik alam kapsa-

yan veri kiimesi ti¢ spektral kanal (RGB) barindirmakta
olup iki farkli uzamsal ¢oziiniirliige sahip 41 goriintiiden
olugmaktadir(Tablo 3).

Tablo 3: Veri Kiimesinin Coziiniirliik Gruplarina Gore
Dagilim1

Coziiniirlik  Goriintii  Uzamsal Coz.  Piksel Boyutu
Yiiksek 33 25 cm/piksel  ~9000 x 9500
Diisiik 8 50cm/piksel ~ ~4200 x 4700
Toplam 41

Az ornekli 6grenme protokoliine uygun olarak bina,
su ve yol smiflart Cpyge, agaclik alan sinifi ise Cyoyel Ola-
rak belirlenmistir. Dort temel arazi ortiisii sinifinin alansal
dagilimi Tablo 4’de sunulmugtur.

Tablo 4: Veri Kiimesindeki Sinif Dagilimlar

Simif Alan (km?)  Oran (%)
Agaclik alan 72,02 333
Su kaynaklari 13,15 6,1
Yollar 3,50 1,6
Binalar 1,85 0,9
Arka plan 125,75 58,1
Toplam 216,27 100,0

Siniflarin uzamsal dagilimi ve goriiniim cesitliligi
yalnizca piksel oranlariyla degil, gorsel orneklerle de
degerlendirilmelidir. Sekil 3’te veri kiimesinden segilen
goriintii kesitleri ve bunlara karsilik gelen referans mas-
keleri sunulmaktadir. Agaclik alanlarin genis ve belirsiz
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siirlara sahip oldugu, binalarin kiigiik ve ayrik yapilar
biciminde dagildigi, su kiitlelerinin az sayida ancak
biiyiik alanlar kapladig1 ve yollarin dar dogrusal yapilar
olarak goriintiiye yayildig1 gozlemlenmektedir.

‘»

Sekil 3. LandCover.a1 veri kumesmden ornek goruntuler ve
referans maskeleri. Agaclik alanlarin heterojen sinir yapisi ve
siniflar arasi 6lgek farkliliklar: gozlemlenmektedir. [1].

Egitim siiresince agaclik alana ait pikseller ikili mas-
kelerde sifir olarak isaretlenmekte ve model bu sinifa
iligkin herhangi bir etiket bilgisi almamaktadir.

Her bir goriintli, orijinal ¢aligmayla [1] uyumlu
bicimde 512 x 512 piksellik Ortiismeyen karolara
boliinmiis ve toplamda 10.674 karo elde edilmistir. Veri
bolme islemleri cografi sizintiyr Onlemek amaciyla
goriintii  seviyesinde — gerceklestirilmis olup aym
goriintiiden elde edilen tiim karolar her zaman aymni
alt kiimede yer almaktadir. 5 katli capraz dogrulama
uygulanmig; her katta farkli goriintiiler test kiimesini
olusturmustur.

Maskelenmis ortalama havuzlamanin giivenilir proto-
tip liretebilmesi icin destek karolarinda yeterli 6n plan
pikseli bulunmasi gerekmektedir. 60 x 60 konumluk 6zni-
telik haritasinda merkezi limit teoremine gore giivenilir
bir ortalama icin en az 36 6n plan konumu gerekmekte
olup bu deger toplam 6znitelik uzaymin %1’ine karsilik
gelmektedir. Bu teorik alt sinir temel alinarak sinif
bazinda asgari 6n plan esikleri belirlenmistir (Tablo 5).
Belirlenen esigin altinda kalan karolar ilgili sinifin epizot
kiimesinden ¢ikarilmig ve bu karolarda yalnizca arka plan
roliiyle kullanilmaya devam edilmistir.

Tablo 5: Smif Bazinda Asgari On Plan Esikleri ve Gegerli
Karo Sayilar

Simf Esik (%) Karo Goriintii
Bina 0,5 1040 24
Agaclik alan 5,0 4530 28
Su 1,0 1109 27
Yol 1,0 2457 28

Bina esigi diisiik yayginlik (%0,9) nedeniyle %0,5, agaclik alan
yiiksek yayginlik (%33) nedeniyle %35 olarak belirlenmistir.

Her 512 x 512 karo, Oznitelik omurgasinin ¢ikis
adimi yapilandirmasiyla uyumlu olmas1 amaciyla 473 X
473 piksele yeniden boyutlandirilmis ve ImageNet-
1K V1 [29] egitim kiimesinin kanal bazli istatistikle-
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riyle normalize edilmistir. Egitim asamasinda p = 0,5
olasilikla rastgele yatay ve dikey cevirme, 90° katlarinda
rastgele dondiirme ile parlaklik, karsitlik ve doygunlukta
+%10 rastgele renk bozulmas: uygulanmis; dogrulama
ve test siireglerinde yalnizca yeniden boyutlandirma ve
normalizasyon korunmustur. Capraz dogrulama bolme-
sinde her iki coziiniirlik grubundan orantili temsil
saglanmasi amaciyla tabakali 6rnekleme uygulanmustir.

5.2. [Egitim Yapilandirmasi ve Degerlendirme Metrikleri

Egitim  siireci sabit 50000 epizot iizerinden
yiiriitiilmiistiir. Agirlik giincellemesi icin AdamW [31]
algoritmas1  kullanilmig  olup  kafa  katmanlar
Mhead = 1 X 10~%, oznitelik omurgast katmanlari
acildiginda ise 7y, = 1 x 107° 6grenme oraniyla
giincellenmistir. Ogrenme orani, kosiniis tavlama (cosine
annealing) [32] cizelgesiyle Nyin = 1 x 107° degerine
kadar kademeli olarak diisiiriilmiistiir. Dogrulama iglemi
her 1000 epizotta bir, 2000 dogrulama epizodu iize-
rinden gergeklestirilmis ve en yiiksek mloU degerini
veren agirliklar son model olarak kaydedilmistir. mIoU,
yalnizca hedef sinifi degil arka plan ayrimini da hesaba
katarak dengeli bir model secimi saglamaktadir. Bellek
verimliligini artirmak amaciyla otomatik karma hassasi-
yet (AMP) kullanilmigtir. Tiim deneyler Ulusal Yiiksek
Basarimli Hesaplama Merkezi (UHeM) biinyesindeki
Altay kiimesinde, 80 GB HBM2e bellege sahip NVIDIA
A100 PCIe GPU iizerinde, PyTorch 2.1.0 (CUDA 11.8)
ortaminda ve sabit rastgele baslangic degeri (seed=42)
ile yiiriitiilmiigtiir.

Hiperparametre degerlerinin belirlenmesinde lite-
ratiirdeki yaygin uygulamalar ve gorev yapist temel
alinmistir. Focal Loss parametreleri (o« = 0,25, v = 2,0)
Lin vd. [30] tarafindan onerilen ve sinif dengesizligi bu-
lunan gorevlerde standart kabul edilen degerlerdir. Dice
Loss agirlik katsayist A = 0,5, iki kayip bilesenine
dengeli katki saglayan yaygin bir baglangic tercihidir.
Sicaklik parametresinin baglangic degeri 79 = 10,0
olarak belirlenmis olup egitim siirecinde ugtan uca
Ogrenilerek veri kiimesine uygun ayrim keskinligine
ulagmaktadir. Cgrenme hizlart (Mpeag = 1074, Mo =
10~°) arasindaki on katlik fark, 6n egitim asamasinda
kazanilmig temsillerin ani bozulmasini engellerken he-
defe yonelik ince ayarin gergeklestirilmesine olanak
tanimaktadir.

Smif dengesizligi barindiran uzaktan algilama veri
kiimelerinde genel piksel dogrulugu yaniltici ola-
bildiginden, model basariminin degerlendirilmesinde iic
temel metrik kullanilmigtir.

Formiillerde T'P dogru pozitif, F' P yanlis pozitif, F N
yanlis negatif ve T'N dogru negatif piksel sayisint ifade
etmektedir.

Hedef Simif IoU (fgloU): Yalnizca ilgili hedef sinifin
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Tablo 6: Oznitelik Omurgast Karsilastirma Sonuglart (ImageNet-1K V1, dondurulmus, 5 katl ¢apraz dogrulama, 50 000 epizot)

Oznitelik Omurgas1 Omurga Param. fgloU mloU F1

ResNet-18 11,7M 498 +.047  .488 +.039  .649 + .042
ResNet-34 21,8M 4794+ .071 484 4+.049  .630 + .066
ResNet-50 25,6M 502+ .059  .4794.047  .652 £ .053
ResNet-101 445M 502+ .069 479+ .042  .652 £ .063
ResNet-152 60,2M 497 4+ .068  .482+ .042  .646 £ .063
Xception 229M 466 £+ .057  .4344+.028  .617+.054
Swin-T 28,3M  .514 4+ .050 471+ .031 .664 + .044
ViT-B/16 86,6M  .470 £.054  .460+.035 .618 +.051

Parametre sayilar1 yalnizca 6znitelik omurgas1 mimarisine aittir. Ttim 6znitelik omurgalar1 dondurulmus olup egitilebilir parametreler boyut indirgeme

blogu ve sicaklik parametresinden olusmaktadir (Oznitelik omurgasinin ¢ikis kanal sayisina bagli olarak ~132K-525K).

(agaglik alan) boliitleme bagarimin dlger:

TP
TP+ FP+ FN

fgloU = (11)
Ortalama IoU (mIoU): Hem hedef 6n plan (fg) hem
de arka plan (bg) icin hesaplanan IoU degerlerinin arit-
metik ortalamasidir:
1
mloU = 3 (fgloU + bgloU) (12)
F1: Kesinlik ve duyarliligin harmonik ortalamasi

olup [33], dengesiz simif dagilimlarinda dayanikli bir
bagarim gostergesi saglar:

2-TP

F:
' 2. TP+ FP+FN

13)

Modelin genelleme kapasitesini istatistiksel olarak
giivenilir bicimde raporlayabilmek adina, tiim nicel
sonuglar 5 katli ¢apraz dogrulama {izerinden ortalama =+
standart sapma bi¢iminde sunulmustur.

5.3. Oznitelik Omurgas: Karsilastirma Sonuclar

Onerilen yontemin basarimi  iki asamali olarak
degerlendirilmistir. Birinci agsamada sekiz farkli 6zni-
telik omurgast mimarisi tiim katmanlar1 dondurulmusg
bicimde karsilastirilarak en uygun Oznitelik cikaricilar
belirlenmigtir. Tablo 6’de elde edilen sonuglar sunulmak-
tadir.

Hedef IoU olg¢iitiine gore en yiiksek bagarim Swin-
T (0,514) tarafindan elde edilmistir. Kaydirilmig pen-
cere dikkat mekanizmasi [27], yerel doku bilgisini kiire-
sel baglamla birlestirerek belirsiz sinirlara sahip agaclik
alanlarin boliitlenmesinde belirgin iistiinliik saglamigtir.
ResNet-50 ve ResNet-101 (0,502) ikinci sirada yer al-
makta olup Bottleneck mimarisinin 2048 kanall1 6znitelik
haritalar1 daha yiiksek duyarlilik iiretmistir.

ResNet ailesi i¢inde derinlik artiginin belirgin bir et-
kisi gozlemlenmemistir. Parametre sayisim 11,7M’den

60,2M’ye c¢ikarmak fgloU’yu 0,479-0,502 araliginda
tutmustur. Bu durum, dondurulmus o6znitelik omur-
gast kosulunda yalnizca boyut indirgeme blogunun
ogrenilmesiyle derin katmanlarin sundugu ek kapasitenin
kullanilamamasiyla ag¢iklanabilir.

BasicBlock temsilcisi ResNet-18 (0,498) ile Bott-
leneck temsilcisi ResNet-50 (0,502) kendi alt grup-
larinda en yiiksek bagarimi gostermistir. Bu iki 6znitelik
omurgasi, parametre verimliligi ve Oznitelik zenginligi
acisindan farkli tasarim noktalarmni temsil ettiginden,
ikinci agamada katman agma stratejileri bu iki mimari
tizerinde test edilmistir.

En diisiik basarimi Xception (0,466) ve ViT-B/16
(0,470) sergilemistir. Her iki Oznitelik omurgasinda
da genigletilmis evrisim uygulanmadi§indan diisiik
¢Oziintirliiklii 6znitelik haritalar tiretilmekte ve uzamsal
ayrmtilar kaybolmaktadir. ViT-B/16’nin en yiiksek para-
metre sayisina (86,6M) ragmen diisiik bagarim goster-
mesi, dondurulmus genel amacgl doniistiiriicii 6znite-
liklerinin az Ornekli boliitleme gorevine dogrudan ak-
tarimda yetersiz kaldigini ortaya koymaktadir. Genel ola-
rak, Oznitelik haritasinin uzamsal ¢ozliniirliigii ve ye-
rel doku Ozniteliklerini yakalama kapasitesi, parametre
sayisindan daha belirleyici olmusgtur.

Oznitelik omurgasi karsilastirma sonugclari Sekil 4’te
gosterilmigtir.

5.4. Katman A¢ma Sonuclari

Birinci asamada en yiiksek basarimi gosteren BasicBlock
temsilcisi ResNet-18 ve Bottleneck temsilcisi ResNet-50
iizerinde li¢ farkli dondurma stratejisi kargilagtiritlmigtir
(Tablo 7). Dondurulmus stratejisinde tiim 6znitelik omur-
gas1 katmanlar1 dondurulmus, katman 4 stratejisinde son
katman blogu, katman 3 stratejisinde ise son iki katman
blogu agilarak ince ayar yapilmigtir.

ResNet-18 BasicBlock mimarisinde katman agma tu-
tarli bicimde basarim diisiistine yol agmistir. Katman
4 acildiginda fgloU 0,498’den 0,484’e, katman 3 ile
0,477’ye gerilemigtir. BasicBlock yapisinda katman 4
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Sekil 4. Oznitelik Omurgast Karsilastirmasi: fgloU ve mIoU degerleri (Hata cubuklari + standart sapmay1 gostermektedir.)

Tablo 7: Katman agma sonuclari (ImageNet-1K V1, 5 katli ¢capraz dogrulama, 50 000 epizot)

Oznitelik Omurgas1 ~ Strateji Egitilebilir Param. fgloU mloU F1

ResNet-18 dondurulmus 132K 498 +.047 488 £.039  .649 = .042
ResNet-18 katman 4 85M 484+ .050 454 £.032  .637 £.045
ResNet-18 katman 3 10,6M 477+ .061 444 £.052  .630 £ .057
ResNet-50 dondurulmus 525K .502+£.059  .479+£.047  .652+£.053
ResNet-50 katman 4 155M 489 £.066  .436 £.054  .640 £ .060
ResNet-50 katman 3 22,6M  .515+.066 .453 +.045 .663 £ .059

Not: dondurulmus satirlari birinci asamadan alnmistir. Agilan katmanlar 7y, = 1 x 102, kafa katmanlart 7yeq = 1 x 10~ % ile giincellenmistir.

yalnizca iki evrigim blogu icerdiginden, agilan parametre
kapasitesi ImageNet Ozniteliklerini hedef alana uyarla-
mak i¢in yeterli olmamis ve onceden O6grenilmis tem-
sillerin bozulmasina yol acmustir. Egitilebilir parametre
sayisinin 132K’dan 8,5M’ye sigramasi, 41 goriintiiliik
kiiciik bir veri kiimesinde agir1 6grenme riskini artirmigtir.
ResNet-50 Bottleneck mimarisinde katman 3 st-
ratejisi tiim deneylerdeki en yiiksek fgloU degerine
(0,515) ulagmistir. Bu sonug, dondurulmus duruma gore
40,013 iyilesme saglamaktadir. Bottleneck yapisinin
1 x 1 daraltma evrisimleri sayesinde daha fazla kat-
man acgildiginda bile parametre artigt kontrollii kal-
makta ve ince ayar ImageNet Ozniteliklerini hava
goriintiisii alanina uyarlayabilmektedir. Ote yandan, kat-
man 4 stratejisi (0,489) dondurulmus durumun altinda
kalmistir; bu durum, yalnizca son blogun acgilmasinin ye-
terli temsil kapasitesi saglayamadigin1 gostermektedir.
Her iki 6znitelik omurgasinda da mIoU degerleri kat-
man agmayla diigmiistiir. Bu sonug, ince ayarin 6n plan
bagarimint artirirken arka plan siiflandirmasini kismen
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bozdugunu gostermektedir. fgloU ile mIoU arasindaki bu
Odiinlesim, katman a¢gma stratejisinin tek bir metrige gore
degil birden fazla olgiitle degerlendirilmesi gerektigini
gostermektedir.

Katman agma stratejilerinin fgloU ve mloU iizerin-
deki etkisi Sekil 5’te gosterilmisgtir.

5.5. Gorsel Sonuclar

Nitel degerlendirmede tiim modellerin ayni test
goriintiileri  iizerinde karsilastirilabilmesi  amacryla,
her modelin medyan bagarimina en yakin sonucu veren
ortak kat secilmistir (fold 0). Tahmin haritalarinda
dogru pozitif (TP) pikseller yesil, yanlis pozitif (FP)
pikseller kirmizi, yanhs negatif (FN) pikseller ise mavi
ile gosterilmektedir. Ornekler, dondurulmus ResNet-50
modelinin fgloU degerine gore kolay (fgloU > 0,80),
orta (0,40-0,60) ve zor (0,15-0,35) olmak {izere ii¢
zorluk diizeyinde secilmisgtir.

Oznitelik omurgasi karsilastirmasi icin BasicBlock
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temsilcisi ResNet-18, Bottleneck temsilcisi ResNet-50 ve
en yiiksek fgloU degerini elde eden Swin-T segilmistir.
Sekil 6’da sunulan sonuglara gore kolay ornekte ResNet-
50 neredeyse hatasiz bir boliitleme iiretirken (fgloU =
0,90), ResNet-18 ve Swin-T’nin tahmin haritalarinda
belirgin FP bolgeleri gozlemlenmektedir (sirastyla 0,71
ve 0,73). Orta zorlukta lic omurga da benzer hata
oriintiisti sergilemekte, ancak Swin-T 6n plan sinirlarini
gorece daha iyi yakalamaktadir (0,47’ ye karst 0,43 ve
0,40). Zor ornekte ise tiim modeller yiiksek FN orani
tiretmekte, buna karsin Swin-T en az kagirma hatasiyla en
yiiksek fgloU degerine ulagsmaktadir (0,20). Bu gozlem-
ler, Tablo 6°daki fgloU siralamasini (Swin-T > ResNet-
50 > ResNet-18) destekler niteliktedir. Ote yandan ko-
lay ornekte ResNet-50"nin belirgin {istiinliigli, bu omur-
ganin mloU metrigindeki iistiinliigiiyle tutarlidir. ResNet-
50 arka plan piksellerini daha az FP ile siniflandirarak ge-
nel dogrulugu yiikseltmektedir.

Katman agma etkisi icin ise ResNet-50 iizerindeki
lic strateji (dondurulmus, katman 4, katman 3)
ayni test Ornekleri lizerinde degerlendirilmigtir. Sekil 7°de
sunulan sonuglara gore zor ornekte dondurulmus mo-
del biiyiik olgiide FN iireterek fgloU = 0,16 ile
sinirl kalmakta; katman 4 acildiginda bu deger 0,21°e,
katman 3 agildiginda ise 0,24°e yiikselmektedir. Tah-
min haritalarinda soldan saga mavi alanlarin azaldigi
ve On plan bolgelerinin giderek daha dogru yakalandigi
gozlemlenmektedir. Benzer bir egilim orta zorlukta da
gecerlidir. Dondurulmus modelin 0,43 olan fgloU degeri
katman 3 acgildiginda 0,52’ye yiikselmekte, 6zellikle
tarla siirlarindaki FN hatalar1 belirgin bicimde azal-
maktadir. Kolay ornekte ise dondurulmus model zaten

yiiksek bir basarim gostermekte (fgloU = 0,90); katman
acma ile bu deger 0,96’ya ulasarak kalan FN hatalarinin
biiylik olciide giderildigi goriilmektedir. Bu gozlemler,
Tablo 7°deki nicel bulgular1 dogrular niteliktedir. Kat-
man a¢cma stratejisi 6zellikle zor 6rneklerde dondurulmus
ozniteliklerin yetersiz kaldigi durumlarda modelin alana
0zgii bilgi edinmesini saglayarak FN oranini diigtirmek-
tedir.

5.6. Tartisma

Gorsel sonuglar, 6n plan i¢in kullanilan tek prototi-
pin sinirliligini ortaya koymaktadir. Yogun agaglik alan-
larda (Sekil 6, kolay 6rnek) prototip hedef sinifi yeterli
diizeyde temsil ederken, tarim arazileri arasina dagilmis
kiiciik agac kiimelerinde (Sekil 7, zor ornek) fgloU
belirgin bicimde diismektedir. Tek bir 6n plan proto-
tipi, farkli olcek ve yogunluktaki agaclik goriiniimle-
rini aynit anda yakalayamamaktadir. Literatiirde PFE-
Net [16] cok seviyeli 6znitelik birlestirme, HSNet [22]
ise hiper-korelasyon sikistirma yoluyla bu soruna ¢dziim
iiretmistir; ancak bu yontemler dogal sahne veri kiime-
leri iizerinde tasarlanmig olup uzaktan algilamaya
ozgili asir1 Olgek farkliliklarima uyarlanmalart heniiz
incelenmemistir. Bu uyarlama gelecek caligmalarda ele
almacaktir.

LandCover.ai iizerinde tam denetimli yontemler
onemli oOlgiide yiiksek basarim elde etmektedir. Bo-
guszewski vd. [1] DeepLabv3+ ile agaglik alan IoU
degerini %91,75, Berka vd. [25] ise c¢ift girdili Deep-
Labv3+ fiizyon modeli ile %90,90 olarak raporlamigtir.
Bu calismalardaki agaclik alan IoU degeri, bu ¢calismada
kullanilan fgloU metrigiyle esdegerdir; ancak bu mo-
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Renk kodlamast: yesil = TP (Dogru Pozitif), kirmizi = FP (Yanlis Pozitif), mavi = FN (Yanlis Negatif)

deller sirasiyla 74700 ve 7470 adet piksel diizeyinde
etiketlenmis karo ile egitilmistir. Onerilen yontem ise
egitim asamasinda hedef simifi hic gormemekte ve
test asamasinda yalmzca 5 etiketli destek karosuyla
fgloU = 0,515 degerine ulagmaktadir. Farkli egitim/test
bolmesi ve degerlendirme protokolii nedeniyle dogrudan
karsilagtirma siurlt olmakla birlikte, etiketleme maliye-
tindeki fark iki yaklasgimin farkli uygulama kosullarini
hedefledigini gostermektedir.

Modellerin hesaplama maliyeti NVIDIA A100 GPU
tizerinde, tek epizot i¢in (K = 5, 473 x 473 girdi) oto-
matik karma hassasiyet acikken 100 ileri yayilim ortala-
masi alinarak 6l¢iilmiistiir. Dondurulmus 6znitelik omur-
gast deneyinde Swin-T, en yliksek fgloU degerine (0,514)
ulagirken 18,99 ms cikarim (inference) siiresi ve 490 MB
bellek tiiketimiyle ViT-B/16’ya kiyasla 3,4 kat daha hizli
calismis ve %42 daha az bellek kullanmistir. ResNet aile-
sinde derinlik artig1 (11,3 M —58,7 M parametre) ¢ikarim
siiresini 5,95 ms’den 39,39 ms’ye yiikseltirken fgloU’da
belirgin bir iyilesme saglamamustir (0,498 — 0,497).
Katman agma stratejileri ¢ikarim siiresini degistirmemis
(16,93 — 16,79 ms), ancak egitim sirasinda geri yayilim
icin ara katman ciktilarinin bellekte tutulmasi nede-
niyle GPU bellek kullantmin1 %39 artirmistir (520 —
722 MB).
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6. Sonuc ve Gelecekteki Calismalar

Bu boliimde, gergeklestirilen deneysel calismalar sonu-
cunda ulagilan temel ¢ikarimlar sentezlenerek ¢aligmanin
sundugu katkilar 6zetlenmektedir. Bunun yaninda, 6ne-
rilen az Ornekli bdliitleme yaklasimimin kapsamini
ve bagarimini artirmaya yonelik gelecekteki arastirma
yonleri sunulmaktadir.

6.1. Sonuc¢

Bu calismada, yiiksek ¢oziiniirliikli hava goriintiilerin-
den agaclik alanlarin boliitlenmesi i¢in prototip aglari
tabanli bir az 6rnekli 6grenme yaklagimi sunulmus ve
LandCover.ai veri kiimesi lizerinde sistematik olarak
degerlendirilmistir.

Elde edilen bulgular, az 6rnekli boliitlemede 6zni-
telik omurgast se¢imi ve dondurma stratejisinin bir-
birine bagimli kararlar oldugunu ortaya koymaktadir.
Dondurulmus 6znitelik omurgasi, ImageNet iizerinde
milyonlarca dogal goriintiiyle kazanilmig genel temsil-
leri koruyarak asir1 6grenme riskini azaltir; ancak bu
temsiller hava goriintiilerinin kendine 6zgii doku, renk
ve Ol¢ek yapisina uyarlanamaz. Derin aglarda ilk kat-
manlar kenar, kose ve basit doku gibi genel 6znitelik-
ler kodlarken, iist katmanlar egitim verisine 0zgili soyut
temsiller tiretmektedir. Katman a¢ma bu {ist katmanlarin
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hedef alana uyarlanmasini saglar; ancak smurlt veriyle
giincellenen parametre sayisi arttik¢a asirt 6grenme riski
de yiikselir. Bu odiinlesim deneylerde dogrulanmuigtir:
kiiciik kapasiteli ResNet-18’de katman agma temsilleri
bozarken, ResNet-50’de katman 3’iin agilmas1 basarimi
artirmistir. Dondistiiriicti tabanli Swin-T ise dondurulmus
kosulda en yiiksek basarimi elde etmigtir. Ayrica 6n plan
bagarimi ile genel boliitleme kalitesi arasinda gozlemle-
nen Odiinlesim, ince ayar stratejilerinin coklu oSlgiitlerle
degerlendirilmesi gerektigini gostermektedir.

Bolim 5.6’te tartisildig: iizere, ulasilan en yiiksek
fgloU degeri tam denetimli yontemlerin basariminin
alinda kalmakla birlikte, Onerilen yontem egitim
asamasinda hedef sinifi hi¢ goérmemekte ve yalnizca
bes etiketli destek ornegiyle ¢alismaktadir. Bu kogullar
altinda elde edilen bagarim, yogun etiketlemenin
miimkiin olmadigt uygulamalar igin pratik deger
tagimaktadir.

Sonu¢ olarak bu calisma, az 6rnekli 6grenmenin
yiiksek coziiniirliikli hava goriintiilerinde agaclik alan
boliitlemesi icin uygulanabilir bir alternatif oldugunu
gostermistir. Sekiz farkli 6znitelik omurgasinin sistema-
tik karsilagtirmasi ve kontrollii ince ayar deneyleri, mi-
mari secimi ile dondurma stratejisinin birlikte optimize
edilmesi gerektigini ortaya koymustur. Elde edilen bulgu-
lar, etiketli verinin kisith oldugu uygulamalarda prototip

tabanli az 6rnekli yaklagimlarin degerlendirilmeye deger
bir ¢oziim yolu sundugunu gostermektedir.

6.2. Gelecekteki Calismalar

Mevcut calisma birkag yonde genisletilebilir. Birincisi,
Oznitelik omurgast Ozniteliklerinin hedef alana uyu-
munu artirmak amaciyla farkli 6n-egitimli agirlik kay-
naklarinin (Million-AID, BigEarthNet, SeCo gibi uzak-
tan algilamaya 6zgii kontrol noktalar1) karsilagtirilmasi
planlanmaktadir. ikincisi, Swin-T’nin birinci asamada
gosterdigi  yiiksek basarim goéz Oniine alindiginda,
doniistiiriicii 6znitelik omurgalarinda agama agma (stage
unfreezing) stratejilerinin az ornekli boliitlemeye etki-
sinin aragtirilmas1 hedeflenmektedir. Uciinciisii, mode-
lin tek olcekli prototip yapisi, agaclik alanlarin farkli
Olceklerdeki goriiniimlerini yakalamada sinirli kalmak-
tadir; ¢oklu olgek oznitelik birlestirme ve ¢oklu proto-
tip stratejileri bu sinirlilig1 giderebilir. Son olarak, model
ciktilarinin sinir kalitesini artirmak amaciyla kogullu rast-
gele alan tabanli maske iyilestirme yontemlerinin uyar-
lanmas1 hedeflenmektedir.
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Ozgecmisler

Zehra Merve GUl, yUksek lisans derecesini istanbul Universitesi En-
formatik bélimUnden, lisans derecesini Sakarya Universitesi Bilgisa-
yar MUhendisligi boliminden almistir. YUksek lisans tez calismasinda
yUksek ¢6zUnOrlUklo hava goérintilerinde az érnekli 6grenme yon-
temiyle adaclk alan bolUtlemesi Uzerine arastirma yapmistir. Yazilim
sektérinde U¢ yih askin profesyonel yazilim gelistirme deneyimine
sahiptir. Arastirma alanlari arasinda derin 6grenme, bilgisayarl goru,
uzaktan algilama gérintU analizi ve az érnekli 6grenme yer almak-
tadr.

Murat Gezer, 2007 yiinda enformatik alaninda ytksek lisansini, 2014
yilinda ise sinyal isleme ve gérintu isleme konularinda uzmanlasarak
elektrik-elektronik muUhendisligi doktora derecesini almistir. Halen
Istanbul Universitesi Fen Fakiltesi Bilgisayar Bilimleri Balominde
Docent Doktor olarak gérev yapmaktadir. 2003-2024 yillari arasin-
da istanbul Universitesi Enformatik Bolominde OJretim Gorevlisi
olarak c¢alismis, akademik kariyerine Bilgisayar Bilimleri Bolumuinde
Docent olarak devam etmistir. Bunun yani sira Tork-Alman Univer-
sitesi ve Kadir Has Universitesi gibi farkl kurumlarda misafir 6gre-
tim Oyesi olarak dersler vermistirUlusal ve uluslararasi dizeyde
yurUtUlen cesitli arastirma projelerinde aktif gérev almis; sektorel is
birlikleri kapsaminda gelistirilen projelerde yuriGticU ve arastirmaci
olarak katki sunmustur. Akademik calismalarinin yani sira bilisim sek-
torondeki projelere danismanlik destedi saglamaktadir.Cesitli bilim-
sel dergilerde ve konferanslarda yayimlanmis ¢cok sayida yayini bu-
lunan Gezer’in calismalari, uluslararasi literatUrde atif almaya devam
etmektedir. Arastirma alanlari; bilgisayarli géru, makine égrenmesi,
derin 6grenme, sinyal isleme, yapay zekd uygulamalari ve veri bilimi
konularini kapsamaktadir.
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