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Semantik segmentasyon, bilgisayarli gérme ig¢in kritik oneme sahiptir, ¢linkii piksel
seviyesinde goriintii yorumlamasi bilgisi saglar. Bununla birlikte, semantik segmentasyon
modelleri genellikle 6nemli miktarda etiketli veri gerektirir ki bu da pahali ve zaman alic1
bir siiregtir. Sonug olarak aragtirmacilar halka agik veri setlerini veya 6zgiirce olugturulmus
etiketler ile sentetik goriintiileri kullanmayi tercih ederler. Bu arastirma, yiliksek boyutluluk
ve ¢esitlilik nedeniyle karmasik ve heterojen olan uzaktan algilama verilerine uygulamak
icin Cift Normallestirilmis UNET (Dual Normalization UNet) semantik segmentasyon
mimarisinin gelistirilmesine odaklanmaktadir. Toplu ve grup normalizasyonu, diizenleme
ve artik baglantilar ekleyerek DualNorm-UNetV3 modelini iyilestirmekteyiz, boylelikle
ag normalizasyonu i¢in genel goriintii seviyesinde oOzellikler ve bolgeye 6zel metrikler
eszamanl olarak entegre edilmektedir. Daha spesifik olarak, bu yontem yerel istatiksel
verileri kullanarak normallasgtirma katmani iginde 6grenilmis semantik maskelerden
yararlanarak farkli sinif bolgelerindeki aktivasayonlari uyarlamali olarak degistirmektedir.
Bu yaklasim, sinirli etiketli veriler ile bile daha yiiksek segmentasyon dogrulugu elde
etmektedir. Normalizasyon teknikleri, diizenleme ve artik baglantilar1 kullanarak, ¢esitli
uzaktan algilama veri setleri boyunca alana 6zgii degismeyen bilgi yakalamaktadir. Bu da
karmagik ve cesitli dagilimlara sahip veri setlerinde iyilestirilmis segmentasyon
performansi ile sonuclanmaktadir. Geleneksel yontemlere kiyasla Onemli gelismeler
gosteren Onerilen DualNorm-UNetV3 modeli, ¢esitli referans veri setleri {izerinde basarili
bir sekilde test edilmistir. Sonuglar, Onerilen modelin uzaktan algilama goriintiisi
segmentasyonundaki zorluklar i¢in giiclii bir ¢6ziim sunduguna ve yaklasimin cesitli
gergek diinya uygulamalari i¢in genis kabul gorme potansiyeline isaret etmektedir.
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Semantic segmentation is critical in computer vision, as it provides pixel-level information
for image interpretation. However, semantic segmentation models often require substantial
labeled data, which is expensive and time-consuming to obtain. As a result, researchers
leverage publicly available datasets or synthetic images with freely generated labels. This
research focuses on enhancing the Dual Norm-UNet semantic segmentation architecture
and applying it to remote sensing data, which is complex and heterogeneous due to high
dimensionality/diversity. We improve the DualNorm-UNetV3 model by adding
batch/group normalization, regularization and residual connections to simultaneously
integrate global image-level characteristics and localized region-specific metrics for
network standardization. More specifically, this method utilizes local statistical data to
adaptively modify the activations in different class areas by leveraging learned semantic
masks within the normalization layer to selectively enhance or suppress activations. This
approach achieves higher segmentation accuracy even with limited labeled data. By
utilizing normalization techniques, regularization, and residual connections, it captures
domain-invariant information across various remote sensing datasets. This results in
improved segmentation performance across datasets with complicated and diverse
distributions. The proposed DualNorm-UNetV3 model demonstrates significant
improvements over traditional approaches when tested on benchmark datasets, indicating
its robustness for satellite images segmentation challenges and potential for broader real-
world applications.
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1. GIRiS

1.1 Motivasyon

Uzaktan algilama goriintiilerinin kullanimi, zengin ve c¢esitli bilgi yakalama yetenekleri
nedeniyle tarim, ¢evre izleme, hastalik haritalama, giivenlik ve savunma gibi genis bir
yelpazede alan i¢in temel haline gelmistir. Bu goriintiilerdeki nesnelerin ve bolgelerin
dogru bir sekilde segmente edilmesi, arazi kaplama siniflandirmasi, tarimsal {iriinlerde
hastalik tespiti ve goriintiilerdeki anormalliklerin belirlenmesi gibi uygulamalar i¢in
temeldir. Ancak, pratikte uzaktan algilama goriintii segmentasyonuna makine 6grenimi
modellerinin uygulanmasi1 birkag Onemli zorluk ortaya koymaktadir, bunlarin en
onemlilerinden biri alan kaydirma sorunudur (Park vd., 2019). Bu zorluklarin ele alinmasi
ve uzaktan algilama goriintiilerindeki segmentasyon modellerinin etkinliginin artirilmast,

cesitli alanlarda tam potansiyellerinin agiga ¢ikarilmasi i¢in hayati 6neme sahiptir.

Yapay zeka, ozellikle derin 6grenme, saglik, ulagim, imalat ve iletisim gibi bir¢ok
endiistride doniistimcii bir ¢agin baslamasina neden olmustur (Goodfellow vd., 2014).
CNN'ler araciligiyla kolaylastirilan derin 6grenme, makinelerin insan yeteneklerine benzer
sekilde gorsel verileri algilamasini ve anlamasini saglamistir. Bu ¢i8ir acan teknoloji,
Gorilintii Analizi ve Smiflandirma, Goriintii ve Video Tanima, Medya Olusturma, Dogal

Dil isleme ve Tavsiye Sistemleri gibi bir¢ok gercek zamanli gérevin yolunu agmistir.

Bu ¢aligmanin motivasyonu, ¢esitli dagilimlara sahip uzaktan algilama verileri ile egitim
ve test etme amaciyla Cift Normalizasyon yonteminin kullanilmasini saglamaktadir.
Uzaktan algilama verileri, genellikle u¢ak veya uydu gibi uzaktan alinan bir nesne veya
alan hakkinda toplanan bilgilere atifta bulunmaktadir. Makine goriisiinde kritik bir gorev
olan anlamsal segmentasyon, goriintiilerde ve gorsel sahnelerde anlamli pikselleri
diizenleme ve algilama ve cesitli bilgisayar goriisii uygulamalari i¢in temeldir. Buradaki
motivasyon, farkli saha dagilimlari iceren ¢esitli uzaktan algilama goriintiileri i¢in derin
ogrenme modelinin etkinli§ini artirmaktir. Bu, modelin direncini artirmak i¢in
Ozellestirilmis tekniklere olan ihtiyact vurgular. Bu c¢alisma, DualNorm_UnetV3

mimarisini degistirmek i¢in Batch ve Group Normalizasyon katmanlarinin, diizenleme ve



artakalan baglantinin birlesimini analiz eder. Segmentasyonun dagitilmis uzaktan algilama
goriintii setlerindeki trendini degerlendirmek i¢in Kesim Ustii Birlesim (IoU) veya Jaccard
Benzerlikleri ve Logitler ile Binari Capraz Entropi Olciileri kullanilmigtir. Analizimizde

kullanilan temel mimariler U-Net, SegNet ve DualNorm-Unet'tir.

1.2 Problem Tanim

Semantik segmentasyon, bir girdi gorlintiisiindeki her goriintlii 6gesinin belirli bir nesne
sinifina ayrilmasimi igeren goriintii analizinin kritik bir yoniidiir. Bu piksel tabanlt
etiketleme, goriintiiniin igeriginin kapsamli bir yorumunu saglar ve nesnelerin ve ilgi
alanlariin kesin tanimlanmasini kolaylastirir. Bu arastirma, havadan goriintiilerdeki
goriintii boliitlemesine odaklanmaktadir. Bu, gézetim ve kentsel alanlarda cesitli olaylarin

tespiti ve smiflandirilmasi i¢in muazzam potansiyele sahiptir.

Havadan goriintiilerin gercek zamanli segmentasyonu, giivenlik ve trafik yonetimi
uygulamalarin1 kdkten degistirme kapasitesine sahiptir. Bu teknoloji, kalabalik bolgelerde
olaylarin ve vakalarin aninda tespit edilmesini, bildirilmesini ve analiz edilmesini saglar,
gelismis gilivenlik Onlemlerine ve daha verimli trafik yonetimine yol acar. Havadan
goriintiilerin dogru ve hizli bir sekilde segmente edilme yetenegi, daha giivenli ve yenilik¢i

kentsel ¢evreler olusturmaya 6nemli 6lciide katkida bulunabilir.

Bu arastirma, derin 6grenmenin, 6zellikle CNN'lerin hizli ilerlemeleri ile Uzaktan algilama
gorlintii segmentasyonunun getirdigi karmasik zorluklar arasindaki boslugu kapatmaya
caligmaktadir, agikca havadan goriintiilere odaklanmaktadir. Yenilik¢i alan adaptasyonu
tekniklerini gelistirerek ve CNN'lerin yeteneklerinden yararlanarak, bu tez Uzaktan
algilama goriintiilerde anlamsal béliiltmenin dogrulugunu ve verimliligini 6nemli 6lcilide
artirmay1 amaglamaktadir. Nihai hedef, uzaktan algilama, tarim ve tibbi gériintiileme gibi
kritik uygulamalar1 giliglendirmek i¢in Uzaktan algilama goriintiilerin potansiyelini tam

olarak ortaya ¢ikarmaktir.



1.3 Amag¢

Bu tez, derin 6grenmeden gelen Convolutional Neural Networks (CNN'ler), SegNet ve
DualNorm_UNet gibi teknikler kullanarak 6zellikle uzaktan algilama goriintiileri izerinde
odaklanarak goriintii segmentasyonu alanini ileri tasimak amacii tasimaktadir. Bu
arastirma, degisen dagilimlara sahip uzaktan algilama verilerini islemek i¢in bir metodoloji
kurmaya calismaktadir. Ozellikle saglam bir anlamsal segmentasyon modeli olusturmaya
ilgi duymaktayiz. Bunu basararak, ¢calisma gelistirilen modelin genis bir yelpazede farkli
alan dagilimlarina sahip uzaktan algilama goriintiileri kullanilarak test edilmesini ve
degerlendirilmesini saglamayr amaglamaktadir. Hedef, anlamsal segmentasyon
modellerinin uyum saglayabilirligini ve saglamligini artirmak ve bu etkinligi farkli uzaktan
algilama veri kiimeleri iizerinde saglamak ve goriintiilerin segmentasyonu ile iligkili
zorluklarin listesinden gelmek ve bu teknolojiyi tarim, afet yonetimi, ¢cevre izleme, saglik

ve epidemiyoloji gibi farkl alanlara uygulamayi kolaylagtirmaktir.

1.4 Kapsam

Bu aragtirma, uzaktan algilama goriintiilerinin saglam segmentasyonu i¢in 6grenme ve Cift
Normalizasyon (DualNorm) konularmi kesfetmektedir. Anlamsal segmentasyon, bir
goriintiiye siiper kahraman seviyesinde goriis kazandirma gibi bir seydir, her pikseli ayr1
ayr1 tanimlayarak farkli nesneleri ve malzemeleri tanimasini saglar. Buradaki amag, uydu
gorlintiilerini etkili bir sekilde segmente edebilecek ve ¢esitli dagilimlar arasindaki alan
gecisinin zorlugunu hafifletebilecek modeller gelistirmek ve iyilestirmektir. Derin
ogrenme modellerinin uzaktan algilama goriintii segmentasyon alanina aktarilmasina izin
vermek ve yenilik¢i alan uyarlama teknikleri gelistirmek i¢in olanak saglanacaktir. Genel
olarak, bu arastirma, tarim, hastalik haritalama ve uzaktan algilama gibi alanlarda pratik

senaryolarla goriintii segmentasyonu alanina katkida bulunacaktir.

1.5 Anahat

Tezin izleyen boliimii sunlar igermektedir: Ikinci boliimde, problemin tanimi igin yapilan

literatiir taramasinda Uzaktan algilama goriintii boliitlemesi, derin 6grenme, anlamsal



boliitleme, havadan goriiniimiin rolii ve etki alan1 adaptasyonu teknikleri detayli olarak
incelenmektedir. Uciincii boliimde, Malzemeler ve Ydntemler kisminda kullanilan veri seti
secimleri, DualNorm-UnetV3 modeli ve anlamsal bdliitleme g¢ercevesi ayrintili olarak
aciklanmistir. Dordiincii boliimde, Deney Tasarimi egitim protokollerini, temel modelleri
ve degerlendirme Olgiitlerini ana hatlariyla sunulmaktadir. Besinci boliim olan Sonuglar ve
Analiz boliimiinde, model karsilastirmalari, etki alan1 uyarlama performansi, ger¢ek diinya
uygulamalar1 ve segmentasyon sonuglarinin gorsellestirilmesine iligkin kapsamli bir analiz

sunulmaktadir.

Son olarak, sonu¢ boliimiinde elde edilen onemli bulgular, Uzaktan algilama goriintii
boliitlemesine saglanan katkilar ve gelecek arastirma yonelimlerine dair i¢goriiler
Ozetlenmistir. Bu tez, Uzaktan algilama goriintii segmentasyonunun sinirlarini asarak
tarim, tibbi goriintiilleme ve uzaktan algilamadan ¢esitli alanlarda potansiyelini ortaya

cikarmay1 ve daha giivenli, yenilik¢i kentsel ¢evreler saglamay1 vaat etmektedir.



2. KAYNAK TARAMASI

2.1 Giris

Bu asama, goriintiilerin segmentasyonlart i¢in ag normalizasyonu hakkinda giincel bir
literatiir taramasini sunar. Bu c¢alisma i¢in 6nemli olan ¢esitli disiplinlerden arastirmalari
sergiliyoruz. Ilk olarak, bu arastirmanin ayrilmaz bir par¢asini olusturan makine ve derin
ogrenmedeki temel kavramlar1 sunuyoruz. Makine 6grenimi, verilerden zaman iginde
desenler elde etme ve anlayislar ¢ikarma yetenegine sahip algoritmalarin gelistirilmesini
kapsar ve acik adim adim programlamaya gerek duymadan yapilir. Temel fayda, sistemlere
verileri isleyerek performanslarini asamali olarak artirma imkani saglamaktir, sadece statik
kodlara dayanmak yerine. Ikinci béliim, normalizasyon yontemlerini kullanarak anlamsal
segmentasyona odaklanacaktir. Sonraki boliim, DualNorm UNetV3 yontemini
degerlendirmek icin  kaldiraglanan  semantik  segmentasyon tekniklerini = ve
DualNorm UNetV3 tarafindan alinti yapilan ilgili ¢aligmalar tartisacaktir. Bu ilgili
caligmalar U-Net, SegNet ve DualNorm_ UNet'i igerir. Son bdliim, bu tezde sunulan
yontemlerde kullanilan metrik 6grenme yaklagimlari hakkinda daha fazla detay

saglayacaktir.

2.2 Makine Ogrenimi

ML, bilgisayar bilimleri alaninda, veriden bilgi edinme ve acik programlama
gerektirmeden performanslarint yinelemeli olarak iyilestirme konusunda yetkin
algoritmalarin olusturulmasii arastirmaktadir (Soni vd., 2023). Yapay zekanin bir alt
kiimesi olarak konumlandirilan ML, makinelerin verilerden 6zerk olarak iggoriiler
edinebilecegi, oriintiileri ayirt edebilecegi ve daha az insan girdisi gerektirerek yargilari

yorumlayabilecegi temel ilkeye dayanmaktadir (Wang, vd. 2009).

Makine dgrenimi ii¢ temel tiire ayrilabilir. Tlk tiir etiketsiz verilerle siklikla, 5nceden tespit
edilmemis verilerin ve &riintiilerin otomatik kesfini igeren gdzetimsiz 6grenimdir. ikinci
kategori, makine 6grenimi gorevlerinde etiketli egitim verilerinden bir iglevin ¢ikariminm

iceren gozetimli 6grenimdir. Gozetimli 6grenimde, her egitim verisi 6rnegi, karsilik gelen



istenen ¢ikt1 degeriyle birlikte bir girdi nesnesinden olusur (Mohri vd., 2018). Ugiincii tiir,

odiil ve cezalarin geri bildirim dongiisii yoluyla akilli aracilarda istenen davranisi tesvik

eden ve karar verme siireclerine yardimci olabilecek bir yaklasim olan pekistirmeli

ogrenimdir.
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Sekil 2.1 Ikili smiflandirma problemlerinde, her kategori i¢in Gauss dagilimi oldugunda,
etiketlenmemis verilerin modelin parametre yaklagiminda yardimei olabilecegini

gostermektedir. Goriintii (x1a0jin vd., 2005)'den alinmistir

Yar1 gozetimli 6grenme algoritmasi, gozetimli ve gozetimsiz 0grenme paradigmalar

arasindaki boslugu dolduran benzersiz bir konuma sahiptir. Bu yaklagim makine 6grenimi

alaninda 6nemli bir yere sahiptir ve ¢esitli alanlarda ¢ok yonlii uygulamalar bulmaktadar.

Bu tartismanin amaci, yart gézetimli 6grenmenin farkli kategorilerini aydinlatmak, ¢esitli

metodolojilerine ve uygulamalarina dair i¢goriiler sunmaktir (Mahesh vd., 2020)



1. Generatif Modeller: Yar1 gozetimli 6grenme alaninda klasik bir yaklasim olan
iiretken modeller (xiaojin vd., 2005) tarafindan temsil edilir. Bu modeller,
p(x,y) = p(y)p(x|y) seklinde ifade edilen ortak bir dagilim varsayimi altinda
caligirlar; burada p(x|y) genellikle bir karigim dagilimi olarak modellenir, 6rnegin,
bir Gauss karisim modeli. Fazlaca etiketlenmemis veri bulundugunda, bu modeller
farkli karisim bilesenlerini tanimlamada iist diizey performans sergilerler. Ideal
olarak, karisim dagilimin1 tam olarak karakterize etmek ic¢in her bir bilesen i¢in
yalnizca bir etiketli 6rnek gereklidir, Sekil 1'de gosterildigi gibi.

2. Kendi Kendini Egitme: Kendi kendini egitme, yar1 gozetimli 6grenme i¢inde genis
bir sekilde kullanilan bir uygulamay: ifade eder (xiaojin vd., 2005). Ilk asamada,
bir smiflandirict simirli sayida karakterize edilmis veri kullanilarak egitilir.
Ardindan, tahmin modeli etiketlenmemis veriyi siniflandirmak icin uygulanir.
Genellikle, en yiiksek simiflandirma kesinligine sahip veri noktalar1 ve tahmin
edilen siiflariyla birlikte egitim verisine dahil edilir. Bu tahmin modeli daha sonra
tekrar egitilir ve bu tekrarli uygulama, egitim sonuclarini siirekli olarak gelistirmek

amaciyla birkag kez tekrarlanir.

2.3 Sinir Aglan

Sinir aglar1 temel bir makine 6grenme algoritmasini olusturur ve derin 6grenmenin kose
tagini olusturarak yapay zeka disiplinin en dinamik ve ileri diizey alanlarindan biri olarak
on plana ¢ikmaktadir. Benzersiz ag mimarisi ve bilgi isleme mekanizmalar1 yoluyla sinir
aglari, otomatik kontrol, karmasik optimizasyon zorluklari, Oriintii algilama, goriintii
analizi ve dogal dil isleme dahil ol mak iizere ¢esitli alanlarda kayda deger ilerlemeleri

onctilemistir. Temel aamaci, verilerdeki karmasik Oriintiileri ayirt etme potansiyelidir.

2.3.1 Sinir agx yapisi

Bir SN, islevsel bir model olarak gorev yapar. Cogunlukla ndronlar, diiglimler veya
birimler olarak adlandirilan bircok birbirine bagli diiglimden olusur. Her diigiim,
aktivasyon fonksiyonu olarak bilinen belirli bir ¢ikt1 fonksiyonunu cisimlestirir. Diiglimler

arasindaki aglar, agirliklar olarak adlandirilan agirlikli sinyalleri tagir. Bu parametreler



veya agirliklar, egitim prosediirii sirasinda dinamik olarak degistirilir ve girdideki
degisikliklerin ag ¢ikisini nasil etkiledigini belirlemede hayati bir rol oynar. Ayni zamanda,
aktivasyon fonksiyonlarini kaydirmak ic¢in onyargilar uygulanir, boylece agin girdideki
ince detaylara uyum saglama yetenegini etkin bir sekilde ayarlar. Agin nihai ¢iktisi, ag
yapisi, birbirine baglantilar, agirlik degerleri ve secilen aktivasyon fonksiyonlar: da dahil
olmak tizere bir dizi faktdre baglidir. Tipik bir SN'nin mimari diizeni Sekil 2.1'de gorsel

olarak betimlenmistir.

@

b

Sekil 1.2 Goriintii, 3 girisli (w_1 x_1+ w_2 x 2+ b), iki gizli katmanl ve bir ¢ikigh
basitlestirilmis dogrusal bir NN temsilini gostermektedir. Girdiler, NN'nin
islemesi i¢in verilen degerlerdir. Gizli katmanlar, girdiler iizerinde bazi
hesaplamalar yapan ve bunlar1 bir sonraki seviyeye geciren ara katmanlardir.
Toplamin (agirlikli toplam artt 6nyargi) sonucu daha sonra f aktivasyon
fonksiyonu tizerinden iletilir. Son deger olarak islemesinin bir sonucu olarak
sinir aginin trettigi deger (y).

y = f(wix; + wpx, +b) (1a)

y = f(X; wix; + b) (1b)



Sekil 2.1'in matematiksel gosterimi, makine 6grenimi ve sinir aglarinda kullanilan bir ve
iki numarali denklemlerdir, girdi 6zelliklerine dayali olarak tahminler yapmak igin

kullanilan matematiksel model, burada model egitim siirecinde farkli girdiler i¢in dogru
tahminler yapmak tiin agirliklarin (W; X1 ve W, X5) ) ve dnyarginin (b) degerlerini 6grenir.
Aktivasyon fonksiyonunun (f) se¢imi, kullanilan modelin tiiriine bagli olarak degisebilir.

Sigmoid, ReLU ve tanh (hiperbolik tanjant) yaygindir.

2.3.2 Geri yayilhim ve optimizayon

Sinir aglarinin egitimi genellikle geri yayilim algoritmasina, yaygin olarak benimsenmis
bir metodolojiye dayanir. Tipik olarak, bu siire¢ gradyan inisi gibi optimizasyon
teknikleriyle birlikte ¢iftlenir. Geri yayilim, kayip fonksiyonunun ag agirliklarina gore
gradyaninin hesaplanmasina dayanmaktadir. S6z konusu gradyan, agirlik ayarlamalari i¢in
kilavuz gii¢ olarak hizmet eder, sonunda kayip fonksiyonunu en aza indirir. Geri yayilim

icin algoritmik prosediiriin ayrintili hali Algoritma 2.1'de ana hatlariyla verilmistir.

Algorithm 2.1 Back-propagation Algorithm Pseudo-Code

# Step 1: Initialize Weights and Biases
initialize_weights_and_biases()
# Step 6: Set the learning rate
learning rate = 0.001
# Step 5: Repeat Training for Multiple Epochs
for each_epoch in range(num_epochs)
# Step 2: Forward Pass
for each training example (x, y):
# Compute the output of each neuron in each layer
forward _pass(x)
# Step 3: Compute Loss
compute_loss(y)
# Step 4: Backward Pass (Gradient Computation)
for each training example (x, y) in reverse order:
# Compute the gradients for each neuron's weights and biases
backward _pass(x, y)
# Step 7: Update Weights and Biases
update_weights_and_biases(learning_rate)
# Optional: Step 8 - Apply Regularization (if needed)
apply regularization()
# Step 9: Assess the trained model on validation/test data
evaluate model()




Geri yayilim prosediirii iki yaygin zorlukla karsi karsiya: Gradient kaybolmasi ve
patlamasi zorluklari. Gradient kaybolmas1 sorunu, geri yayilim islemi sirasinda tiirevlerin
ve parametrelerin carpimi, 6zellikle giris katmanina yakinken, sinir ag1 parametrelerinin
asgari giincellemesine yol acacak sekilde asir1 kiiciik bir gradientle sonuglandiginda ortaya
cikar. Tersine, gradyan patlama sorunu, baslangicta agirlik degerleri asir1 biiyiik oldugunda

ortaya ¢ikar, model yakinsamasini engelleyen tasma sorunlariyla sonuglanir.

2.3.3 Aktivasyon fonksiyonlari

Sinir aglarinin egitimi, aktivasyon fonksiyonun se¢imi ¢ok onemli olmak {izere bircok
faktorden etkilenir. Sinir aglar1 genellikle bes klasik aktivasyon fonksiyonunu kullanir,
bunlarin her biri kendine 6zgii 6zelliklere sahiptir. Bunlar, basamak fonksiyonu, sigmoid,

tanh, Dogrusal Birim (ReLU) ve Sizintili ReLU fonksiyonunu igerir.

Sigmoid TanH RelLU
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Sekil 2.3 Makine Ogrenimi egitimi i¢in yaygin olarak kullanilan ii¢ aktivasyon
fonksiyonunu gosterir (©udacity.com)

2.3.3.1 Basamak fonksiyonu (aktivasyon fonksiyonu)

Basamak fonksiyonu, en temel aktivasyon fonksiyonudur. Ikili bir siiflandiric1 istenen
sonu¢ oldugunda durumlarda begeni toplar. Yine de, ¢ok smiflandirma problemleri ele
alindiginda uygunlugunun gelistirilmesi gerekir. Bu smirlama, basamak fonksiyonunun
gradyaninin geri yayilim asamasi sirasinda siirekli olarak sifir olmasindan kaynaklanir

(Sharma vd., 2017). Basamak fonksiyonunun matematiksel ifadesi asagida sunulmustur..
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1, x=0
0, otherwise

foo ={ 2)

2.3.3.2 Sigmoid fonksiyonu

Sigmoid fonksiyonu, genellikle Lojistik fonksiyon olarak adlandirilir, Sekil 3'te
gosterildigi gibi yaygin dogrusal olmayan bir aktivasyon fonksiyonudur. Bu fonksiyon,
degerleri (0, 1) araligina esler ve ikili siniflandirma gorevlerinde yaygin uygulama bulur
(Sharma vd., 2017). Denklem 4, sigmoid fonksiyonun matematiksel temsilini

gostermektedir.

1
1+e %

f&x) = 3)

Sigmoid fonksiyonu, siirekli tiirevli bir fonksiyon olarak hizmet eder, (0, 1) dl¢egi icinde
cikt1 verir ve tiirev hesaplamasi i¢in elverislidir. Bununla birlikte, gradyanin hizla azalma
egiliminde olmasi nedeniyle geri yayilim siireci sirasinda dnemli bir sorun ortaya cikar.
Sonu¢ olarak, bu derin sinir aglarmin egitim ilerlemesini engelleyebilir ve onlar

tamamlanmamis hale getirebilir.

2.3.3.3 Tanh fonksiyonu

Tanh fonksiyonu, hiperbolik tanjant fonksiyonu olarak da adlandirilir (Sekil 2.2'de
gosterildigi gibi), [-1, 1] arahiinda ¢alisir. Matematiksel tanimi Denklem 2.2'de
gosterilmistir.

eX—e™*

eXt+e™*

Tanh(x) =

(4)

Tanh fonksiyonu, siireklilik ve farklilastirilabilirlik Gviiniir. Sigmoid fonksiyonu ile
karsilagtirildiginda, Tanh fonksiyonu daha dik bir gradyana sahiptir ve belirli bir yone
kisitlanmaz. Bu 6zellik, Tanh fonksiyonunu sigmoid fonksiyonuna gore daha ¢ok tercih
edilir kilar. Bununla birlikte, 6nceki aragtirmalarda belgelendigi gibi, gradyan kaybolmasi

sorununa kars1 savunmasiz kalmaya devam etmektedir (Nwankpa vd., 2018).
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2.3.3.4 Relu fonksiyonu

Dogrultulmus Dogrusal Birim (ReLU), Sekil 2.2'de gosterildigi gibi Sinir aglarinda yaygin
olarak tercih edilen dogrusal olmayan bir aktivasyon fonksiyonudur. Ana avantaji, tiim
ndronlarin aninda aktive edilmedigini belirten sinirsel aktivasyonlarda seyrekligin
tanitiminda yatar. Oziinde, bir ndron, dogrusal doniisiimiin ¢iktis1 sifir veya negatif esitse
devre dis1 bir durumda kalir. ReLU fonksiyonu i¢in matematiksel denklem asagidaki gibi

tanimlanmustir.

gl = max(0, zI"h (5)

Bu basit ancak etkili aktivasyon fonksiyonu, gradyan kaybolmasini hafifletme ve egitim
sirasinda yakinsamayr hizlandirma yetenegi sayesinde ¢esitli sinir agi mimarilerinde

yaygin kullanim bulmustur.

gl (=l

— i

Sekil 2.4 Sizintil1 ReLU fonksiyonu © Deeplearning.ai

2.3.3.5 Sizintili relu fonksiyonu

Si1zintili ReLU fonksiyonu (Leaky ReLU), Sekil 2.3'te gosterildigi gibi '6lii ReLU sorunu'
olarak bilinen sorunu hafifletmek i¢in bir ¢6zlim olarak tasarlanmistir. Bu varyantta, tipik
olarak 0.01 olarak gdsterilen hafif pozitif bir egim baslatma sirasinda tanitilir. Bu, Leaky
ReLU'nun negatif bolgede aktivasyona dogru hafif¢e yanli kalmasini saglar, bunun yerine
aniden sifirlanmaz. Sizintili ReLU fonksiyonu i¢in matematiksel denklem asagidaki gibi

temsil edilir:
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g1z = max(az!¥, zlH) (6)

Sizintil1 ReLU fonksiyonu, ndronlarin tepki vermez hale gelme sorununu etkili bir sekilde
ele alir ve sinir ag1 mimarilerinde egitim sirasinda daha iyi gradyan akisini tesvik etmek

icin yaygin olarak kullanilir..
2.4 Kayip Fonksiyonu

Bir makine 6grenimi modeliyle basari elde etmek i¢in, uygun bir kayip fonksiyonu segmek
cok oOnemlidir. Uygun kayip fonksiyonunu se¢mek, modelin ilgili o6zellikleri
onceliklendirmesini ve verilerden ¢ikarmasini saglar, bdylece optimal ve hizli1 yakinsama

kolaylastirlir.
2.4.1 Piksel bazh kayip

Piksel bazli kayip fonksiyonu, tahmin edilen goriintiideki ilgili pikseller arasindaki
benzesmezligi, gercek ile karsilastirarak degerlendirir. Fonksiyon, ii¢ ana kayip bilesenini
icerir: L/ kaybi, L2 kayb1 ve ¢apraz-entropi kaybi. Bu kayip metrikleri, hedef degisken
icindeki her piksel ¢iftini tahmin etmeye uygulanir. Bir L/ kayb:1 veya en kii¢clik mutlak
hata, projekte edilen ve gercek (yer gercegi) degerler arasindaki tutarsizligi hesaplar (bkz.
Eq7a). Ote yandan, L2 kayb1 veya En Kiigiik Kareler Hatasi, tahmin edilen degerler ve
gercek degerler arasindaki karesel tutarsizliklarin toplami olarak hesaplanir (bkz.

Denklem. 7b).

loss(x,y) ==X |y —f ()l (72)

loss(x,y) == 2 llyi—Feel (7b)

Burada 1, 1. 6rnegi gosterir, n veri noktalarinin genel sayisini temsil eder, 'x giris verisini
gosterir, y bu giris igin gercek etiketi gosterir ve ' her giris X ile model tarafindan tahmin

edilen ilgili ¢ikt1 y arasindaki eslemeyi sembolize eder. Bir baska deyisle, denklem 1'den
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n'ye kadar tiim 6rnekler i i¢in tahmin edilen ¢iktilar f(xi) ve gercek etiketler yi arasindaki

kaybi toplar. Amag, tiim veri seti boyunca bu toplam tutarsizlig1 en aza indirmektir.

L1 kayb1 géz oniinde bulunduruldugunda, kayip degerine gore tiirevi sabit kalir. Egitimin
sonraki agamalarinda, kayip degeri azaldiktan sonra, sabit bir 6grenme orani, daha yiiksek
dogruluklara dogru yakinsamanin 6niine gecebilecek stabil bir deger etrafinda kaymalara
yol agabilir. Tersine, L2 kayb1 her noktada degisen bir tiirev sergiler ve minimum degerden
ne kadar uzak olunursa, gradient o kadar yiiksek olur. Bu kosullar altinda inis optimizasyon
teknigini kullanmak, gradient patlamasina neden olabilir. Bu nedenle, bir¢cok derin
o0grenme ag1, model egitimi i¢in birincil kayip fonksiyonu olarak ikili ¢apraz entropi

kaybini tercih eder. (Denklem 8'de 6rneklendigi gibi)
H(p,q) = 5 Pi.In—-= ~ 3, Piln gi ®)

Verilen baglamda i, i. 6rnegin indeksini gosterir, p gercek dagilimi temsil eder ve q
sembolii tahmin edilen dagilimi sembolize eder, H(p, q) terimi capraz entropi olarak
adlandirilir. Capraz entropi, temel olarak iki olasilik dagitimi arasindaki bilgi sapmasini
nicellemek i¢in kullanilan Shannon'un bilgi teorisinden tiiretilmis temel bir kavramdir. Bir
Capraz entropi Kayip fonksiyonu, p ve q'nun benzerligini degerlendirmek i¢in 6l¢iit olarak
kullanilir. Capraz-entropi kaybinin benzersiz 6zelligi, tahmin edilen semantik
segmentasyon sonuclari ile gergek veriler arasindaki farki 6lgmedeki uygulanabilirligini

mumkiin kilar.
2.5 Cekismeli Kayip

Ik olarak (Goodfellow vd.,2014) tarafindan tanitilan standart GAN kayip fonksiyonu,
genellikle min-max kaybi olarak adlandirilir. Denklem 9'da gosterildigi gibi, bu kayip
fonksiyonu iki farkli bilesenden olusur: elestirmen kayb1 ve iiretici kaybi. Bir iiretici, aynm
kayip fonksiyonunu en aza indirmeyi amaglarken; bir elestirmen onu maksimize etmeyi
amaclar. Standart GAN kayip fonksiyonunun, iretici acisindan doygunluga
ulagabileceginin altin1 ¢izmek 6nemlidir. Bagka bir deyisle, iireticinin 6grenme kapasitesi

ayirt edicinin gerisinde kalirsa, egitim siireci erken bir sekilde durgunluga ulasabilir.
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minGmaxDV (G, D) = Ex ~ pdata(x)[log(D(x))] — Ez ~ pz(z) [log(l — D(G(z)))] (9a
od =15 |1 )+ log(1—-D(G 9b
oa =237 fiogp () + g 1 -0(60)]

Veg = izzllog (1 - D(G(z))) (9¢)

Burada i, i'inci 6rnegin dizinini gosterirken, m genel 6rnek sayisini, x degiskeni gercek
orneklere karsilik gelirken, z gizli uzaydan giiriiltiilii 6rnekleri ifade eder. Bu baglamda,
'gizli uzay' bir SN'nin bir egitim veri setindeki goriintiilerden ne 6grendigini kapsiilleyen
geometrik bir temsile atifta bulunur (Jake Elwes 2022). Ozellikle, G iireticiyi, 'D' ise ayirt
ediciyi temsil eder. G(z), rastgele varyasyondan sentetik goriintiilerin iiretimini ifade eder.
Tiim maliyet fonksiyonu, tipik olarak O veya 1 degerlerini alan 'D'nin ¢iktisindan
kaynaklanir.

1. Elestirmen Kaybi: Ayirt edicinin egitimi sirasinda, birincil gorevi gergek ve
iiretilmis (sahte) verileri ayirt etmektir. Ayirt edici, gercek olaylar1 sahte olarak ya
da sahte olaylar gercek olarak yanlis siniflandirirsa cezalandirilir. Modeli etkili bir
sekilde egitmek i¢in elestirmen, Denklem 9b'de gosterildigi gibi matematiksel
denklemi en iist diizeye ¢ikarmak amaclamaktadir.

2. Uretici Kaybi: Ureticinin egitimi, rastgele giiriiltii drneklemesi ve bu giiriiltiiye
dayal1 olarak bir ¢ikt1 iiretmeyle baslar. Bu ¢ikt1 daha sonra ayirt edici tarafindan
gercek ve sahte verileri ayirt etme kapasitesine dayali olarak 'gegerli' veya 'gecersiz'
bir siniflandirmaya tabi tutulur. Sentezleyicinin kaybi daha sonra ayirt edicinin
degerlendirmesine gdre hesaplanir. Uretici ayirt ediciyi kandirmay1 basarirsa 6diil
alir; aksi takdirde ceza alir. Uretici, performansini artirmak igin egitim siireci

boyunca Denklem 9c'de gosterilen denklemi en aza indirmeye calisir.
2.6 Derin Ogrenme

Makine 6grenimi ilk ortaya ciktiginda, geri yayilim algoritmasi (Rumelhart vd., 1986),
SN'lerin birincil egitim yaklasimlarindan biri olarak tanitildi. Bu siire boyunca, SN'ler
nispeten basitti, tipik olarak yalnizca bir gizli katmandan olusuyordu. Bununla birlikte,

tahmin gorevlerinin karmasiklig1 arttik¢a, s1g sinir aglar1 tahmin dogrulugu taleplerini
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karsilamakta zorlandi. Bu zorluk, Geoffrey E. Hinton ve Ruslan R. Salakhutdinov'u ¢oklu

gizli katmanlara sahip aglar ile ilgili iki kritik gézlem yapmaya itti (Hinton vd.,2006).

1. Birden ¢ok gizli katman iceren sinir aglari, 6zellikleri 6grenmede olaganiistii
yetkinlik gostermektedir. Bu aglar, veri gorsellestirme ve siniflandirma gibi
gorevler icin degerli avantajlar sunarak karmasik veri 6zelliklerini 6grenmede
miikemmel performans gosterir.

2. Derin sinir aglarin1 egitmenin engelini etkili bir sekilde ele almak, "katmanli 6n

egitim" olarak bilinen bir teknikle verimli bir sekilde ele alinabilir.

Bu makalede sunulan oncii arastirma (Hinton vd., 2006), derin ag egitimi sirasinda
gradyanin yok olmasi sorununu ele aldi. Bunu, ag parametrelerini gozetimsiz tahminsel
egitimle baslatarak ve modele gozetimli 6grenme kullanarak ince ayar yaparak basardi,
sonug olarak tamamen egitilmis derin bir ag elde edildi. Bu yenilik¢i yaklasim, karmagik

gorevleri ele almada derin 6grenmeye 6nemli bir tistiinliik sagladi.

Derin 6grenme, ii¢ veya daha fazla katmana sahip sinir aglari ile karakterize edilen ML'nin
bir alt bolimiinii temsil eder. DL, katmanli bir ag yapisi yoluyla hiyerarsik 6zellik
bilgisinin edinilmesini igeren 6zellik 6grenmesi lizerine kuruludur. Bu stratejik yaklasim,
manuel tasarlanmis Ozelliklere duyulan ihtiyaci etkili bir sekilde ortadan kaldirir.
Hiyerarsik 6zellik gostergeleri, ag derinligi arttik¢a ¢gikarilan goriintii 6zelliklerinin giderek
daha karmagsik ve bilgilendirici hale geldigi anlamina gelir. Goriintii analizi, konusma
tanima ve DII dahil olmak iizere bir dizi problem alaninda iistiin sonuglar elde etmek igin
cesitli ag mimarileri gereklidir. Ilerleyen boliimlerde, CNN ve derin iiretici modeller de
dahil olmak {iizere birka¢ dnde gelen derin 6grenme mimarisine derinlemesine inecegiz

(Pouyanfar, vd., 2018).

2.6.1 Evrisimli sinir aglar

Evrigimsel Sinir Aglar1 (CNN'ler), DL alaninin kdse tas1 konumunda olup, ¢esitli alanlarda
yaygin popiilariteye sahiptir ve sikga uygulanir. Konusma isleme, DII ve bilgisayarli gérme

gibi alanlarda ¢ok yonliiliik sergilerler. Hesaplama kaynaklari ilerlemeye devam ettikge,
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daha biiyiik CNN mimarileri Ozellikle goriintii analizinde kayda deger avantajlar
gostermistir. 2012'de ¢i1gir agan bir doniim noktasi olmustur (Krizhevsky vd., 2012),
ImageNet goriintii smnifi yarismasinda zafer kazanan biiyiik AlexNet agini tanitti. Bu
basari, aragtirmacilari, ImageNet'in performansini siirekli artirmay1 hedefleyen bir dizi ag
yapist Oneren bir inovasyon dalgasimi tetiklemistir. Bu klasik aglar arasinda VGG,

GoogLeNet ve ResNet 6n plana ¢ikiyor.

CNN'lerin en biiylik giliglerinden biri, yerel baglantilarin kullaniminda yatmaktadir.
Geleneksel tam bagli aglarin aksine, CNN'ler yerel baglantilarin ve paylasilan agirliklarin
giiclinden yararlanir. Bu mimari se¢im, hiz ve egitim kolaylig1 saglarken nispeten diisiik
sayida parametreyle sonuclanan iki temel avantaj saglar. Bu tasarim felsefesi, gorsel alanin
timiinii ayn1 anda islemeye calismak yerine, bir sahnedeki belirli bolgelere duyarlilik
gosteren gorsel kortikal hiicrelerin isleyisini paralel hale getirir. Bu hiicreler yerel filtreler

gibi davranir, verilen verilerde yer alan mekansal olarak yerel iliskileri ¢ikarirlar.

Output

- CAR
—BUS
——PERSON

=5 * -
——TREE
INPUT CONVOLUTION + RELU POOLING CONVOLUTION + RELU POOLING FLATTEN FULLY  SOFTMAX
~— o \ CONNECTED )
gl Y

KIZILAY Hidden Layers Structural Condition Classification

Dataset Feature Learning

Sekil 2.5 Gorilintli bir CNN'nin mimarisini gdstermektedir.Bir CNN, giris verilerini
islemek ve analiz etmek igin g¢alisan birkag temel katmandan olusur. Bu
katmanlar, ham verileri alan giris katmanini, 6znitelik ¢ikarimindan sorumlu
evrisim tabakasini, dogrusal olmayanlik tanitmak i¢in bir ReLU (6rnek olarak)
aktivasyon katmanini, mekansal asagi Ornekleme i¢in bir alt Ornekleme
katmanin1 ve son olarak smiflandirma veya regresyon gorevleri i¢in yogun
baglantili bir katmani icerir. Bu katmanlar sistematik olarak yigilir ve karmasik
orlintli tanima ve analizi yapabilen kapsamli ve saglam bir evrisimli sinir ag1
olusturur
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Tipik bir CNN yapisi, birka¢ temel katmandan olusur: goriiniir katman, evrigim katmani,
havuzlama katmani, tam bagh katman (¢ok katmanli perceptrona benzer) ve son katman.
Goriiniir katman (girdi), veriler i¢in giris noktasi olarak hizmet eder ve bunu sonraki sinir
ag1 bilesenlerinden gegirir. CNN katmani, giris verileri ilizerinde evrisim islemleri
gerceklestirir ve sonuglari sonraki katmana iletir. Ornekleme katmanlari, belirli
bolgelerdeki o6zellikleri Ozetledikleri i¢in boyut kiicliltme agisindan faydalidir. Tam
baglantili katmanlar, CNN'lerde vazgecilmez 6gelerdir, bir katmandaki her néronu diger
bir katmandakilerle baglarlar. Evrisim katmani, aktivasyon fonksiyonu ve havuzlama

katmanlar1 diizenlenir. CNN yapisinin gorsel bir betimi Sekil 2.5'te mevcuttur.

Evrisimli sinir aglarinda (CNN'lerde), girig goriintiilerinin {i¢ boyutu vardir - yiikseklik
(m), genislik (m) ve derinlik veya kanallar (r). Ornegin, RGB gériintiilerinin r=3 kanali
vardir. Her evrigsim katmani, boyutlari n x n x q olan k filtre veya ¢ekirdege sahiptir. Tipik
olarak, n giris goriintlisliniin boyutundan daha kiiciiktiir ve q, r'ye esit veya daha kiigiik
olabilir. Bu filtreler, girdi verileriyle evriserek yerel baglantilar olusturur. Her biri m—n—1
boyutunda k 6znitelik haritas1 (hi) tiretmek i¢in 6zdes agirliklar (Wi) ve dnyargilar (bi)

kullanirlar.

Temel olarak, evrisim katmani (tam baglantili katmanlarin aksine tiim girisi kullanan),
filtre agirliklar ile bolgesel giris yamalari arasindaki nokta ¢arpimlarini ¢arpar. Bu, yerel
uzamsal iliskileri yakalar. Daha sonra, ¢ikista dogrusal olmayanlar sunmak icin 6ge

bazinda bir () aktivasyon fonksiyonu kullanilir.

Sinir aginin alt 6rnekleme katmanlarinda, her 6znitelik haritasi boyut azaltma islemine tabi
tutulur, bu islem ag agirliklarinin sayisin1 azaltmayi, egitim siirecini hizlandirmay1 ve asir
uyumlulugu azaltmay1 amaglar. Bu boyut azaltma genellikle p < p boyutundaki arka arkaya
bolgeler iizerinde uygulanan ortalama veya maksimum havuzlama gibi havuzlama
islemleri yoluyla elde edilir, burada p tiim 6znitelik haritalar1 genelindeki filtre boyutunu

temsil eder.

CNN'nin son asamalarinda, cogunlukla tam baglantili katmanlardan faydalanilir. Bu

katmanlar, goriintiilerden ¢ikarilan diisiik seviyeli ve orta seviyeli ozellikleri kullanarak
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verilerdeki goriintii 6zelliklerinin {ist diizey temsillerini olusturur. Diisiik seviyeli
ozellikler, ¢izgiler veya noktalar gibi temel ayrintilari icerir ve iist diizey 6zellikler daha
sonra bu temel Ogelerin {izerine insa edilir, gorlintiideki nesnelerin ve daha biiytlik
orlintlilerin tanimlanmasina katkida bulunur. CNN'ler her iki 6zelligi de etkili bir sekilde
kullanir, ilk evrisim katmanlar1 diisiik seviyeli o6zellikleri algilamak igin filtreler
ogrenmeye odaklanirken, sonraki katmanlar gelismis diizeyde 6zellik tanima konusunda
uzmanlagirlar (Kushal, Ranjan vd., 2023). Genellikle Softmax veya SVM gibi
fonksiyonlar1 kullanan son katman, her biri belirli bir sinif olma olasiligin1 gosteren

siiflandirma puanlarini hesaplar.

2.6.2 U-Net cnn'ler

U-Net, ozellikle bilgisayar destekli teshis gibi alanlarda semantik segmentasyonda tibbi
goriintii analizini biiylik Olgiide doniistiirmiis devrimci bir derin 6grenme modeli
mimarisidir. Olaf Ronneberger ve meslektaslari tarafindan 2015 yilinda 6nerilen U-Net
model tasarimi, MRG, BT ve mikroskopide lezyonlarin, tiimorlerin ve hiicresel yapilarin
kesin smirlandirilmasina ve yerellestirilmesine olanak tanir (Ronneberger vd., 2015).

Bugiine kadar 12.000'den fazla arastirma alintistyla muazzam etki agiktir.

2.6.2.1 U-Net mimarisi

Ismine sadik olarak, U-Net iki farkli yola sahiptir - baglam elde etmek icin bir daralma
veya kod ¢oziicii yol ve kesin yerellestirmeyi saglayan artan veya kod ¢oziicii izleme.
Kodlayici, VGG16 gibi tipik bir evrisim ag1 tasarim desenini takip eder, asagi 6rnekleme
icin evrisimlerin, dogrusal olmayan etkinlestirmelerin ve maksimum havuzlamanin
tekrarlanan uygulamasiyla. Bu, adimsal olarak 572x572 girig goriintiilerinden 1024
Oznitelik haritasina kadar semantik acidan zengin Oznitelik temsillerini ¢ikarir 18x18

mekansal ¢oziintirliikte.

Kod c¢oziicii yolu daha sonra bu 6znitelik haritalarin1 biiyiik 2x2 aktarma evrisimleri
kullanarak yukar1 Ornekler, ayni zamanda atlama baglantilar1 aracilifiyla eslesen

coziiniirliiklii kodlayici 6znitelik haritalariyla birlestirir. Bu, hem kiiresel baglami1 hem de
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ince yerel bilgileri birlestirerek ¢ikti katmaninda tam giris ¢0zlnii rligli semantik
maskeleri yeniden olusturmaya izin verir. Ek evrisim katmanlar yerellestirmeyi ince

ayarlar. Agin sematik bir temsili i¢in Sekil 2.6'e bakin.
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Sekil 2.6 En diisiik 224x224 piksel ¢oziintirliigiinde bir 6rnek gostererek U-net mimarisini
gostermektedir. Her mavi kutu, iistte belirtilen kanal sayisina sahip ¢ok kanalli
bir Ozellik haritasin1 temsil eder. Kutunun sol alt koésesinde x-y boyutu
verilmistir. Beyaz kutular 6zellik haritalarini ¢ogaltir ve oklar farkli islemleri
belirtir. Ronneberger ve digerleri.(2015)

U-Net'in bir¢cok biyomedikal zorluk iizerinde elde ettigi son derece rekabet¢i sonuglar, onu
semantik segmentasyon gorevleri i¢in bir de-facto taban ¢izgisi olarak yerlestirmistir. Tiim
goriintiiler lizerinde ugtan uca egitim gibi kilit yonler, 6nceki boru hatlarindaki kirillgan 6n
ve son islem bagimliliklarint ortadan kaldirir. Atlama baglantilari, baglamsal bilgilerden
yararlanirken kesin yerellestirmeye izin verir. GPU isleme ile verimli sekilde birlestirilen
bu yetenekler, o zamana kadar son derece zorlayici olarak kabul edilen devrimci tibbi

goriintliileme uygulamalarint miimkiin kilmistir.

2.6.2.2 U-Net'in uygulamalan

U-Net'in sinif dist sonuclar sundugu bazi 6rnek kullanim durumlar1 sunlardir: Bilgisayar
destekli teshis icin MRI taramalarindan beyin tiimdrii ve multipl skleroz lezyon
segmentasyonu (Kao vd., 2018; Roy vd., 2019). Elektron mikroskopisi goriintii analizi i¢in
hiicre zar1 segmentasyonu (Falk vd., 2019). Kanser arastirmalarina yardimei olmak igin
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tiim slayt goriintiilemeden sayisal histopatoloji kullanarak ¢ekirdek ve bez segmentasyonu
(Aresta vd., 2019). GOz hastaligi taramasii otomatiklestirmek ig¢in fundus
fotograf¢iligindan retinal damar yapist ve optik disk segmentasyonu (Gu vd., 2019).
Kodlayici-kod  ¢oziicii  derinliklerindeki  6zel uyarlamalar veya modaliteleri
biitliinlestirmek, cesitli diger segmentasyon gorevlerini ele almaya izin verir. Daha yeni
varyantlar transformatorleri, 6zdikkati, diizenlilestirme stratejileri vb. performansi daha da
artirmak icin dahil eder. Ancak, temel U-Net hala olduk¢a popiilerdir, basit ama son derece

giiclii tasarimi sayesinde.

2.6.3 Segnet semantik segmentasyon agi

SegNet, bilgisayarla gérmede 6nemli bir girisim olan, bir goriintiiniin her pikseline bir sinif
etiketi atamayi igerir. Bu, bir sahnedeki nesnelerin ve arka plan bdlgelerinin kesin yerlerini
belirlemeye izin verir. SegNet, verimli piksel diizeyinde SS i¢in derin tam convolutional
sinir ag1 mimarisidir (Badrinarayanan vd., 2017). SegNet'in temelinde yatan neden, hem
dogru hem de smirli donanim kaynaklarma sahip gomiili sistemlere dagitmak icin

yeterince hafif bir model gelistirmekti.

SegNet Mimarisi, SegNet birincil olarak bir 6zellik ayiklayict ag ve ilgili bir 6zellik
yeniden yapilandirict agdan olusur, ardindan nihai piksel diizeyinde kategorilendirme
katmani gelir. Ozellik ¢ikaric1 ag, evrisim ve maksimum havuzlama katmanlarinin ara
katmanlanmis bir modelinde orgiitlenmis 13 evrisimli katmandan olusur. Bu, uzamsal
boyutlar1 kiiciiltiirken giderek daha soyut 6zellik temsillerini ¢ikarir. SegNet'in kritik yonti,
max havuzlama indekslerinin depolanmasi ve kod ¢oziicii yeniden 6rnekleme isleminde
yeniden kullanilmasidir. Son kodlayict katmandan gelen 6zellikler, girdi ¢oziiniirliigiinde
bir oOzellik haritasim1 ardisik olarak yeniden olusturmak i¢in evrisim aktarim
katmanlarindan olusan bir kod ¢o6ziicii agina aktarilir. Depolanan max havuzlama
indeksleri, kod ¢oziiciideki dogrusal olmayan yeniden Ornekleme icin kullanilir. Bu,
yeniden ornekleme i¢in tiim 6zellik eslemlerini yiikleme ihtiyacini azaltir. Son olarak,
egitilebilir bir softmax smiflandirma katmani semantik etiketler atar. Sekil 6'daki SegNet

mimari diyagrami i¢in bakin.
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Sekil 2.7 SegNet Mimarisinin 6rnek gosterimi

Tim oOzellik eslemleri yerine yalmizca havuzlama dizinlerini depolayarak SegNet, kod
¢oziicii bellek gereksinimlerini biiyiik 6l¢iide azaltir. Bu, ¢evrimdist son islem adimlarina
gerek kalmadan gergek zamanli dagitimi gerceklestirilebilir hale getirir. SegNet'in ayrica
diger mimarilerden 6nemli Sl¢iide daha az parametresi vardir, asir1 6grenme endiselerini

azaltir.

SegNet Uygulamalar1 Giiglii bir semantik segmentasyon ¢ergevesi olarak SegNet, tibbi
goriintiileme, otonom siirlis sistemleri, uydu sahnesi analizi, robot navigasyonu ve daha
fazlas1 dahil olmak {izere ¢esitli alanlarda en iyi sonuglari teslim etmistir. Temel

uygulamalar arasinda sunlar yer alir:

Biyomedikal goriintii segmentasyonu: SegNet, bilgisayar destekli teshis icin MRI, BT
taramalar1 ve mikroskopiden hiicresel ve anatomik yapilar1 dogru bir sekilde segmente eder
(Myronenko, 2018). Kendi kendine siiriis yapabilen araglar: Yollari, yayalari, araglar1 ve
arka plan bolgelerini kesin bir sekilde siniflandirarak, SegNet kendi kendine siiren arabalar
icin sahne anlayigint miimkiin kilar (Garcia-Garcia vd., 2017). Uydu goriintiileri: Uydu
goriintiilerinden yiiksek ¢ozintrliklii arazi ortiisii siniflandirmasi, cografi haritalama
¢abalarina yardime1 olur (Audebert vd., 2016). Cogu gercek dii nya dagitiminda SegNet

modelleri daha fazla dogruluk i¢in Ozellestirilmis veri kiimelerinde daha fazla ince
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ayarlanmistir. Verimli mimari, u¢ kullanim durumlari genelinde bdyle uyarlamalari

kolaylastirr.

2.7 Ag Normalizasyonu

2.7.1 Normalizasyonu

Ag normalizasyonu, derin 6grenme alaninda 6nemli bir yaklagim haline gelmistir ve sinir
aglarinin egitimi ve isleyisi i¢in temeldir. Normalizasyon tekniklerinin amaci, egitim
stireci boyunca her katmana kayan giris dagilimindan kaynaklanan igsel kovaryans
kaymas1 sorununu hafifletmektir (Ioffe vd Szegedy, 2015). Bu yontemler, her katmana
giren verileri normallestirerek daha istikrarli ve etkili bir egitim saglar ve genellikle daha

hizl1 yakinsama ve daha iyi genelleme becerilerine yol acar.

En yaygin kullanilan normalizasyon tekniklerinden biri, loffe ve Szegedy (2015)
tarafindan 6nerilen Batch Normalization (BN) tekniktir. BN, girisleri mini-part boyutu
boyunca normallestirerek agin daha biiylik 6grenme hizlariyla egitilmesini saglar ve genel
gradyan sorunlarini hafifletir. Basarisi, 6zel senaryolar i¢in uyarlanmis ¢esitli alternatif
normalizasyon yontemlerinin gelistirilmesine yol agmistir, bunlar arasinda tekrarlayan
sinir aglari i¢in Katman Normalizasyonu (LN) (Ba vd., 2016), stil transfer gorevleri igin
Ornek Normalizasyonu (IN) (Ulyanov vd., 2016) ve kiigiik parti boyutlari ile egitim igin
Grup Normalizasyonu (GN) (Wu vd., 2018) bulunmaktadir.

Dogal goriintii isleme alaninin 6tesinde, normalizasyon teknikleri, tibbi goriintiileme
alaninda derinlemesine uygulamalar bulmustur. Ornegin, (Kao vd.,2018), beyin tiimorii
segmentasyonu i¢in GN'yi uygularken, (Isensee vd., 2021), cesitli segmentasyon gorevleri
icin IN'yi bir 6z-diizenleyici ¢ergevede kullandi. (Chen vd., 2021), karin ¢oklu organ
segmentasyonu i¢in Transformer'larda LN'y1 kullandi, bu da bu tekniklerin farkl: sinir ag1

mimarileri ve tibbi goriintiileme modaliteleri arasindaki ¢ok yonliiligiinii géstermektedir.

Biyomedikal anlamsal segmentasyon ve ¢apraz modluk sentez baglaminda g¢esitli

normalizasyon yontemlerinin performansini degerlendirmek icin karsilagtirmali ¢aligmalar
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yapilmistir. Zhao vd. (2019), biyomedikal anlamsal segmentasyon ig¢in farklh
normalizasyon tekniklerinin detayli bir karsilastirmasini saglarken, Huang vd. (2020),

capraz modluk sentez gorevlerindeki etkilerini inceledi.

2.7.2 Gelismis normalizasyon teknikleri

Bu alandaki arastirmalar ilerledikge, belirli zorluklar1 ele almak icin daha gelismis
normalizasyon teknikleri gelistirilmistir. Ornegin, Huang & Belongie (2017) tarafindan
AdalN ve (Park vd., 2019) tarafindan SPADE gibi yontemler, daha giiglii afis dontigiimleri
sunmakta ve normalizasyon siirecini yonlendirmek i¢in dis veri veya anlamsal maskeler
kullanmaktadir. Alan uyarlamasi ve ¢oklu alan 6grenme baglaminda, Perez vd. (2018)
tarafindan Modulating BN ve (Li vd., 2016); (Rebuffi vd., 2018) tarafindan Alan Ozgii BN
gibi teknikler, BN istatistiklerini alan 0zgli bilgilere dayanarak degistirmeyi

amaclamaktadir.

2.7.3 Toplu normalizasyon

BN, derin sinir ag1 modellerini egitme konusundaki formidabl bir meydan okumanin kritik
bir ¢oziimii olarak ortaya ¢ikti. Model egitimi ¢ercevesinde BN, kiiciik veri topluluklari
iizerinde ortalama ve standart sapma istatistiklerini hesaplama yoluyla ¢alisir. Sinir ag1
parametrelerinin siirekli ayarlanmasi, agdaki her katmanin ara ¢iktisinda gelismis stabilite

olusturur.
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Sekil 2.8 Etiketlenmemis Alan Adaptasyon i¢in Alan Ozgii BN uygulamasini gosterir.
Sekil 2.8, geleneksel BN ile uzmanlasmis Alan Ozgii BN arasinda gorsel bir
karsilastirma saglar. Sonuncusunun i¢indeki iki ayr1 brangin tanitimi dikkat
cekicidir, bunlardan her biri kaynak veya hedef alandan gelen verileri islemek
i¢in 6zel olarak tasarlanmustir. Bu uyarlanabilir Alan Ozgii BN katmani, Toplu
Normalizasyon (Chang vd., 2019) kullanan herhangi bir etiketlenmemis alan
uyarlama agina sorunsuz entegrasyon yetenekleri sergilemektedir ve Telif Hakki
©2019, IEEE'ye aittir

Li ve digerlerinin ¢alismasinda (Li vd., 2018), model genellestirme potansiyelini artirmayi
gosteren Adaptive BN tanitildi. Dikkate deger bir sekilde, diger alan uyarlama
modellerinin aksine, Uyarlanabilir Toplu Normalizasyon ek modiil veya parametre
eklemeyi gerektirmeden calisir. Bunun yerine, hedeflenen alandaki BN katmanlarinin
agirliklarin1 dinamik olarak ince ayarlamak i¢in kaynak alan veri kiimesinden yararlanir
ve ayni zamanda alan adaptasyonyla ilgili agirliklar giinceller. Sonraki olarak (Degisim
vd., 2019) 6zgiin BN yaklasiminin temelini olusturarak Alan-Spesifik BN'yi 6nerdi. Bu
yeniligin yapisal diizeni Sekil 7'de tasvir edilmistir. Ozellikle, birden fazla Toplu
Normalizasyon katmanlart kiimesi boyunca ortalama ve varyans istatistiklerini
yaklastirarak ¢aligir. Buna ek olarak Alan-Spesifik BN, alana 6zgii 6zellikleri yakalamada
olaganiistii bir yetenege sahiptir. Geleneksel BN'nin aksine, bu varyant alandan bagimsiz
ozellikleri ayiklamada mitkemmellesmistir, bu da modeldeki alan adaptasyon igin oldukga

uygundur.

2.7.4 Grup normalizasyonu

Derin evrisimli aglar 6lgeklendikge, bellek kisitlamalari nedeniyle biiyiik toplu boyutlar
gerceklestirilemez hale gelir. Bu, toplu basma yeterli 6rnek sayisini varsayan Toplu
Normalizasyonun (BN) (Ioffe ve Szegedy, 2015) etkinligini engeller. Grup
Normalizasyonu (GN) bdylece minik topluluklarla DNN egitimini miimkiin kilmayi
amaclar (Wu vd., 2018).
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GN kanallar1 gruplara boliimler ve her grup iginde normalizasyon istatistiklerini bagimsiz

olarak hesaplar. C kanalin G gruba boliindiigii varsayilarak, her grup "g" i¢in ortalama ve

varyans su sekilde belirlenir.

1
- HWCgYhwcxghwc

1y (10a)

1
- HWCgYhwc(xghwc — ug)2

0g2 (10a)
Burada, x seklinde HWC'ye boliinmiis bir giris etkinlestirmesi kanallar boyunca gruplara
boliinmiistiir. GN daha sonra x'i grup g i¢in pg, og kullanarak normalize eder. Hesaplama
grup bagma oldugundan, GN toplu boyuta bagl degildir. Normalizasyon sonrasi afirm

doniisiimii, BN'ye benzer esneklik saglar.

Deneyler, GN'nin biiylik topluluklarda BN ile esitlige ulagtigini, daha kiiciik toplu
boyutlarda BN, LayerNorm ve InstanceNorm'u ¢ok geride biraktigini gostermistir. Bu
saglamlik, tibbi goriintiilleme ve video tanima gibi ickin veri kisitlamalart bulunan
durumlara uygundur. Boylece GN, BN'nin yetersiz kaldig1 ¢cok derin modellerin kiigiik

toplu egitimini miimkiin kilan etkili bir normalizasyon segenegi olarak hizmet eder.

Tartisilan ¢alismalar, semantik segmentasyon yontemlerini yeni alanlara uyarlamada
onemli gelismeleri temsil eder. Bunlar biiyilik 6l¢lide arag {iistli kameralardan ve hava
goriintiilerinden gelen goriintiilerin saglam segmentasyonuna odaklanmaktadir. Bununla
birlikte, semantik segmentasyon yontemleri hala hava goriintiileri i¢in uyarlanmasi ve
degerlendirilmesi  gerekmektedir. Yaklasan arastirmamiz, bu alan uyarlama
yaklagimlariin etkinligini, ¢cok spektrumlu goriintiilerin semantik segmentasyonu i¢in
RIT-18 ve DSTI veri setlerinde degerlendirecektir. Ozellikle, bu ydntemleri 6zgiin
alanlarindan hava goriintiisii alanina DualNorm_UnetV3 mimarisi kullanarak uyarlamay1

hedefleyecegiz.
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3. MATERYAL ve YONTEM

3.1 Giris

Goriintli  segmentasyonu, goriintli analizinde ve bilgisayar goriisiinde en 6nemli
hedeflerden birini temsil eder ve bir goriintiiniin anlamli boliimlere veya nesnelere
ayrilmasini igerir. Uzaktan algilama goriintii segmentasyonu, son yillarda artan arastirma
ilgisini ¢ekmistir. Uzaktan algilama goriintiileri, goriiniir ve kizilotesi 1s1kla goriintiileme,
radar, lidar gibi cesitli sensorler ve teknikler araciligiyla bilgi yakalar. Bu veri, yeryiizii,
atmosfer ve diger gezegenlerin yilizeyini fiziksel temas olmadan inceleme ve izleme
olanag: saglar, bu da g¢evre izleme, kentsel planlama, tarim, jeoloji ve meteoroloji gibi
alanlarda uygulamalara olanak tanir. Hassas tarim, gida denetimi, tibbi goriintiilleme gibi

birgok uygulama, bu tiir uydu verilerinin analizinden faydalanir (Bioucas-Dias et al.,

2013).

Derin evrigimli sinir aglarinin (CNN'ler) Uzaktan algilamali goriintii segmentasyonunda
kullanilmasi, énemli bir egilim olmustur (Zhong vd., 2019). Ozellikle, U-Net modeli
popiiler bir model se¢enegi olarak ortaya ¢ikmistir (Ronneberger vd., 2015). Ancak, tipik
CNN normalizasyon tekniklerinin (loffe vd Szegedy, 2015) sinirlamalarindan biri,
yalnizca global goriintii diizeyinde istatistikleri kullanmalaridir. Bu, uzaktan algilama
goriintiileri i¢in faydali olabilecek farkli anlamsal siniflarin yerel istatistiklerini goz ardi

eder

Bu bolimde, oOnerimiz yeni bir DualNorm-UNetV3 olarak adlandirilan modeli
tanitmaktadir. Bu model, Uzaktan algilama goriintii segmentasyonunun saglamligini
artirmak icin hem kiiresel hem de yerel istatistiksel bilgileri birlestirir. Temel konsept, yeni
bir ¢ift normalizasyon semasi araciligiyla normalizasyon islemine semantik sinif bilgilerini
entegre etmeyi icerir. Modelimizde benimsenen temel tekniklerden biri, BN (Ioffe vd.,
2015) ve GN (Wu, vd., 2018) kullanarak ¢ift normalizasyon stratejisidir. Bu, farkli
semantik bolgelere karsilik gelen aktivasyonlar1 ayr1 ayri modiile etmeye izin verir.

Onemli katkilar ii¢ katmandir:
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1. Kiiresel ve yerel istatistikleri sirasiyla yakalamak i¢in paralel Toplu Normalizasyon
ve Grup Normalizasyon ile DualNorm UNetV3 Artiklik Blogu 6nerilmistir.

2. Her iki normalizasyon tekniginden kademeli olarak yararlanmak icin iki agamali
bir egitim prosediirii tasarlanmistir.

3. Genis 6l¢iide kullanilan UNet mimarisine minimum degisiklikle etkili entegrasyon
gosterilmistir.

4. Kiiciik ve biiyiik topluluklara kars1 dayaniklilik

Oncelikle, CNN'lerdeki normalizasyon yontemleri ve Uzaktan algilama goriintii
segmentasyonu i¢in derin 6grenme teknikleri ile ilgili gecmis bilgiler gdzden gecirilmistir.

Daha sonra, Onerdigimiz DualNorm-UNetV3'in metodolojisi ayrintili  olarak

aciklanmistir.

Cizelge 3.1 Bu calismanin referans aldigi c¢ok spektrumlu goriintiilerin semantik
segmentasyonu i¢in ikili normalizasyon ve DA'y1 ¢dzmeye calisan Ornek

Akademik makaleler
Bashk Yazarlar | Tarih Ozet Referans
“DualNorm-UNet: “Junfei Xiao, | 2021 | Kiiresel ve yerel Link
Ikili Lequan Yu, istatistikleri kullanan ikili
Normalizasyonyle Lei Xing, normalizasyon yaklagimi
Dayanikli T1bbi AlanL. onererek tibbi goriintii
Goriintii \Z(rl]’(')lllje Yuyin segmentasyon
Segmentasyonu” dogrulugunu ve
(Xiao vd., 2021) dayanikliligini gelistirir”
“CateNorm: Dayanikli | “Junfei Xiao, | 2022 | “On plan Link
Tibbi Goriintii Lequan Yu, istatistiklerinden
Segmentasyonu i¢in Zongwel yararlanarak dayanikli
Kategorik Zhou, Yutong tibbi goriintii
Normalizasyon” (Xiao )Bf" Le'I segmentasyonu i¢in
vd., 2022) er}g, Alan kategorik bir
uille, Yuyin . Do
Zhou” normalizasyon teknigi
tanitir”.

3.2 Ge¢mis

Yaklasimimizi ayrintilandirmadan 6nce, CNN'lerde normalizasyon ve Uzaktan algilama

goriintii segmentasyonu i¢in mevcut teknikler hakkinda gerekli arka plani sagliyoruz.
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3.2.1 CNN'lerde normalizasyon

Normalizasyon, derin CNN modellerini egitirken vazgecilmez bir bilesen haline gelmistir.
Normalizasyon semalari, katman girdilerinin ortalama ve varyansini sabitleyerek ag

egitimini hizlandirir ve genelleme yetenegini artirir (Santurkar vd., 2018).

En yaygin olarak benimsenen teknik, toplu boyut boyunca hesaplanan ortalama ve degisim
kullanarak aktivasyonlar: standartlastiran Toplu Normalizasyondur (Ioffe vd., 2015). Bu
toplu kiiresel normalizasyon, tiim uzamsal konumlara iiniform olarak uygulanir. BN
kiiresel goriintii diizeyi istatistiklerine glivenirken, bazi yontemler normalizasyon igin yerel
istatistikleri kullanmay arastirir. Ornegin, LN (Ba vd., 2016) her &rnek icinde istatistikleri,
GN (Wu ve He, 2018) kanal gruplar tizerinde hesaplar ve IN (Ulyanov vd., 2016) her
kanalin ve uzamsal konumun istatistiklerini ayri ayr1 kullanir. Bununla birlikte, yerel
istatistiklerin potansiyeli, ¢ok spektrumlu goriintii analizi igin nispeten daha az

arastirilmistir.

Park ve ark. (2019) yakin zamanda, aktivasyonlarin girdi semantik maskelere gore uzamsal
olarak degisen bir sekilde farkli semantik bolgelere uyarlandigi Mekansal Uyarlanabilir
Normalizasyon'u (SPADE) onerdi. Kiiresel ve yerel istatistikleri kullanmak i¢in BN ile

SPADE'yi entegre ederek ¢ok spektrumlu segmentasyona ilk girisimi yapiyoruz.

3.2.2 Cok spektrumlu goriintii segmentasyonu icin derin 6grenmenin kullanilmasi

CNN'ler, ¢ok spektrumlu goriintii analizinde 6nemli bir etkinligi kanitlamistir. Bu, veriden
otonom olarak bilgilendirici temsiller edinme yeteneklerinden kaynaklanir. Uzamsal
haritalar ¢iktilayan tam evrigsimli aglar, ¢ok spektrumlu goriintiilerin SS'sinde 6zellikle

yaygin olarak kullanilmistir (Zhong vd., 2019).

SegNet ve U-Net gibi daha erken yontemler, ¢ok diizeyli 6zellikleri birlestirmek i¢in bir
kodlayici-kod ¢6ziicti mimarisini kullandi (Ronneberger vd., 2015). DenseNet (Huang vd.,
2017), DeepLab (Chen vd., 2018) ve HRNet (Sun vd., 2019) gibi son teknikler, daha

kapsamli baglamsal bilgiler yakalayarak segmentasyon dogrulugunu daha da gelistirir.
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Normalizasyon CNN'lerde kritik bir bilesen olmasina ragmen (Kemker vd., 2018) ve
(Zhong vd., 2019) mevcut ¢ok spektrumlu segmentasyon yontemleri semantik siniflara
dayali olarak ayrim yapmadan dogrudan BN veya diger kiiresel normallestirmeyi

benimser. Onerilen ikili normalizasyon semamiz, bu boslugu ele almay1 amaglamaktadur.

Bunu takiben, DualNorm-UNetV3'e tamamlayict normalizasyon entegrasyonunda

cekirdek bir bilesen olan DualNorm UNetV3 Artiklik Blogu'nu tanitiyoruz.

3.3 Segmentasyon icin Kayip Fonksiyonlar:

Maliyet fonksiyonunun (kayip) segilmesi, beklenen degerler ile gercek zemin gergegi
arasindaki farki degerlendirmek i¢in bir metrik olarak hizmet ederek herhangi bir modelin
egitim siirecinde kritik bir isleve sahiptir. Iyi tasarlanmis bir kayip fonksiyonu, grenme
stirecini dogru tahminlere yonlendiren yeterli bir model ile esanlamlidir. Derin 6grenmede,

cesitli modeller belirli gérevlerine 6zel kayip fonksiyonlarimi kullanir.

Kayip fonksiyonlar1 temel olarak iki kategoridedir: ampirik veya gézlem kaybi1 ve yapisal
risk minimizasyonu (kayip) veya diizenlilik terimi. Gozlem kayip fonksiyonu, modelin
tahminleri ile gercek sonuglar arasindaki farki dlcer. Ote yandan, yapisal risk enkiiciiltme
islevi, sadece ampirik kayip fonksiyonunu degil, ayni zamanda daha biitiinciil bir

degerlendirme 6l¢iitii sunan ek bir klasik terimi de kapsar.

Modelimiz SS agini egitmek icin ampirik bir risk veya egitim kaybi1 fonksiyonu
kullanmaktadir. Tam olarak, kayip modelin tahmin ettigi segmentasyon haritalari ile zemin
gercegi agiklamalarinda saglanan gercek sinif etiketleri arasindaki piksel diizeyindeki
farklar1 hesaplar. Bu farkliliklart kayip yoluyla kantifiye etmek, modelin goriintiiler
genelinde segmentasyon hatalarin1 en aza indirmek i¢in parametrelerini glincellemesine
izin verir. Etiketli verilere erisimle bu denetimli yaklasimi benimsemek, modelin piksel
diizeyinde nesne simirlari ve smiflarin1 dogru bir sekilde ¢izgileyen etkili 6znitelik
temsillerini 6grenmesini saglar. Ampirik kayip denetimi, modeli sorun alanindaki
karmagik ¢ok spektrumlu goriintiiler iizerinde segmentasyon performansini artirmaya

yonelik bir optimizasyon hedefi olarak hareket eder.
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Modelimiz agikga ikili siniflandirma ve goriintii segmentasyonu i¢in 6zel bir ampirik kayip
fonksiyonunun bir varyanti olan BCEWithLogitsLoss fonksiyonunu kullanir. Cok
spektrumlu goriintli segmentasyon alanindaki ince desenleri ve niianslar1 yakalama

kapasitesini daha da gelistirir.

Siklikla, Evrisimli sinir aglar1 segmentasyon gorevleri i¢in genellikle karsilik gelen gergek
etiketler tarafindan tahmin edilen etiketler arasindaki farki kantifiye eden piksel diizeyinde
bir kayip islevini eniyileyerek egitimden gegmektedir. Kayip fonksiyonun sec¢imi, model

optimizasyonunu ve segmentasyon sonuglarinin kalitesini 6nemli 6l¢iide etkiler.

Gorlintlii segmentasyonu igin tipik bir kayip fonksiyonu, olasilik dagilimlart arasindaki
farki 6lgen Ikili Capraz Entropi (BCE) kaybidir. BCE kaybi, her pikselin olast C
siiflarindan birine ait oldugu cok sinifli segmentasyon modellerini optimize etmeye

uygundur (Janocha ve Czarnecki, 2017).
3.3.1 Bce kayip fonksiyonu

Her piksel i¢in i ve siif ¢, model pikselin ¢ sinifina ait olma olasiligin1 gosteren bir pic
olasilig1 tahmin eder. Zemin gercegi hedef dagilim ti'yi saglar, burada piksel i etiketi c'ye
sahipse tic = 1, aksi takdirde tic = 0.

BCE kayip fonksiyonu daha sonra tahmin edilen ve hedef dagilimlar1 her smif i¢in

bagimsiz olarak karsilagtirir. Su sekilde tanimlanmustir:

BCE (ti,pi) = —ZXc ticlog(pic) + (1 — tic)log(1 — pic) (11a)

BCEWithLogitsLoss = —N1%i = 1N [yi -log (a(y%)) + (1 - yi) - log (1 - o(y"))| (11b)

Burada, N veri kiimesindeki piksel veya topluluk sayisini, i'inci piksel i¢in zemin gercegi
etiketi (arka plan i¢in 0, 6n plan i¢in 1)'dir. sigmoid aktivasyon uygulamadan &nce i'inci
piksel i¢in ham tahmin (logit) ve o(X) sigmoid aktivasyon islevini temsil eder, bkz. Sekil
8.
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Her pikselin tahmin edilen dagilimmma BCE kaybii ger¢ek etiketle karsilagtirarak
uygulayarak, model dogru siniflar i¢in daha yiiksek olasiliklar ¢ikarmaya tesvik edilir.
Tiim piksellerden gelen katkilar bir goriintiideki genel kaybi hesaplamak icin toplanir.
BCE kaybini asgari hale getirmek, zemin gergegi etiketleri ile hizalanmis sinif olasilik

dagilimlarinin 6grenilmesini saglar.

3.3.2 Logits ile bce kaybi

Yaygmn bir varyasyon, logits ile BCE veya BCEWithLogitsLoss'tur. Burada model
normallestirilmis olasiliklar yerine normallestirilmemis logitler zic ¢ikarir. Logitler

oncelikle olasiliklar1 elde etmek icin bir sigmoid fonksiyonuna aktarilir:

pic = sigmoid(zic) = 1—(1 + exp(—zic)) (12)

Ardindan olasiliklar pic, gercek etiketler ti ile karsilastirilarak BCE kaybi uygulanr.

Olasiliklar ve logitler arasinda doniisiim yapilirken meydana gelebilecek sayisal
kararsizliktan kaginmak i¢in logitler kullanilir. Model, kaybi dogrudan logitler tizerinde
optimize ederek Ogrenebilir. BCEWithLogitsLoss, her ikisini de tek bir katmanda

birlestirir, verimli bir uygulama saglar.

3.3.3 Semantik segmentasyon icin bce kaybi

BCE kaybi, ¢ok sinifli tahminleri isleyebilmesi ve olasiliksal bir yorum saglamasi
nedeniyle segmentasyona uygundur. Her piksel kendi tahmin edilen dagilimina gore
bagimsiz olarak siniflandirilir. Bu yerellik, BCE kaybini1 yogun segmentasyon goérevlerine

kolayca uygulanabilir hale getirir.

Calismalar, BCEnin c¢esitli alanlarda segmentasyon i¢in etkili oldugunu gostermistir.
Iglovikov ve digerleri (2018), uydu goriintiisii segmentasyonu igin logitler ile BCE'nin

diger kayiplardan daha iy1 performans gosterdigini bulmustur. Maiti ve Chakraborty
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(2019), BCE'nin biyomedikal goriintii segmentasyonu i¢in Dice kaybindan daha yiiksek
dogruluk elde ettigini gosterdi.

3.3.4 bee kaybu ile dualnorm-unetv3

Cok spektrumlu goriintii segmentasyonunda alan adaptasyon i¢in onerilen DualNorm-

UNetV3 modelimizde, optimizasyon 6lgiitii olarak BCEWithLogitsLoss'u kullaniyoruz.

BCE kaybi, CNN'nin zemin gercegi etiketleriyle eslesen sinif olasiliklar1 ¢ikarmasina
yardimci olur. Farkli alanlardaki seyrek agiklamali goriintiilerden segmentasyon 6grenme
icin giiglii bir hedef saglar. Pikseller i ve smiflar ¢ i¢in toplanarak BCE kaybini1 PyTorch

kullanarak uygulariz:
BCE = torch.nn.BCEWithLogitsLoss(z,t) (13)

burada z ve t sirasiyla logitler ve hedeflerdir. Etkili alan adaptasyon igin kaynak verilerinde

BCE kaybini hedef verilerde tutarlilik diizenlemesi ile birlestiririz.

BCE kaybindan gelen gradyanlar, CNN'yi ikili normalizasyon semasi araciligiyla alandan
bagimsiz Gzellikler ¢ikarmaya ve dogru c¢ok spektrumlu goriintii segmentasyonu
cikarmaya yonlendirir. Deneylerimiz, BCEWithLogitsLoss'un 6nerilen DualNorm-UNet

mimarisini etkin bir sekilde optimize ettigini gdstermektedir.

3.4 Segmentasyon icin Degerlendirme Olciitleri

Semantik segmentasyonda, bir siniflandirici bir goriintiideki her piksele atanmis bir etiket
tahmin eder. Segmentasyon performansiin degerlendirilmesi, tahmin edilen etiketlerin
gergek zemin gergcegi aciklamalariyla hizalamasinin kantitatif olarak Olgiilmesini
gerektirir. Degerlendirme Olciitiiniin se¢imi, model gelistirmeyi ve uygulamayi 6nemli
olciide etkiler. Yaygin Slgiitler Piksel Dogrulugu, Birliktekesisim Ortanca Degeri (mloU)
ve Jaccard Indeksi'ni igerir. Dayaniklilig1 ve yorumlanabilirligi nedeniyle ok spektrumlu

segmentasyon modellerini degerlendirmek i¢in Jaccard Dizinini kullaniyoruz.
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3.4.1 Kiime benzerligi (Jaccard indeksi)

Kesisimin Birligi (IoU) olarak bilinen Jaccard Indeksi, iki kiime arasindaki benzerligi

Olcer. A ve B kiimeleri i¢in su sekilde tanimlanir:

|ANnB|
|A U B|

J(A,B) = (14)

|A N B| kesisim boyutudur ve |A U B birlik boyutudur. Segmentasyon i¢in, A ve B belirli

bir siifa karsilik gelen projekte edilmis ve referans veri (zemin gercegi) piksel kiimelerini
ifade eder. Jaccard indeksi mitkemmel eslesmeleri 1'e esit ve ayrik olduklarinda 0'a esittir.

Daha yiiksek bir puan daha biiyiik benzerligi gosterir.

Jaccard Indeksi genel segmentasyon performansini degerlendirmek igin genellikle siniflar
iizerinden ortalama alinir. Bir goriintiideki dengeli olmayan sinif dagilimlari icin bile

saglam bir metrik saglar. Segmentasyon Gorevlerine Uygulanabilirlik

Birkag 6zellik, Jaccard indeksi'ni segmentasyon modellerini degerlendirmek igin uygun
kilar: [0, 1] araligindaki smirli aralik sonuglarin yorumlanmasini kolaylastirir, Asirt ve
yetersiz segmentasyon hatalarinin ikisini de hesaba katmaktadir. Dogruluk ile
karsilagtirildiginda smif dengesizligine karsi saglamdir. piksel mutlak sayisina kars
degismeyen, goriintiileri karsilastirmaya yardimci olur. Calismalar, Jaccard Indeksi'nin
tibbi goriintiileme, sahne anlayis1 (Everingham vd., 2010) ve tarim (Kamilaris vd., 2018)
dahil olmak tizere alanlar arasindaki segmentasyon gorevleri i¢in insan algisiyla yiiksek

korelasyona sahip oldugunu gostermektedir.

3.4.2 Jaccard benzerligi ile dualnorm-unetv3 degerlendirmesi

Cok spektrumlu goriintii segmentasyonu i¢in alan adaptasyonyla ilgili ¢alismamizda,
onerilen DualNorm-UNet modelini kullanarak birincil degerlendirme o6l¢iitii olarak
ortalama Jaccard Indeksini kullaniyoruz. Jaccard indeksi, farkli alanlardan gelen
goriintiilerde degisen sinif dagilimlarina ve ¢oziiniirliiklere sahip segmentasyon
dogrulugunun giivenilir bir Slgiisiinii saglar. Model performansinin standartlastiriimig
degerlendirmesine ve karsilagtirmasina olanak tanir.
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Jaccard Indeksini PyTorch kullanarak hesapliyoruz:

jaccard = torch.jaccard(predictions,targets) (15)
DualNorm-UNet'i yiiksek bir Jaccard Indeksi elde etmek icin optimize etmek, alanlar
arasinda iyi genellesen saglam modellere yol agar. Deneylerimiz, DualNorm-UNet gibi
cok spektrumlu segmentasyon modellerini degerlendirmek igin Jaccard Indeksinin

etkinligini gostermektedir.

Sonug olarak, Jaccard Indeksi ¢ok spektrumlu goriintii segmentasyonu igin derin
ogrenmede bir kilit tag1 gorevi goriir. Yenilik¢i DualNorm-UNet cercevesi igine dahil
edilmesi, modelin performansini ve ¢esitli alanlardaki uyarlanabilirliini artirir. Cok
spektrumlu goriintii analizi alan1 gelismeye devam ettikge, Jaccard Indeksi segmentasyon
dogrulugundaki ve alan uyarlama stratejilerindeki gelismeleri stiriikleyen temel bir metrik

olarak kalmaya devam edecektir.

Encoder UPdﬂte 8;, BNg Decoder

\/B
1
b |
b =0 B
e NI
A
s 5 |

Tralnlng Stage o

|:> Stage
P ‘ Encoder
> = > o \
5§ = & 5§ © & + . Decoder
o o () o
N / « — Supervision

(b) Residual Block

Sekil 3.1 Cer¢evemizin temel yonlerini gosterir - (a) DualNorm_UNetV3 Mimarisi ve
Toplu Normalizasyon ve Grup Normalizasyonu ile U-Net'in Egitim Asamasi (b)
Artiklik Blok Tasarimi
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3.5 DualNorm_UNetV3 Artiklik Blogu

Yaklagimimizin kritik unsuru, Sekil 3.2'de gosterildigi gibi, Toplu Normalizasyon (BN)
ve Grup Normalizasyonu (GN) temelli normalizasyon akislari igeren DualNorm UNetV3
Artiklik Blogu'dur (DNRB).

N
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\
Nomnlinearity
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BatchNorm

i
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/
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Sekil 3.2 BN ve GN ile DualNorm_UNetV3 Artiklik Blogu

Goriildiigi gibi, genel yapi standart bir artiklik blogunu (He vd., 2016) ReLU etkinlestirme
ve her normalizasyon katmanindan once 3x3 evrisim eklendigi sekliyle takip eder.
Standarttan farkli olan, sadece Toplu Normalizasyon kullanilmasi, tasarimimizda iki
paralel normalizasyon dali (BN ve GN) ve artikligi standart artiklik blogunu diger
bilesenleri ayni tutarak g6z oniinde bulundurarak tanitmamizdir. Akimlar giris 6zellik

haritasini alir ancak normalizasyon islemlerini uygular.
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3.5.1 Bn subesi

Bu brans, toplu islem ve uzamsal boyutlar boyunca kiiresel Toplu Normalizasyon uygular.
Giris aktivasyon haritas1 X i¢in, C kanal sayisin1 ve H, W uzamsal yiiksekligi ve genigligi

belirtirken, BN bagimsiz olarak her kanal ¢ i¢in ortalama (ortalama) pic ve standart sapmay1

oc hesapla:
1 ..
uc = m Zn,i,j Xn' GL)J (l6a)
o, = sqrt ((1—(N * H x W)) * X(n, 0, ) (xe,i,j — ue)* + e> (16b)

Burada, n toplu igindeki her 6rnegi dizinlerken i, j uzamsal konumlar1 dizinler. € sayisal
hatalardan kagmmak i¢in kii¢iik bir sabittir. Normallestirilmis etkinlestirmeler Xxc daha
sonra Ogrenilen dlgek YBNc ve 6teleme BBNc ile kanal basina afirm doniisiim ile modiile

edilir:
fc¢ = yBNc » ==+ BBNc (17)

Dolayisiyla, BN toplu diizeyinde istatistiklere dayali kiiresel bir normalizasyon saglar.
Onerilen DualNorm Artiklik Blogu, kiiresel istatistikler i¢in BN aracilifiyla tamamlayici
normallestirmeyi miimkiin kilar. Sonraki olarak her iki semay1 etkili bir sekilde entegre

etmek i¢in egitim stratejisini tartisacagiz.
3.5.2 Cift normalizasyon ile 6grenme

Semantik maskeler test zamaninda mevcut olmadigindan, kiiresel ve yerel istatistikleri
sirayla dahil etmek igin egitim silirecinde bir DualNorm-unet Oneriyoruz: F(.,60) ile
parametrelendir 6 = { 6s, ONB, ONG }. Burada ONB BN dalinda kullanilan 6grenilebilir
parametreleri; alt NB ve NG BN ve GN'yi gosterirken 0s tiim diger ag agirliklar
(parametreler) icin gosterir. S6zde maskeler iiretmek icin yalnizca BN dalinda egitim

yapin.
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3.5.3 Egitim hedefi

BN kayiplarini kullanarak 6 agirliklandirma parametresi ile genel egitim asamasi: Egitim
stirecinde, modele Batch Normalization (BN) dali {izerinden egitim vermeye Ozel
odaklaniriz, burada hem 0s hem de ONB giincellemelere tabidir. Bu egitim asamasinin
amaci, kiiresel istatistikler araciligiyla egitimi hizlandirmanin Otesine gegmek; ayni
zamanda semantik bilgi aktarmak da amaglanmaktadir. Kesin olarak, egitim asamasindan
iiretilen semantik maske yB 16 numarali denklem olarak ifade edilebilir: Tiim prosediir

Algoritma 3.1'de formalize edilmistir.

9B =F(0s, ONB;, NG, x) (18)

Algorithm 3.1 DualNorm-UNetV3 Training Procedure

Input:
Training images X
Ground truth masks Y
Model parameters 0 = { 05, ONg, N} (weights and biases)
Output: Optimized 6 Algorithm:
1. Initialize network parameters 0
2. Split data into training, validation and test sets
3. for num of training epochs do:
3.1 Batch = Trial mini-batch of images and masks (Xbatch, Ybatch)
3.2 Ybatch = Model(Xbatch; 0) // Forward pass
3.3 Loss = Compute loss between Ybatch and Ybatch (e.g.CrossEntropy
Loss)
3.4 VLoss = Compute gradients w.r.t. 0
3.5 0 =0 - LearningRate * VLoss // Update parameters via backprop
3.6 Compute metrics like IoU on validation set
3.7 If validation metric stops improving:
end
Return optimized parameters 0

Bu asama egitimi, daha iyi ¢ok spektrumlu goriintii temsillerini 6grenmek i¢in kiiresel ve

yerel istatistiklerden artan sekilde yararlanmay1 saglar.

38



3.6 DualNorm_UNetV3'iin UNet'e Entegrasyonu

Onerilen ¢ift normalizasyon semasi, yaygin olarak kullanilan UNet mimarisine
(Ronneberger vd., 2015) entegre edilmistir. Sekil 8'de gosterildigi gibi, kodlayict alt ag1

sunlart igerir:

1. Standart evrisim bloklar1
2. DualNorm UNetV3 Artiklik Bloklar1

Kod ¢oziicii, yukar1 6rnekleme i¢in aktarilmis evrisimler kullanarak kodlayiciyr yansitir.
Atlama baglantilar1 kodlayicidan ¢ok 6l¢ekli semantik bilgi saglar.

Input 1 (x1)

| TransConv Upsample

Input 2 (x2)

Calculate size
difference

Pad x1 to match
size of x2

N

| Concatenate x1. x2

l

Convolutional
Block

Sekil 3.3 Yukar1 6rnekleme modiilii akis semasi

Yukar1 Ornekleme Modiilii, artiklik baglantilardan yararlanarak geligmis bilgi akigm
kolaylastiran genel DualNorm-UNet mimarisinin temel bir bilesenidir. Bu modiil, yukari

orneklenecek giris 6znitelik haritalarini ve kodlayici alt agindan atlama baglantilarini alir.

Ozellikle, bir girdi tensorii x1, uzamsal ¢dziiniirliigii artirmak icin aktarilmis evrisime

(ayrica ters evrisim veya kesirli olarak tabakalanmis evrisim olarak da adlandirilir) ugrar.

39



Ayni zamanda, birlestirme i¢in atlama girisi x2 ile uzamsal uyumlulugu garanti etmek i¢in

dolgu boyutlar1 hesaplanir ve ayarlanir. Dolgu hesaplamalar1 sunlardir:

o Dikey Dolgu: x1 ve x2 arasindaki yiikseklik farkini hesaplaym. x1'in iist ve alt
kismini1 yar1 farkla dolgu yapin.
e Yatay Dolgu: x1 ve x2 arasindaki genislik farkini hesaplaym. x1'in sol ve sag

tarafin1 yar1 farkla dolgu yapin.

Birlestirmeden sonra, yukar1 6rneklenen tensor x1 bir artiklik baglant1 olarak tutulurken,
birlestirilmis tensor daha fazla islemden gecer. ilk olarak, 3x3 evrisim gelismis dzellikleri

cikarir. Sonraki olarak, bir artiklik blok temsil kapasitesini zenginlestirir.

Elestirel olarak, tutulan kalan x1 daha sonra islenmis sonuca eklenir. Bu kalan ekleme,
modiilin yukar1 o6rnekleme isleminden o6nemli bilgileri korumasmi saglar; bu da

gelistirilmis gradient akigina ve 6zellik yeniden kullanimina olanak tanir.

Cikt1 ozellik haritasi, hem yukar1 6rneklenmis hem de kalan atlamali baglantilardan
biitiinlesik bilgi igerir. Bu, sonraki katmanlara gelismis semantik segmentasyon
performansi icin rafine bir temsil saglar. Genel olarak, 6zel dolgu ve kalan ekleme ile
Yeniden Ornekleme Modiilii, DualNorm-UNet iginde ¢ok diizeyli 6zellik birlesimini
gelistirir; bu da hassas piksel-diizey siniflandirmaya yardimci olur. Modiil tasarimi, derin

sinir aglarinda bilgi iletimini gelistiren temel mimari ilkeleri yansitir.

3.7 Ozetle

DualNorm-UNetV3, Toplu Normalizasyon ve Grup Normalizasyon yoluyla kiiresel
istatistikleri kullanarak ¢okspektral goriintii segmentasyonu i¢in UNet'i gelistirir. Temel

fikirler sunlardir:

e Onerilen DualNorm UnetV3 Artik Blogu, goriintii diizeyi istatistiklerini
yakalamak i¢in Toplu ve Grup Normalizasyon kullanir.

o Kiiresel normallestirmeden faydalanmak icin tasarlanmis egitim prosediirii.

e Encoder yoluna DualNorm UNetV3 bloklar1 ekleyerek UNet'e entegrasyonu
gosterilmistir.
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Ozetle, DualNorm-UNetV3, genel mimariyi asgari diizeyde degistirerek UNet'i
tamamlayic1 normalizasyon ile sorunsuz bir sekilde genisletmeyi miimkiin kilar. Ikili
normalizasyon, 6grenilen ¢cokspektral goriintli temsillerinin ayrimini gelistirmek igin basit
ancak giiclii bir yaklasim saglar. Sonraki boliim, DualNorm-UNetV3'ii ¢esitli ¢okspektral
segmentasyon gorevlerinde ve veri setlerinde kapsamli bir sekilde degerlendirecektir.
Dogruluk ve saglamlik, UNet, SegNet ve DualNorm UNet temelleri ve dncili yontemlerle

karsilastirilarak analiz edilir.
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4. ARASTIRMA BULGULARI ve SONUCLAR

4.1 Giris

Bu boliim, onerilen DualNorm-UNetV3 modelinin  Uzaktan algilama goriintii
segmentasyonu i¢in kapsamli deneyler sunmaktadir. Performans iki halka a¢ik benchmark
veri setinde analiz edilmistir:

1. Savunma Bilim ve Teknoloji Laboratuvar1 (DSTL) Uydu Gériintii Veri Seti

2. Rochester Teknoloji Enstitiisti (RIT)-18 Veri Seti
DualNorm-UNetV3'ii standart UNet ve DualNorm_UNet temel modelleri ve ultra modern
yontemler ile tek alanli ve ¢capraz veri seti degerlendirme ayarlari altinda karsilastiriyoruz.

Ek olarak, deneysel caligsmalar ikili normalizasyon yaklasimina i¢gorii saglamaktadir.

4.2 Veri Kiimeleri

4.2.1 Dstl veri seti

DSTL veri seti, DSTL (Hammond vd., 2017) tarafindan diizenlenen bir uydu goriintiisii
ozellik algilama yarigsmasinin bir pargasi olarak yayinlandi. Bu veri setinin tasarimi, 8.000
km2'den fazla alan kaplayan, 0,3 m/piksel mekansal ¢6ziiniirliige sahip 1 milyardan fazla
piksel iceren yiiksek c¢oOziiniirliiklii uydu goriintiilerinde nesne algilama ve semantik
segmentasyon gorevlerine 0zgilidiir. Veri seti, nesnelerin, arazi tiplerinin ve goriintiileme

kosullarmin ¢esitliligi nedeniyle karmasikligiyla bilinmektedir.
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Test Goriintiisii Tahmin Edilen Maske Gercek Deger

Sekil 4.1 DualNorm_UnetV3 modellerimiz tarafindan uydu goriintiilerinden elde edilen,
bir Goriintiiyli, etiketi ve DSTL goriintii kiimelerinin gergeklerini gdsteren
illiistrasyon. Semantik segmentasyon i¢in gergek

4.2.2 Rit-18 veriseti

RIT-18 veriseti, Rochester Teknoloji Enstitiisii kampiisiinden hava araci goriintiileme
sistemi (Kemker vd., 2018) kullanilarak toplanmistir. Veri seti, yliksek ¢oziintirliiklii hava

goriintiileri lizerinde SS gorevleri i¢in tasarlanmustir.

Cizelge 4.1 Veri isleme

Step RIT-18 DSTL

1 1778 5985

2 Resizing (224 x 224) Resizing (224 x 224)
3 Format (.mat) Format (.mat)

4.3 Uygulama Ayrintilari

Bu caligmada, SS i¢in bes farkli derin 6grenme mimarisini kullaniyoruz. U-Net, SegNet,
DualNorm_UNet, DualNorm UNetV2, DualNorm UNetV3. ilk ikisi, temel mimari
goriintii boliitleme olarak da bilinen 1yi bilinen bir mimaridir, {i¢iinciisii (DualNorm_UNet)
son zamanlarda tibbi goriintiilerin ve ¢esitli diger alanlarin Boliimlendirilmesinde iistiin

basar1 gdsteren gelismis gilincel modellerden biridir. Kalan iki modelimiz, herhangi bir
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toplu is, kiiclik veya daha biiyiik boyutlu olsun, tibbi goriintiiler i¢in daha saglamlik,
genellestirme kabiliyeti ve giivenilirlik kanitlanan DualNorm UNet'in degistirilmis
stirimleridir. Modeller Binary cross entropy loss ile mantik (BCEWithLogitsLoss)

kullanilarak egitilir ve Adam ile optimize edilir.

Uyguladigimiz U-Net model egitiminde, Tablo 4.2'deki hiperparametre ayarlari
modelinize aktarildi. Python 3.10.12 ve PyTorch siiriim 2.1.0+cul21 kullanilarak. Yani,
PyTorch, CUDA siirtim 11.1 ile derlenmistir (kisaca "cul21" olarak kisaltilir). U-Net
mimarisi, simetrik dort seviyeli bir kodlayici-kod ¢oziicii yapisindan olusur. Her derinlik
seviyesi iki tekrarlanan evrigsimli blok igerir, egitim sirasinda bir BN katmani tarafindan
takip edilir ve dogrusal olmayanlik icin bir ReLU etkinlestirmesi vardir. Ek olarak, her
seviye 2x2 maks havuzlama asagi ornekleme katmani (adim 2) ile sona erer ve bir
diizenlilestirme birakma (oran=0.5) vardir. Bu, uzamsal boyutlar ilerleyici olarak yariya
indirirken, 6zellik kanallarinin sayisin1 kodlayici yolda simetrik olarak 64, 128, 256 ve 512
seklinde genisletir.

Kod ¢6ziicli yolu, uzamsal ¢oziiniirliigli geri kazanmak i¢in birlestirme ile havuzlamay1
degistirir. Her evrisimli katmanlar durumunda, yatay boyutlar1 bir blok i¢inde stirdiirmek
i¢in gekirdek, adim ve dolgu boyutlarmi sirastyla 3x3, 1x1 ve 1x1 olarak ayarhyoruz. ikili
semantik boliimleme i¢in, ag ¢iktis1 piksel basina tespit olasiligini temsil eden tek kanalll
girdi boyutlu bir harita olusturan 1x1 evrisime ve piksel bazli sigmoid etkinlestirmeye

gegirilir.

Uygulanan SegNet, atlama baglantilarinin etkinlestirmeler yerine havuzlama indekslerini
aktardigr diginda U-Net''n mimari secimlerini yinelemektedir. indis 1zgarasi icinde
enterpolasyon yoluyla yukar1 6rnekleme ile SegNet, U-Net'in transpoze evrisimlerine
kiyasla verimli bellek kullanimi sunmaktadir (Ulku vd., 2022). Cok spektral veriler igin
bunlarm ilgili kod ¢oziicii yukar1 6rnekleme semalarinin ve sonugtaki segmentasyon
sonuclarinin karsilagtirmali bir analizini sectik. Bununla birlikte, deneyimizde, SegNet,
DSTL goriintii setinin ikili simiflandirmasini tahmin etmekte basarisiz olmus gibi

gorliniiyor ve egitimde daha yiiksek hesaplama yiikii aldi.
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Son olarak, Coklu Spektrum Goriintii Boliimlemesi igin ¢ift normalizasyon kullanarak
derin o6grenme modelini egitmek i¢in deneyler ylriittilk, Ozellikle Onerdigimiz
DualNorm UNetV3 mimarisi yapisini kullanarak. Bu mimari, farkli derinliklerde dort
asagl ornekleme blogu ve dort yukari 6rnekleme bloguna sahiptir. Ag, bir Inconv ve
darbogaz olarak bilinen orta blok ve Kalint1 blogu icerir. Her asagi 6rnekleme blogu,
2x2'lik 2 adimlik bir maks havuzlama katmani ve ardindan bir evrisim katmani, karmasik
desenleri yakalamak i¢cin Evblogu olusan evrisim katmani, dogrusal katman (ReLU)
etkinlestirme, Toplu Normalizasyon (BN) , evrisim katmani, ReLU ve Grup
Normallestirmesinden (GN) olusur. Her yukar1 6rnekleme blogu veya kod ¢oziicti, bir
transpoze evrisim katmani ve ardindan bagka bir evrisim katmanindan olusur. Tiim 6rnek
bloklarina oran1=0,1 olan bir birakma katman1 dahil edildi. Bu diisiirme egitim sirasinda
girig birimlerini rastgele sifirlar ve agin eksik bilgilere dahili olarak islemesini ve kayip
birimlere dayanikli olmasini zorlar (Wang vd., 2019). Bu, ampirik olarak da tibbi ve diger
goriintli boliimleme i¢in dogrulandig: gibi, genellestirmeyi onemli dl¢lide gelistirir (Isin
vd., 2016). Hiperparametre p, her girdi i¢in bagimsiz olarak birimleri birakma olasiligini
kontrol eder, burada her yinelemede rastgele%10 birimin atildigin1 belirten 0,1 olarak
sabitlenmistir. Boyle bir diizenleme, giivenilir boliimleme dagitimina yardime1 olur ve asir
uyumu hafifletir. Bu tiir bir diizenleme, saglik hizmetleri ve diger alanlarda veri kiimesi
kisitlamalarinin modaliteler ve uygulamalar arasinda 6nemli Ol¢lide farklilik gosterdigi
uyarlanabilir kapasite i¢ katmandaki bir evrisim katmaniyla iist katmanda tek ¢cikis kanali
vardir. Modelimiz, Kalint1 Bloklar, Transpoze Evrisim Katmanlar1 (Yukar1 Ornekleme),
Toplu Normalizasyon, ReLU etkinlestirmeleri, Grup Normallestirmesini igerir. Ek olarak,
boliimleme gorevleri igin Ozellestirilmis son (¢ikt) katmana sigmoid etkinlestirme

uygulandi.

DualNorm_UnetV3, DualNorm_UNet mimarisinin gelistirilmis bir versiyonu, kodlama ve
kod ¢6zme 0zellik haritalarinda atlama baglantilar tanitir, girdi goriintiilerinde kesin nesne
yerellestirmesini kolaylastirarak béliimleme performansini artirir. Ozellikle degisken toplu
is boyutlariyla karsilasildiginda kararliligi saglamak i¢in hem BatchNorm (norm_layerl)
hem de GroupNorm (norm_layer2) kullaniyoruz, tibbi goriintiileme veri kiimelerinde
yaygin bir zorluk. BatchNorm, toplu istatistikleri kullanarak etkinlestirmeleri normalize
eder. Derin sinir ag1 mimarilerinde son derece popiiler olmasina ragmen, kiigiik toplu is

boyutlariyla performansi énemli 6l¢iide diiser (Isensee vd., 2021), sinirli hasta verileri
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nedeniyle tibbi goriintiileme veri kiimelerinde siklikla karsilagilir. GroupNorm, kanallari
gruplara bolerek ve her grup icinde bagimsiz olarak normalize ederek bunu ele alir. Bu,
toplu boyut degisikligine karst dayaniklilik saglar. Bununla birlikte, ¢alismalar, daha
biiylik toplu boyutlarda BatchNorm igin iistiin performans gostermektedir, ¢linkii daha
biiyiik 6rnek boyutlarindan daha giivenilir istatistik tahminleri elde edilir (Wu vd., 2018).
Buradaki ¢ift normalleme semasi, her iki niteligin de tadini ¢ikarmak i¢in amaciyla -
GrupNorm kii¢iik toplular icin kararlilik, ve yeterli 6rnek mevcut oldugunda BatchNorm'a
gecis. Bu uyarlanabilir kapasite, saglik hizmetleri ve diger alanlarda veri kiimesi
kisitlamalarinin modaliteler ve uygulamalar arasinda onemli 6l¢iide farklilik gosterdigi

icin degerlidir.

Egitim, her biri bir goriintii ve ona karsilik gelen boliimleme maskesini i¢eren eslestirilmis
goriintiiler kiimesi tizerinde gergeklestirildi. Ag, giris gorlintiilerine dayali olarak
boliimleme maskelerini tahmin etmeyi 6grendi. Model, verideki karmasik desenleri
yakalayabilecek kadar karmasik bir mimariye sahip oldugunu gosteren toplam 16.416.417
Ogrenilebilir parametre ile donatilmisti, orijinal DualNorm_ UNet'teki 16.416.353 toplam
Ogrenilebilir parametreyi biraz asiyordu. Tahmini bellek parametre boyutu 65,57 MB'dir.

Cizelge 4.2, modellerimizin hiperparametre yapilandirmasini gostermektedir.

Cizelge 4.1 Deney ayarlari
Value
5895

Config
Total Input

Fold No

Fold Size

Val Ration

Batch Size
Number of epochs
Learning rate
Optimizer
Training Loss
Validation Loss
Accuracy
Initialization
Step Size

Gama

Input Size (lim)
Model type
Channel index (3)
Transfer type

4

4

0.1

16

100

le-2

Adam
BCEWithLogitsLoss
BCEWithLogitsLoss
Jaccard

Xavier uniform

10

0.9

244

DualNorm UnetV3
RGBs (244 x 244 x 3)
notr
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Calismamizda, egitim, dogrulama ve test setlerine ayrilmig DSTL veri seti
kullanilmaktadir, 5985 0Ornek ile 4041 egitim goriintiisiinii (yani% 67,49) ve 448
dogrulama goriintiisiinii (% 7,49) ve kalanin1 (% 25,02) test i¢in igerir. 1778 0rnek iceren
RIT-18 wveri kiimesi, 1201 egitim gorintlisinii ve 133 dogrulama goriintiisiini
icermektedir. 4 katmanl ¢apraz dogrulama yaklasimi kullandik. Her goriintii setine ve
bi¢im Ozelliklerine uyan hesaplanan goriintii parcalarinin sayisi tablo 4.1'de goriilebilir.
Egitim sirasinda, [16, 3, 224, 224] giris sekli kullandik, 16 6rnek/parti, RGB goriintiiler
icin li¢ kanal ve yiikseklik ve genislik i¢in 224x224 parca boyutlarini ifade etmektedir. [ 16,
1,224, 224] ¢1ikt1 sekli, her biri 16 6rnek i¢in bir kanali olan ikili segmentasyon haritalarini

temsil eder.

Deneylerimizi, PyTorch derin 6grenme g¢ercevesini kullanarak DualNorm UNet model
mimarisini uygulayarak gerceklestirdik. Hiperparametre ayarlama ¢apraz dogrulama icin
4 katman kullandi. Ag1 egitmek, bir Adam optimizdrii kullanmay1 ve 0,001'e ayarlanmis
bir 6grenme oranini igeriyordu. Dogrulama performansi i¢in kullanilan kayip fonksiyonu,
Binary Cross-Entropy with Logits (BCEWithLogitLoss) idi. 16'lik bir toplu boyut
kullanildi ve model 100 donem igin egitildi. Bu yapilandirmalarin bir 6zeti igin Tablo

4.2'ye bakin.

4.4 Donanim

Modellerimizi egitmek i¢in kullandigimiz, NVIDIA Tesla T4 GPU, CUDA siiriim 121 ve
V100 GPU kullanan bir Google Cloud Platformu idi. Toplam GPU Bellegi: 15360MiB.
Egitim stiresi DSTL goriintii kiimeleri igin tiim modeller i¢in yaklagik 1:10 saatti. SegNet
icin 2 saatten fazla slirmekte. RIT-18 veri setleri deney basia 17 ila 30 dakika arasinda

surmektedir.
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RIT-18 Goriintii Setleri

Learning Curves
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Sekil 4.2 Onerilen modelin 100 epok boyunca dgrenme ve dogruluk egrileri

Burada, iki farkli goriintii kiimesi i¢in BN, GN, kalint1 ve Dropout'un metrik egrileri
Sek.4.3'te karsilagtirmali olarak gdsterilmistir. Kayip orani ardisik egitim yinelemelerinde
0,825 ile baslarken, optimizasyon davranisma iliskin icgoriiler saglar. 1ki cizgi
gosterilmektedir - kat1 siyah egitim kayb1 ve kesikli kirmizi dogrulama kaybi. X ekseni
20'lik artiglarla 0-100 6l¢eginde yineleme miktarin1 gosterir. Y ekseni, RIT-18 i¢in kayb1
0,650-0,825 araliginda 0,025'lik adimlarla gosterir, kayip oraminin 0,25'e distigu
goriilmektedir. Bu, modelin egitim verilerine sigmay1 hizli bir sekilde 6grenmesini yansitir.

Her iki egri st sol kosede baslar ve yiiksek baslangi¢ kayiplarini gosterir.
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Segmentation Test Image Test Image (Blue Channel)

..' oy

Test Image (Green Channel) Predicted Mask Ground Truth Mask
. Y B

Sekil 2 Nitel Degerlendirme. DSTL Verisetinden segmentasyonlart gorebiliriz, iyilesme
oldugunu gorebiliriz

4.5 Deneysel Prosediirler ve Sonuglar

Oncelikle, her veri setindeki segmentasyon dogrulugunu ayri ayr1 degerlendiriyoruz.
DSTL veri seti icin, Tablo 4, DSTL veri setlerinde dort katmanli ¢apraz dogrulamadan
elde edilen ortalama Jaccard Benzerliklerini karsilastirir. Test edilen tiim modeller
arasinda DualNorm_ UNetV3 en iyi performansi 0,570464253 ile elde etmistir. Bir sonraki
en yakin performans, orijinal DualNorm UNet'ten gelen 0,548739552 ortalama ile devam
eder, ardindan 0,522514939 Jaccard indeksine ulasan U-Net mimarisidir. Ancak, ¢oklu
deneylerde 6nerilen modelimiz DualNorm_UNetV3 (BN, GN ile ikili Normalizasyon ve
kalint1 ile) 0,575641632 Jaccard Indeksi ile iyilestirilmis bir performans elde etti.
Modelimizin gii¢lii yonlerinin, daha fazla GPU kaynagi olan yerel makinelerde deneylerle

daha da artabilecegine inaniyoruz.

RIT-18 goriintii setlerinde, U-Net dort katli ¢apraz dogrulamada ortalama 0,762541935

Jaccard indeks degeri elde etmistir. DualNorm-UNetV3, ikinciden en iyi performans
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ortalamasi olan 0,739932328'i elde etmis, ardindan 0,716670483 ile DualNorm-UNetV?2
gelmistir. Temel DualNorm-UNet 0,710675836 elde ederken, SegNet en disik
performans olan 0,328384227 ile geldi. Ancak, Tablo 4.5, RIT-18 iizerinde bes katmanli
capraz dogrulama kullanarak modelimiz i¢in kayda deger bir performans iyilestirmesi
gostermektedir. Burada DualNorm-UNetV3, test Jaccard benzerlikleri ortalamasinda
0,788900793'e ulagmus, 0,779622853 temel DualNorm-UNet ve 0,760589421 DualNorm-
UNetV2 ile karsilagtirilmistir. U-Net 0,759975731 elde etmistir. 0,73987688 en diisiik
sonucu gosteren SegNet harig, RIT-18 iizerindeki segmentasyon performansi tiim modeller
icin tutarh goriiniiyor. Sekil 4.6, semantik segmentasyon ¢iktilarin1 gostermektedir - U-
Net, SegNet ve DualNorm_UNet, nesne sekillerini kesin olarak ana hatlariyla belirlemekte
zorlanirken, DualNorm UNetV2 ve DualNorm UNetV3 tiim sinirlart dogru sekilde ana

hatlariyla belirler, segmentasyon dogrulugunu artirir.

Cokspektral giris tiirleri kullanilarak yapilan deneylerden elde edilen sonuglar Tablo 4.5'de
sunulmustur. Katlarda ufak degisikliklerle cesitli bant kaynastirma modiilleri uygulamaya
ragmen, bu ¢alismanin motivasyonu orijinal DualNorm UNet mimarilerine dayali olarak
rafine bir model mimarisi uygulamaktir. Bu nedenle, bu ¢alisma deneylerinde yalnizca U-
Net, SegNet ve DualNorm UNet'i kullanmaktadir. Arastirilan mimari kiimesinin kisitl
olmasina ragmen, sonuglar iic kanal giris tiirlerini iceren deneylerde goézlenenlerle
tutarlidir. Ozellikle, SegNet giris tiirii hem DSTL hem de RIT-18 goriintii setleri genelinde
en az tercih edilen performansi gostermektedir. Bu gozlem, giris kanallarinin sayisindaki
salt bir artisin segmentasyon performansinda 6nemli bir iyilesme saglamadigini; bunun
yerine hesaplama taleplerini artirdigini gostermektedir. Ancak, kritik faktor bu giris

kanallarinin en 1y1 karisimini iyilestirilmis segmentasyon sonuglari i¢in belirlemektir.

Mevcut literatiir, cokspektral giris kullanan kapsamli uctan uca bir yontemle derin
ogrenme modellerini egitmenin zorluguna, 6zellikle uzaktan algilama verilerinin yetersiz
kullanilabilirligine ve tibbi goriintii setlerinde oldugu gibi ¢esitli alanlara isaret etmektedir.
Uctan uca egitimi ele alma ve ¢okspektral goriintiilere kars1 saglamligi artirma ihtiyaci, bu

caligmada ele alinan temel aragtirma sorularindan birini olusturmaktadir.
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Sonug olarak, model varyantlarimizin bu 6n arastirmasi, Normalizasyon ve diizenleme

tekniklerinin performans sinirlamalarini ele almadaki faydasini1 gostermektedir.

Cizelge 4.2 RIT-18 Veri kiimesi segmentasyon sonucu i¢in ortalama sonuglar (Jaccard

Indeksi olarak)
Deney AVG (Test Dogrulugu) Kaywp Zaman (saniye)  Dakikalar
UNetVv2 | 0.762541935 0.644255734 3740.99408 62.34990
SegNet | 0.704384227 0.670271364 9711.80985 64.78899272
DualNorm UNet | 0.710675836 0.647868205 3382.69457 56.37824197
DualNorm UNetV2 | 0.716670483 0.654214732 3216.55504 53.60925112
(Residual)
DualNorm UNetV3 | 0.739932328 0.648875562 1050.64200 17.51069959
(BN+GN)

Cizelge 4.3 DSTL Veri Kiimesi i¢in ortalama sonuglar (Jaccard indeksi olarak)

Deney AVG (Test Dogrulugu) Kayip Zaman (saniye)  Dakikalar

UNetV2 | 0.522514939 0.672632444 8174.886859 136.2481143

SegNet | 0.492148622 0.693147123 20019.1934 222.6039705

DualNorm UNet | 0.548739552 0.667240133 3408.342957 56.80571595

DualNorm UNetVv2 | 0.516597122 0.661553401 4636.612089 48.8055818
(Residual)

DualNorm UNetV3 | 0.570464253 0.663402817 3432.31556 57.20525937
(BN+GN)

Cizelge 4.4 Her iki kiime i¢in elde edilen Optimum Sonuglar RIT-18 goriintii kiimeleri igin
sirastyla 4 ve 5 katlama ¢apraz dogrulama kullanan “Ug Kanal Girisi” smifi

Deney DSTL RIT-18 RIT-18
UNetV2 0.529246807 0.77577126 0.759975731
SegNet | 0.492158624 0.733423419 0.739876688
DualNorm UNet | 0.550038755 0.767092526 0.779622853
DualNorm UNetV2 0.545063257 0.72369003 0.760589421
(Residual)
DualNorm UNetV3 | 0.575641632 0.76800555 0.788900793

(BN+GN)
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4.6 Degerlendirme Olgiitii

Modellerimizin kapsamli degerlendirmesi icin, standart ¢capraz dogrulama protokollerinin altin
standartlarina (Zhou vd., 2017) bagh kaliyoruz. Bu saglam degerlendirme ¢ercevesinde, her veri
seti, verilerin ¢esitliliginin kapsamli bir temsilini saglayacak sekilde, dort (4) birbirini diglayan
katmana titizlikle boliiniir. 4 katmanli ¢apraz dogrulama yontemini kullanarak, modellerin
performansini titizlikle degerlendiririz. Segmentasyon kalitesini 6lgmek igin iki kritik dlgiitten
yararlaniyoruz: Jaccard Index, tahmin edilen ve gergek segmentlerin kesisimini yakalar, mekansal
uyuma iligkin ince bir anlayis sunar ve BCEWithLogitsLoss, tahmin edilen ve gergek piksel
degerleri arasindaki farki nicelendiren gelismis bir metrik, segmentasyon dogruluguna ve piksel

diizeyinde hizalamaya iligkin taneli bir degerlendirme sunar.

Cizelge 4.5 RIT-18 igin dort (4) Capraz dogrulama kullanilarak ¢oklu deneysel sonug

Deney | Test Sonu¢ Kayip Zaman (saniye) | Dakikalar
0.678322315 0.650083 1048.653117 17.47755
0.757011592 0.6488876 1051.688481 17.52814
0.76800555 0.6488043 1051.914498 17.53191
0.756389856 0.6477274 1050.311922 17.50520

Ortalama | 0.739932328 0.6488756 1050.642005 17.5107

Cizelge 4.6 DSTL igin dort (4) katli capraz dogrulama kullanilarak ¢oklu deneysel sonug

Deney | Test Sonug Kayip Zaman (saniye) | Dakikalar
0.575641632 0.6629658 3431.974117 57.19957
0.565286875 0.6638398 3432.657007 57.21095

Ortalama | 0.570464254 0.6634028  3432.315562 57.20526
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Sekil 3 Uygulanan farkli model mimarisi ile gerceklestirilen tiim deneyler i¢in semantik
segmentasyon sonuglarini sunar. Sonuglar, DSTL goriintii kiimelerinden segilen
224x224 piksel ¢oziiniirliikli bolgelerde (Y x G) gosterilmektedir. Model adlar1
ilk satir ve siitunda belirtilmistir. Semantik segmentasyon sonuclarinda, yesil
bolgeler isabetleri gosterirken, pembe bolgeler yanlis alarmar1 gosterir
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Test Resmi | Test Resmi G |Zemin Gergegi Segmentasyon

SegNet U-Net

_UNet

DualNorm | DualNorm | DualNorm
UNetV3 UNetV2
(Ours) (Ours)

Sekil 4 Cesitli model mimarileriyle gerceklestirilen tiim deneyler i¢in semantik
segmentasyon sonuclarini, RIT-18 Goriintii Setlerinde segilen 224x224 piksel
coziinlirliklii bolgelerde (Y x G) temsil eder. Birinci satir ve siitun model
adlarindan olusur. RIT goriintii seti i¢in uygun yer gercegi etiketlerin yoklugu
nedeniyle modelin tahmin etmesi zor

4.7 Tartisma

Hem tek veri seti hem de ¢apraz veri seti ayarlar1 altindaki tutarl kazanglar, cokspektral
goriintii segmentasyonu i¢in ikili normalizasyonun faydalarini dogrular. Yerel istatistikler,
genellestirmeyi de iyilestirirken semantik yapilar1 daha iyi ayirt etmeye yardimci olur.

DualNorm_UNetV3 bloklarini erken kodlayici agsamalarina yerlestirmek en etkilidir.
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Gelecekte, modeli hacimsel 3B verilere genisletmek hiperspektral goriintii analizi igin
degerli olabilir. Vision Transformers gibi gelismis kodlayicilar kesfetmek bir diger umut

verici yondiir.

Ogrenilen temsillerin daha derinlemesine bir analizi, tamamlayici istatistiklerin derin sinir

aglarii nasil faydalandirdigina dair i¢goriiler saglayabilir.

4.8 Ozet

Bu boliim, DualNorm-UNetV3'ii Uzaktan algilama goriintii segmentasyonu i¢in kapsamli

deneyler sunarak asagidaki sonuglara varmistir:

e DualNorm-UNetV3, hem tek veriseti hem de c¢apraz veriseti senaryolar1 altinda
UNet, DualNorm_UNet ve SegNet'e kiyasla nemli ve tutarli kazanclar elde eder.

o Bolge tabanli istatistikler veriseti kaymalarini ele almada yalmizca kiiresel
normallestirmeye kiyasla daha etkilidir.

e DualNorm UnetV3 bloklarim1 erken kodlayic1 katmanlarna yerlestirmek,
dogruluk ve hesaplama overheadi arasinda optimal dengeyi saglar.

o Yerel istatistiklere dayal1 olarak veriseti dagilimlarini hizalamak, ¢apraz veriseti

performansin artirir.

Genel olarak, oOnerilen ikili normalizasyon stratejisi, Uzaktan algilama goriintii
temsillerinin saglam 6grenilmesini miimkiin kilar ve mevcut yontemleri geride birakir.
Dahasi, model egitim ayrintilarinin ve kullanilan ekipmanin kapsamli bir hesab:
verilmistir. Daha sonra, deneylerde kullanilan tiim veri kiimeleri, yani DSTL ve RIT-18'e
dair bir giris sunuldu, bu veri kiimelerinden gelen 6rnek goriintiilerle birlikte. Bu, hem
model egitimi hem de test asamalar1 i¢in kullanilan veri setlerine biitiinciil bir bakis agis1
sunmak i¢in hizmet etti. Ek olarak, model sonuglarinin analizi gergeklestirildi ve hem baz

model hem de yer gercegi ile karsilastirmali bir degerlendirme sunuldu.
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5. SONUCLAR ve GELECEK YONELIMLER ICIN POTANSIYEL

5.1 Ozet ve Katkilar

Bu tez, 6zellikle uzaktan algilama goriintiileri i¢in yeni alanlara uyum saglamakta model
semantik segmentasyon modellerini uyarlamanin kritik zorluguna cevap vermek icin
DualNorm-UNetV3 adi verilen 6ncii derin 6grenme yaklasimini sundu. Standart evrisimli
sinir aglari, egitim ve test verileri 6zdes dagitildiginda yiiksek dogruluk elde etse de, alan

kaymasi altinda performanslart diismektedir.

DualNorm-UNetV3'iin temel yeniligi, alan-degismez temsilleri ¢ikartmak i¢in ag egitimi
sirasinda tamamlayici kiiresel ve yerel normalizasyon semalarini entegre etmektir. Temel

katkilar sunlardir:

e (Cok diizeyli bolgeye 0zgii ve goriintli genelinde istatistikleri yakalamak i¢in paralel
Toplu Normalizasyon ve Grup Normalizasyon ile DualNorm UnetV3 Kalinti
Blogu tasarladik.

e Her iki normalizasyon tekniginden faydalanmak ve model genellestirmesini
artirmali olarak gelistirmek i¢in iki agamali bir egitim prosediirii gelistirdik.

e Minimal degisiklikle yaygin olarak kullanllan UNet mimarisine sorunsuz
entegrasyonunu gosterdik.

e Hem tek alanli hem de ¢apraz alan ayarlar altinda iki kamuya acik cokspektral
gorilintii veri seti lizerinde kapsamli bir sekilde degerlendirdik.

e Standart UNet ve DualNorm UNet'e gore tutarli segmentasyon dogrulugu

tyilestirmeleri elde ettik ve diger ultra modern alan uyarlama yontemlerini gegtik.

Kiiresel ve yerel istatistikleri eszamanli olarak kullanarak, DualNorm-UNetV3
segmentasyon modellerini yeni goriintiileme kosullarina uyarlamak i¢in alan-degismez

ozellikler 6grenmede 6nemli bir vaat gosterdi.
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5.2 Simirlamalar ve Gelecek Calismalar

Ilerleme sunarken, gelecekteki ¢alismalarin ele alabilecegi sinirlamalar mevcuttur. Ilk
olarak, 2B modelini 3B'ye genisletmek, mekansal baglam1 ve hiperspektral verileri daha
iyi kullanabilir. Ikinci olarak, DualNum UNetV3'ten daha gelismis kodlayici-kod ¢oziicii
mimarileri performansi daha da artirabilir. Ugiinciisii, sokak sahneleri gibi alanlar i¢in
dogal goriintii veri setlerinde daha genis uygulanabilirligi degerlendirmek faydali olurdu.
Ek olarak, ¢ekismeli O0grenme gibi acik alan uyarlama tekniklerini birlestirmek
tamamlayic1 faydalar saglayabilir. Daha biiyiikk 6l¢ekli testler, model saglamligini da
giiclendirecektir. Son olarak, dagitimdan dnce hava sistemlerinde verimliligi degerlendiren

gercek diinya alan ¢aligmalart gereklidir.

Bu arastirmayi gelistirmek i¢in potansiyel yonelimler sunlari igerir: hacimsel baglami dahil
etmek icin verimli 3B siirtimler gelistirmek; gelismis CNN'ler i¢in uyarlama yeteneklerini
etkinlestirmek tlizere 6zellestirilmis bloklar tasarlamak; farkli dogal goriintii alanlarina
genellestirmeyi degerlendirmek; gelismis alan hizalamasi i¢in ¢ekismeli aglarla ortak
egitim; ve cesitli edinim kosullari ile biiyiik 6l¢ekli cok kaynakli bir veri seti montaji. Bu
yiiksek potansiyelli alanlar1 takip etmek, sinirlamalar1 ele almaya ve alani ilerletmeye

yardimci olabilir.

Ozetle, umut verici olmasina ragmen, model mimarisi, veri seti dlgegi ve cesitliligi,
uyarlama teknikleri ve gergek diinya testiyle ilgili sinirlamalar, bu segmentasyon
gelismelerini arazi dagitimina dogru ¢evirmek igin etkili gelecek ¢alismalar i¢in firsatlar

sunmaktadir.

5.3 Tartisma

DualNorm-UNetV3'iin temel bir avantaji, birlesik bir mimari iginde hem kiiresel hem de
yerel iligkilerin ince modellemesine izin veren tamamlayici istatistiksel normalizasyon
perspektifleri saglamasidir. Toplu Normalizasyon ve Grup Normallestirme'yi birlestirmek,
alan adaptasyon igin kritik olan hem kiiresel hem de yerel iliskilerin ince modellenmesini

mumkiin kildi.
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Dagilim kaymasi altinda tutarli segmentasyon kazanglari, model genellestirmeyi
gelistirmek igin ¢ok diizeyli istatistiksel modellemenin énemini dogrulamaktadir. Onerilen
yaklagim, varolan mimarilere modiiler bir sekilde alan uyarlama yetenekleri eklemek i¢in

esnek bir ¢erceve saglar.

Kavramsal olarak, bu ¢aligma istatistiksel degismez temsillerin 6grenilen bilgiyi alanlar
arasinda aktarmadaki benzersiz rolii hakkinda 6zel i¢goriiler ortaya koymaktadir. Boyle
degismezligi tesvik etmek i¢in uzmanlasmis bloklar ve egitim stratejileri gelistirmek, derin

O0grenme arastirmasini ilerletmek i¢in umut verici bir yon gibi goriinmektedir.

5.4 Sonuc¢

Calismada, cesitli Uzaktan algilama goriintii seti kullanilarak ikili maske siniflandirmasi
icin gelistirilmis bir DualNorm UNetV3 modeli benimsenmistir. Goriintii setleri, CNN
tabanli U-NET, SegNet, DualNorm UNet ve DualNorm UNetV3'te uygulanmig ve
degerlendirilmistir. Cesitli mimariyi uygulamak ve performansi degerlendirmek icin
PyTorch gergevesi ve Python dili kullanilmigtir. DualNorm_UNetV3, egitimde Uzaktan

algilama goriiniitlere kars1 daha iyi performans artis1 ve dayaniklilik kanitlamistir.

224 x 224 piksellik bir yama boyutu, deneydeki tiim modeller i¢in uygun bir pencere
boyutu olarak kullanilmistir. Jaccard Index ve Binary Cross Entropy with Logits kayip

kriterleri, 6nerdigimiz modelin etkinligini temellerle kiyaslamak i¢in kullanilmistir.

Ayrica tez, derin aglar i¢cinde tamamlayict normalizasyon semalari araciligiyla eszamanl
olarak kiiresel ve yerel istatistiklerden yararlanmanin yeni bir bakis agisin1 sundu. Sonugta
elde edilen DualNorm-UNetV3 modeli, alan kaymalari altinda 6ncii Uzaktan algilama
goriintli segmentasyonu elde eder. Daha genis anlamda, ¢aligma model genellestirmesini
gelistirmek i¢in uzmanlagmis algoritmik bloklarin ve egitim stratejilerinin potansiyelini
vurgular ki bu, derin §grenmenin ¢esitli gercek diinya baglamlarinda dagitildiginda sadece
onem kazanacaktir. Ek aragtirma garanti edilmekle birlikte, aydinlatilan temel ilkelerin
uyarlanabilir ve saglam yapay zeka sistemleri gelistirmek icin giiclii bir temel sagladigina

inaniyoruz.
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EKLER
EK 1 Kodlar

Veri Kiimesi Hazirlama Kodu

def get images(trainSetSize, fno, fsiz, tsind, trind, vlind, chindex):
Load and preprocess images and corresponding target masks for training a neural
network.

Parameters:
trainSetSize (int): Quantify of samples in the training set.
fno (int): File NO.
fsiz (int): File size.
tsind (list): List of indices for the test set.
trind (list): List of indices for the training set.
vlind (list): List of indices for the validation set.
chindex (str): Channel index, e.g., 'RGBs'.

Returns:
torch.Tensor: Processed input images.
torch.Tensor: Processed target masks.
float: Mean value of red channel in the training set images.
float: Mean value of green channel in the training set images.
float: Mean value of blue channel in the training set images.
input images = []
target masks
gettingfiles = []

if chindex == 'RGBs':

names = os.listdir ('RGBs')

for b in names([0:trainSetSize]:
gettingfiles.append (b)
a = sio.loadmat ('"RGBs/{}'.format (b))
a = al['inputPatch']
input_images.append(a)
c = sio.loadmat ('labels/{}'.format (b))
c = c['inputPatch']
target masks.append(c)

indFile = open ("tsind.txt","w")
d=datetime.datetime.now ()
testnames = open("testnames {} {} {} {} {}.txt".format(d.year, d.month, d.day,
d.hour, d.minute),"w")
for say in range (0, len(tsind)):
indFile.write(str(tsind[say])+'\n")
testnames.write (str(gettingfiles[tsind[say]])+'\n")
indFile.close ()
testnames.close ()

indFile = open("trind.txt","w")

for say in range (0, len(trind)):
indFile.write(str(trind[say])+'\n")

indFile.close ()

indFile = open("vlind.txt","w")

for say in range (0, len(vlind)):
indFile.write(str(vlind[say])+'\n")

indFile.close ()

input images = np.asarray(input images, dtype=np.float32)
target masks = np.asarray(target masks, dtype=np.float32)

print (f"Original image size: {input images.shape} Original target mask size:
{target _masks.shape}")
print (" \n")

1lim=224
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input images = np.reshape (input images[0:trainSetSize*lim*lim], (trainSetSize, lim,

lim, 3))

input images = np.moveaxis (input images,3,1)

target masks = np.reshape (target masks[0O:trainSetSize*lim*1lim], (trainSetSize, 1,
lim, 1lim))

print (f"Reshaped image size: {input images.shape} Reshaped mask size:
{target masks.shape}")

print (" \n\n")
trMeanR = input images[trind,0,:,:].mean()

trMeanG = input images[trind,1,:,:].mean()

trMeanB = input images[trind,2,:,:].mean()

input images([:,0,:,:] = input images[:,0,:,:] - trMeanR

input images(:,1,:,:] = input images[:,1,:,:] - trMeanG

input images[:,2,:,:] = input images[:,2,:,:] - trMeanB

input images = torch.from numpy (input images)
target masks = torch.from numpy(target masks)

print ("image size",input images.shape, "mask size",target masks.shape)
print ("type image",type (input images),"type mask", type (target masks))

return input images, target masks, trMeanR, trMeanG, trMeanB

FHAEA AR R R R R R R R

Visualization code
def segplot (pathm,lim, fimage, foutput, fmask,trMeanR, trMeanG, trMeanB):

wun

Visualize segmented images and masks using color mapping and save them as image

files.
Parameters:

pathm (str): Path to save the output images.

lim (int): Image size (width/height) in pixels.

fimage (numpy.ndarray): Original image.

foutput (numpy.ndarray): Predicted mask.

fmask (numpy.ndarray): Ground truth mask.

trMeanR (float): Mean value of red channel in the training set images.

trMeanG (float): Mean value of green channel in the training set images.

trMeanB (float): Mean value of blue channel in the training set images.
print (" \n\n")

print ('image shape', fimage.shape, 'output shape', foutput.shape, 'groundtruth

shape',

fimage[:, :, 0]
fimage[:, :, 1]
fimage([:, :, 2] = fimagel[:, :,

fmask.shape)

fimage([:, :, 0] + trMeanR
fimage([:, :, 1] + trMeanG
2] + trMeanB

fimage = (fimage - np.min(fimage)) / (np.max(fimage) - np.min(fimage))

v = fimage[:, :, 0] / 4 + np.squeeze (foutput)/2 + np.squeeze (fmask) /4
s = np.minimum(np.squeeze (fmask + foutput), np.ones((lim, 1lim), np.float32))

h =

0.75 - np.squeeze (fmask) / 2

print (s[55, 76])

h=h* 179

h = h.astype (np.uint8)

v = v * 255

v = v.astype (np.uint8)

s = s * 255

s = s.astype(np.uint8)

hsv_image = cv2.merge([h, s, v])

out = cv2.cvtColor (hsv_image, cv2.COLOR HSV2BGR)
out = cv2.cvtColor (out, cv2.COLOR BGR2RGB)
outname = 'segmentation image.png'

cv2.imwrite (os.path.join (pathm, outname), out)
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plt.imsave (os
plt.imsave (os
plt.imsave (os
plt.imsave (os
plt.imsave (os.path
plt.imsave (os.path
CROSS VALIDATION CODE

.path
.path
.path
.path

.join (pathm,
.join (pathm,
.join (pathm,
.join (pathm,
.join (pathm,
.join (pathm,

'test image.png'), fimage)

'test image R.png'), fimage[:, :, 0], cmap="gray")
'test image G.png'), fimage[:, :, 1], cmap="gray")
'test image B.png'), fimage[:, :, 2], cmap="gray")

'test _pred mask.png'), np.squeeze (foutput))
'ground truth mask.png'), np.squeeze (fmask))

def CrossVal (N, fno, fsiz):
Generate train, test, and validation indices for cross-validation.
Parameters:
N (int): Total number of samples.
fno (int): Fold number (starting from 1).
fsiz (int): Number of folds.
Returns:
tsind (numpy.ndarray): Indices of the test set.
trind (numpy.ndarray): Indices of the training set.
vlind (numpy.ndarray): Indices of the validation set.
fno = fno - 1
ind = []

with open ("randInd{}.txt".format (N)) as f:
lines = f.readlines{()
for 1 in lines:

ind.append (int (1))

ind = np.asarray (ind)
tsind = 0
tstsize = int (N / fsiz)
if (fno + 1) * tstsize > N:
tsindl = range((fno * tstsize) % N, N)
tsind2 = range (0, ((fno + 1) * tstsize) % N)
tsind = np.concatenate((tsindl, tsind2))
else:
tsind = range(fno * tstsize, (fno + 1) * tstsize)

trvlind = np.setdiffld(ind, tsind)

valRatio = 0.1
valsize = int ((N - tstsize) * valRatio)

vlind = trvlind[0O:valsize]

trind = trvlind[valsize:]
trind = ind[trind]
tsind = ind[tsind]
vlind = ind[vlind]

return tsind, trind, vlind

FHEHHFH R AR R R R R R R R R R

JACCARD FUNCTION

def Jaccard(y, y pred, epsilon=le-8):

Calculate Jaccard similarity coefficient for binary segmentation masks.

Parameters:

y (numpy.ndarray): Ground truth binary mask (0 or 1).

y pred (numpy.ndarray): Predicted binary mask (0 or 1).
epsilon (float, optional): Smoothing term to avoid division by zero.
le-8.
Returns:
jack (numpy.ndarray): Jaccard similarity coefficient.
TP = (y pred * y).sum(0) # True positives
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FP = ((1 - y pred) * y).sum(0) # False positives
FN = ((1 - y) * y pred).sum(0) # False negatives
jack = (TP + epsilon) / (TP + FP + EFN + epsilon) # Jaccard similarity coefficient

return jack

In the function:

“y represents the ground truth binary mask.

y_pred represents the predicted binary mask.

epsilon is a minute constant added to the denominator to avoid division by zero.

The function calculates the number of true positives (TP), false positives (FP), and false
negatives (FN) using element-wise operations and summation.”

The Jaccard similarity coefficient is then computed using the formula

(TP + epsilon) / (TP + FP + FN + epsilon).

The resulting Jaccard values are returned as a numpy array.

iddssssssisaasssisaaniiisaanaiissasiiiasaniisaaaniissanRiiiaanRiiaanRiiaRRii R nttssdi

// Install and Import to print model summary

A

import torch
import torch.nn as nn

try:
import torchinfo

except:
!'pip install torchinfo
import torchinfo

from torchinfo import summary

”

wuon

This is the dual normalization, regularization and residual connection modified

DUALNORM UNET code with:

# Normalization Layers
- Batch Normalization

- Group Normalization

Added via parameters:
self.norm 0 = norm layerl (out channels)

self.norm 1 = norm_ layer2 (out_ channels)

# Regularization
- Dropout layer added for every upsampling block(up paths)
self.dropout = nn.Dropout2d(p=0.1)

Adds "residual" parameter to enable residual/skip connections
self.residual = residual
if self.residual:

X += residual
Residual connections are added in:

- ResBlock layers via new "residual" parameter

- Down layers via new "residual" parameter
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- Up layers via initializing self.residual = True

The modifications improve:

- Robustness to small batches

- Generalization capability

- Reliability for medical image segmentation

Keeping sigmoid output as per binary segmentation requirement.

- For Conv2d, kernel size=(3, 3), stride=(1l, 1), padding=(1, 1)

- For BatchNorm2d, eps=le-05, momentum=0.1, affine=True, track running stats=True
- For GroupNorm(l6, 32, eps=le-05, affine=True)

- For MaxPool2d, kernel size=2, stride=2, padding=0, dilation=1, ceil mode=False
- For ConvTranspose2d, kernel size=(3, 3), stride=(2, 2) padding=(1, 1),

output padding=(1, 1)

Relu layers is added into the OutConv block and ResBlock

4 downsampling blocks (down paths)

1 Middle block (bottleneck)

4 upsampling blocks (up paths)

Sigmoid output activation or as the final layer

wuon

FHEAAFHH A AR AR A R R R R R R

import torch
import torch.nn as nn
import torch.nn.functional as F

class ResBlock (nn.Module) :
def init (self, in channels, out channels, n classes, nonlinear='relu',
norm layerl=nn.BatchNorm2d, norm layer2=nn.GroupNorm) :
super (ResBlock, self). init ()
self.norm layerl = norm layerl
self.norm layer2 = norm layer?2

self.nonlinear layer = nn.ReLU(inplace=True)

self.norm 0 = norm layerl (out channels)

self.norm 1 = norm layer2 (num channels=out channels, num groups=16)

self.conv_0 = nn.Conv2d(in_channels, out channels, kernel size=3, stride=l,
padding=1)

self.conv_1 = nn.Conv2d(out_channels, out_channels, kernel size=3, stride=l,
padding=1)

def forward(self, x):
residual = x
x = self.conv_0(x)
= self.nonlinear layer (x)
= self.norm 0 (x)
self.conv_1(x)
= self.nonlinear layer (x)
= self.norm 1 (x)
+= residual # Add residual connection
return x

X

XoX X XX
1

class InConv (nn.Module) :
def init (self, in channels, out channels, n_classes, block=ResBlock, batchsize=4,
nonlinear='relu', norm layerl=nn.BatchNorm2d, norm layer2=nn.GroupNorm) :
super (InConv, self). init ()
# Add norm layers as params
self.norm layerl = norm layerl
self.norm layer2 = norm_ layer2
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self.nonlinear layer = nn.ReLU(inplace=True)

self.conv = nn.Sequential (

nn.Conv2d(in channels, out channels,
block (out_channels, out channels, n_classes,norm layerl=norm layerl,

norm layer2=norm layer2),

)
def forward(self, x):
x = self.conv(x)

return x

class Down (nn.Module) :

kernel size=1,

def init (self, in channels, out channels, n classes, block=ResBlock, batchsize=4,

nonlinear='relu', norm layerl=nn.BatchNorm2d, norm layer2=nn.GroupNorm,

super (Down, self). init ()
# Add norm layers as params
self.norm layerl = norm layerl
self.norm layer2 = norm layer?2

self.nonlinear layer = nn.RelLU(inplace=True)

self.maxpool conv = nn.Sequential (
nn.MaxPool2d(2),

nn.Conv2d(in channels, out channels,

)

self.block = block(out channels, out channels, n classes,
norm layerl=norm layerl, norm layer2=norm layer2)
self.residual = residual # New parameter for residual connection

def forward(self, x):

x = self.maxpool conv (x)
if self.residual:
residual = x

x = self.block (x)
if self.residual:

x += residual # Apply residual connection

return x

class Mid(nn.Module) :

def init (self, in channels, out channels, n classes, batchsize=4,
nonlinear='relu', norm layerl=nn.BatchNorm2d, norm layer2=nn.GroupNorm,) :

super (Mid, self). init ()
# Add norm layers as params
self.norm layerl = norm layerl
self.norm layer2 = norm layer?2

self.block = ResBlock(in_channels, out channels, n_classes,
norm layerl=norm layerl, norm layer2=norm_ layer2)

def forward(self, x):
x = self.block (x)
return x

class TransConv (nn.Module) :

def init (self, in channels, batchsize=4, nonlinear='relu',
norm_ layerl=nn.BatchNorm2d, norm layer2=nn.GroupNorm) :

super(). init ()

self.norm layerl = norm layerl
self.norm layer2 = norm layer?2

if self.norm layerl == norm layerl:
self.up = nn.Sequential (
norm layerl (in channels),
nn.ReLU (inplace=True),

nn.ConvTranspose2d(in channels, in channels // 2, kernel size=3,

padding=1, output padding=1)
)
elif self.norm layer2 == norm layer2:
self.up = nn.Sequential (

norm layer2 (num_channels=in_channels),

nn.RelU (inplace=True),

nn.ConvTranspose2d(in_channels, in channels // 2, kernel size=3,

stride=2, padding=1, output padding=1)
)
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def forward(self, x):
x = self.up(x)
return x

class Up (nn.Module) :
def init (self, in_channels, out_channels, n_classes=2, bilinear=True,
block=ResBlock, batchsize=4,
nonlinear='relu', norm layerl=nn.BatchNorm2d, norm layer2=nn.GroupNorm,
residual=True) :

super () . init ()

# Add norm layers as params
self.norm layerl = norm layerl
self.norm layer2 = norm layer?2

self.nonlinear layer = nn.ReLU(inplace=True)
self.up = TransConv (in channels, batchsize=batchsize, nonlinear=nonlinear,
norm layerl=norm layerl, norm layer2=norm layer2)
self.conv = nn.Sequential (
nn.Conv2d(in channels, out channels, kernel size=3, padding=1l),
block (out channels, out channels, n classes=n_classes, nonlinear=nonlinear,
norm layerl=norm layerl, norm layer2=norm layer2)

)

def forward(self, x1, x2):
x1l = self.up(x1l)
diffY = x2.size () [2] - xl.size()[2]
diffX = x2.size () [3] - xl.size() [3]

xl = F.pad(xl, [diffx // 2, diffX - diffX // 2,
diffy // 2, diffy - diffy // 2])

x = torch.cat ([x2, x1], dim=1)

x = self.conv(x)
return x
class OutConv (nn.Module) :
def init (self, in_channels, out channels, batchsize=4, nonlinear='relu',
norm_layerl=nn.BatchNorm2d, norm layerZ2=nn.GroupNorm) :
super (OutConv, self). init ()

self.nonlinear layer = nn.ReLU(inplace=True)
self.conv = nn.Sequential (
norm layerl (in channels),
norm layer2 (num_ channels=in channels, num groups=16),
nn.ReLU (inplace=True),
nn.Conv2d(in channels, out channels, kernel size=1)

)

def forward(self, x):
x = self.conv(x)
return x
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class DualNorm UnetV3(nn.Module) :
DualNorm UnetV3: A U-Net variant with dual normalization and dropout for semantic
segmentation.
“Args:
n_channels (int): Number of input channels.
n_classes (int): Number of output classes.
nonlinear (str, optional): Nonlinear activation function to use. Default is
'relu'.
norm layerl (torch.nn.Module, optional): First normalization layer. Default is
nn.BatchNorm2d.
norm layer2 (torch.nn.Module, optional): Second normalization layer. Default is

”

nn.GroupNorm.

Attributes:
inc (InConv): Initial convolutional block.
downl-4 (Down): Down-sampling blocks.

mid (Mid): Middle block.

upl-4 (Up): Up-sampling blocks.

dropout (nn.Dropout2d): Dropout layer for regularization.

outc (OutConv): Output convolutional block.

outsig (nn.Sigmoid): Sigmoid activation for the final output.
Methods:

forward(x): Forward pass through the network.

Example:
model = DualNorm UnetV3(n channels=3, n classes=1l)
Wi
def init (self, n channels, n classes, nonlinear='relu',
norm layerl=nn.BatchNorm2d, norm layer2=nn.GroupNorm) :
super (DualNorm UnetV3, self). init ()

self.n channels = n_channels

self.n _classes = n_classes

# Use dual normalization

self.inc = InConv (n_channels, 32, n_classes=n_classes, norm layerl=norm layerl,
norm_layer2=norm layer2)

self.downl = Down(32, 64, n_classes=n_classes, norm layerl=norm layerl,
norm_layer2=norm layer2)

self.down2 = Down (64, 128, n classes=n classes, norm layerl=norm layerl,
norm layer2=norm_ layer2)

self.down3 = Down (128, 256, n_classes=n_classes, norm layerl=norm layerl,
norm layer2=norm_ layer?2)

self.downd4 = Down (256, 512, n_classes=n_classes, norm layerl=norm layerl,

norm_layer2=norm_layer?2)
# Middle block or bottleneck

self.mid = Mid (512, 512, n classes=n classes, norm layerl=norm layerl,

norm layer2=norm_ layer?2)
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self.upl = Up(512, 256, n classes=n classes, norm layerl=norm layerl,
norm layer2=norm layer?2)

self.up2 = Up(256, 128, n classes=n classes, norm layerl=norm layerl,
norm layer2=norm layer?2)

self.up3 = Up(128, 64, n classes=n classes, norm layerl=norm layerl,
norm_ layer2=norm_layer?2)

self.up4 = Up(64, 32, n _classes=n_classes, norm layerl=norm layerl,

norm_ layer2=norm_layer2)

# Use dropout for regularization

self.dropout = nn.Dropout2d(p=0.1)

# Output layer
self.outc = OutConv (32, n classes, nonlinear=nonlinear)

self.outsig = nn.Sigmoid()

def forward(self, x):
x1l = self.inc(x)
x2 = self.downl (x1)
x3 = self.down2 (x2)
x4 = self.down3 (x3)
x5 1 = self.down4 (x4)
x = self.mid (x5 1)
x = self.upl(x, x4)
x = self.dropout (x) # Dropout
x = self.up2(x, x3)
x = self.dropout (x)
x = self.up3(x, x2)
x = self.dropout (x)
x = self.up4(x, x1)
x = self.dropout (x)
x = self.outc(x)
x = self.outsig(x)

return x

# Create an instance of the DualNorm UnetV3
model 1 = DualNorm UnetV3(n channels=3, n classes=1, ) # Create an instance of the
DualNorm UnetV3, dropout rate=0.1
# Display model summary
summary (model 1,
input_size=[ (16, 3, 224, 224)],
col _names=["input_ size", "output_size", "num params", "trainable"],
col width=20,
row settings=["variable names"]

)
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YL

EK 2 DualNorm_UNetV3 Egitimi ve Parametre Ozeti

DualNorm_UnetV3'in yazdirilabilir bir 6zetini goster

Layer (type (variable name)) Input Shape Output Shape Param # Trainable
DualNorm UnetV3 (DualNorm UnetV3) 16, 3, 224, 224] 16, 1, 224, 224] -= True
—InConv (inc) 16, 3, 224, 224] 16, 32, 224, 224] -= True
L—Sequential (conv) 16, 3, 224, 224] 16, 32, 224, 224] -= True
Lconv2d (0) 16, 3, 224, 224] le, 32, 224, 224] 128 True

L ResBlock (1) le6, 32, 224, 224] le6, 32, 224, 224] 18,624 True

—Down (downl) 16, 32, 224, 224] 16, 64, 113, 113] -= True
L—Sequential (maxpool conv) 16, 32, 224, 224] 16, 64, 113, 113] -= True

] ]

L-MaxPool2d (0) 16, 32, 224, 224 16, 32, 112, 112

L_conv2d (1) 16, 32, 112, 112] 16, 64, 113, 113] 8,256 True

L-Sequential (maxpool conv)
LMaxPool2d (0)

16, 64, 113, 113
16, 64, 113, 113

16, 128, 57, 57] _— True
16, 64, 56, 56] - __

—ResBlock (block) le6, 64, 113, 113] le6, 64, 113, 113] - True
Lconv2d (conv_0) 16, 64, 113, 113] 16, 64, 113, 113] 36,928 True
L ReLU (nonlinear layer) 16, 64, 113, 113] 16, 64, 113, 113] -= -—
L BatchNorm2d (norm_0) 16, 64, 113, 113] 16, 64, 113, 113] 128 True
Lconv2d (conv_1) 16, 64, 113, 113] 16, 64, 113, 113] 36,928 True
LReLU (nonlinear layer) 16, 64, 113, 113] 1 - --
] 16, 64, 113, 113] 128 True
—Down (down?2) 16, 64, 113, 113] 16, 128, 57, 57] -= True
]
]

[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[16, 64, 113, 113
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[

Lconv2d (1) 16, 64, 56, 56] 16, 128, 57, 57] 32,896 True
—ResBlock (block) 16, 128, 57, 57] 16, 128, 57, 57] - True
Lconv2d (conv_0) 16, 128, 57, 57] 16, 128, 57, 57] 147,584 True

L ReLU (nonlinear layer) 16, 128, 57, 57] 16, 128, 57, 57] -- -
L BatchNorm2d (norm_0) 16, 128, 57, 57] 16, 128, 57, 57] 256 True
Lconv2d (conv_1) 16, 128, 57, 57] 16, 128, 57, 57] 147,584 True

L ReLU (nonlinear layer) 16, 128, 57, 57] 16, 128, 57, 57] -= -=
L—GroupNorm (norm 1) 16, 128, 57, 57] 16, 128, 57, 57] 256 True
—Down (down3) l6, 128, 57, 57] 16, 256, 29, 29] - True
L—Sequential (maxpool conv) 16, 128, 57, 57] 16, 256, 29, 29] - True

[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
L—GroupNorm (norm 1) [16, 64, 113, 113
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[

16, 128, 57, 57] [16, 128, 28, 28] - -=

| LMaxPool2d (0)
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16, 128, 28, 28
16, 256, 29, 29

] 16, 256, 29, 29
]
16, 256, 29, 29]
]
]

16, 256, 29, 29

] 131,328 True
]

16, 256, 29, 29] 590,080 True
]
]

L_ Lconv2d (1)
—-— True

ResBlock (block)
Lconv2d (conv_0)
LReLU (nonlinear layer)
L BatchNorm2d (norm 0)
Lconv2d (conv_1)
L ReLU (nonlinear layer)
L—GroupNorm (norm 1)
—Down (down4)
L—Sequential (maxpool conv)
LMaxPool2d (0)
Lconv2d (1)

16, 256, 29, 29 16, 256, 29, 29

16, 256, 29, 29
16, 256, 29, 29]
16, 256, 29, 29]
16, 256, 29, 29]
16, 256, 29, 29]
16, 256, 29, 29]
]
]
]
]

16, 256, 29, 29
16, 256, 29, 29] 590,080 True
16, 256, 29, 29]
16, 256, 29, 29]
16, 512, 15, 15]
16, 512, 15, 15] -- True
]
]
]
]

512 True

512 True
-= True

16, 256, 29, 29 16, 256, 14, 14

16, 256, 14, 14 16, 512, 15, 15 524,800 True

[ [
[ [
[ [
[ [
[ [
[ [
[ [
[ [
[ [
[ [
[ [
[ [
L—ResBlock (block) [16, 512, 15, 15 [16, 512, 15, 15 -= True
Lconv2d (conv_0) [16, 512, 15, 15 [16, 512, 15, 15 2,359,808 True
L ReLU (nonlinear layer) [16, 512, 15, 15] [16, 512, 15, 15] -- -—
L BatchNorm2d (norm_0) [16, 512, 15, 15] [16, 512, 15, 15] 1,024 True
Lconv2d (conv_1) [16, 512, 15, 15] [16, 512, 15, 15] 2,359,808 True
L ReLU (nonlinear layer) [16, 512, 15, 15] [16, 512, 15, 15] - -
L—GroupNorm (norm 1) [16, 512, 15, 15] [16, 512, 15, 15] 1,024 True
—Mid (mid) [l6, 512, 15, 15] [l6, 512, 15, 15] - True
L ResBlock (block) [l6, 512, 15, 15] [l6, 512, 15, 15] - True
Lconv2d (conv_0) [l6, 512, 15, 15] [l6, 512, 15, 15] 2,359,808 True
L ReLU (nonlinear layer) [16, 512, 15, 15] [16, 512, 15, 15] - -
L BatchNorm2d (norm_0) [16, 512, 15, 15] [16, 512, 15, 15] 1,024 True
Lconv2d (conv_1) [l6, 512, 15, 15] [l6, 512, 15, 15] 2,359,808 True
LReLU (nonlinear layer) [16, 512, 15, 15] [16, 512, 15, 15] -- -=
L—GroupNorm (norm_1) [16, 512, 15, 15] [16, 512, 15, 15] 1,024 True
—Up (upl) [l6, 512, 15, 15] [16, 256, 29, 29] - True
L-TransConv (up) [16, 512, 15, 15] [16, 256, 30, 30] -= True
L_ L Sequential (up) [16, 512, 15, 15] [16, 256, 30, 30] 1,180,928 True
Sequential (conv) [16, 512, 29, 29] [16, 256, 29, 29] - True
Lconv2d (0) [16, 512, 29, 29] [16, 256, 29, 29] 1,179,904 True
L ResBlock (1) [16, 256, 29, 29] [16, 256, 29, 29] 1,181,184 True
—Dropout2d (dropout) [16, 256, 29, 29] [16, 256, 29, 29] -= -—
—Up (up2) [16, 256, 29, 29] [16, 128, 57, 57] - True
L TransConv (up) [16, 256, 29, 29] [16, 128, 58, 58] -- True
L_ lLSequential (up) [16, 256, 29, 29] [16, 128, 58, 58] 295,552 True
Sequential (conv) [16, 256, 57, 57] [16, 128, 57, 57] -— True
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16, 256, 57, 57
16, 128, 57, 57

] 16, 128, 57, 57 295,040
]
16, 128, 57, 57]
]
]

]
16, 128, 57, 57] 295,680
16, 128, 57, 57]

Lconv2d (0)
L ResBlock (1)

—Dropout2d (dropout) _—
—Up (up3)
LTransConv (up)

16, 128, 57, 57 16, 64, 113, 113

16, 64, 114, 114

16, 128, 57, 57

]
]
L_ L_Sequential (up) 16, 128, 57, 57] 16, 64, 114, 114] 74,048
Sequential (conv) 16, 128, 113, 113] 16, 64, 113, 113] --
Lconv2d (0) 16, 128, 113, 113] 16, 64, 113, 113] 73,792
L ResBlock (1) 16, 64, 113, 113] 16, 64, 113, 113] 74,112
—Dropout2d (dropout) l6, 64, 113, 113 16, 064, 113, 113] -—
—Up (up4) l6, 64, 113, 113 16, 32, 224, 224] -——
L_TransConv (up) 16, 64, 113, 113 16, 32, 226, 226] --
16, 32, 226, 226] 18,592
Sequential (conv) 16, 64, 224, 224 16, 32, 224, 224] -=
Lconv2d (0) 16, 64, 224, 224 16, 32, 224, 224)] 18,464
‘ L ResBlock (1) 16, 32, 224, 224 16, 32, 224, 224] 18,624
]

16, 32, 224, 224
16, 1, 224, 224] -=
16, 1, 224, 224] -=
16, 32, 224, 224] 64
16, 32, 224, 224] 64
16, 32, 224, 224] -=
16, 1, 224, 224] 33
16, 1, 224, 224] -=

—Dropout2d (dropout)
—OutConv (outc)
L—Sequential (conv)
L BatchNorm2d (0)
L—GroupNorm (1)
L ReLU (2)
Lconv2d (3)
—Sigmoid (outsig)

16, 32, 224, 224
16, 32, 224, 224
16, 32, 224, 224
16, 32, 224, 224
16, 32, 224, 224
16, 32, 224, 224
16, 1, 224, 224]

]
]
]
]
]
]
]
16, 32, 224, 224]
]
]
]
]
]
]

L e B e B e Wi e e M M e B e Bl e B e T R e B e T e e R I e R

[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
L_ L_Sequential (up) [16, 64, 113, 113
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[

Total params: 16,416,417
Trainable params: 16,416,417
Non-trainable params: 0
Total mult-adds (G): 287.91

Input size (MB): 9.63

Forward/backward pass size (MB): 5059.73
Params size (MB): 65.67

Estimated Total Size (MB): 5135.03




import numpy as np
from F5 JACCARD import Jaccard
from timeit import default timer as timer

dev = torch.device("cuda:0" if torch.cuda.is_available() else "cpu")
device = torch.device (dev)

# Start the timer
start _time = timer ()

def train model (n_epochs, trainloss, validationloss, accuracy, model, scheduler, 1lrFile,
training generator, optim, lim, trainFile, trainaccFile, trainepochFile,
validation generator, valFile, valaccFile, pathm, i, modeltype):
training losses = []
for epoch in tqgdm(range (n epochs)) :
model.train ()
batch losses = []
JI =0
totalBatches = 0
scheduler.step ()
print ('Epoch:', epoch, 'LR:', scheduler.get last 1lr()) # Used .get last 1lr()
instead of .get 1r()
lrFile.write ('Epoch:'+"' '+str(epoch)+' "+'LR:"'+'
'+str (scheduler.get last 1r())+"\n")

lrFile.write (str (scheduler.state dict())+"\n")

mb=0

for trainim, trainmas in training generator:
mb+=1

optim.zero grad()
images=trainim.to (device)
masks=trainmas.to (device)
outputs=model (images)

if trainloss =='BCEWithLogitsLoss':
loss=nn.BCEWithLogitsLoss () #loss = nn.BCELoss ()
output = loss (outputs, masks)

output.backward ()

optim.step ()

batch losses.append(output.item())
batchLoad = len (masks)*lim*lim
totalBatches = totalBatches + batchLoad
if accuracy == 'Jaccard':
thisJac =
Jaccard (torch.reshape (masks, (batchLoad, 1)), torch.reshape (outputs, (batchLoad,1))) *batchLoa
d
JjI = jI+thisJac.data[0]

training loss = np.mean(batch losses)

training losses.append(training loss)
trainFile.write(str(training losses[epoch])+"\n")
trainaccFile.write (str((jI/totalBatches).item())+"\n")
trainepochFile.write (str (epoch)+"\n")

# End the timer and print out how long it took

end_time = timer ()

global total train time

total train time = end time - start time

print (f"Total training time: {end time-start time:.2f} seconds")

print (" ")

print ("Training Jaccard:", (jI/totalBatches).item()," (epoch:",epoch,")","Training
Locess: ", (training losses[epoch]))

pPrint (M-—-—-———m e \a™))

lrFile.write ("Training loss:"+str (training losses[epoch])+"\n")

lrFile.write ("Training accuracy:"+str ((jI/totalBatches).item())+"\n")

torch.save (model.state dict (), os.path.join(pathm, "iremmodel{}.pt".format(i)))
validate (validationloss, accuracy, validation generator, valFile, valaccFile,
lim, lrFile, pathm, i, modeltype)
torch.save (model.state dict(), os.path.join(pathm, "Finaliremmodel{}.pt".format(i)))
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def validate(validationloss, accuracy, validation generator, valFile, valaccFile, lim,
1lrFile, pathm, i, modeltype):

jI =0

totalBatches = 0

validation losses = []

if modeltype=='DualNorm UnetV3':
model = DualNorm UnetV3(n channels=3, n classes=1, norm layerl=nn.BatchNorm2d,

norm layer2=nn.GroupNorm) .to (device)

model.load state dict (torch.load(os.path.join(pathm, "iremmodel{}.pt".format(i))))
model.eval ()
with torch.no grad():
val losses = []
for valim, valmas in validation generator:
#model.eval ()
images=valim.to (device)
masks=valmas.to (device)
outputs=model (images)
if validationloss == 'BCEWithLogitsLoss':
loss=nn.BCEWithLogitsLoss () #loss = nn.BCELoss ()
output = loss (outputs, masks)
val losses.append(output.item())

batchLoad = len (masks)*lim*1lim
totalBatches = totalBatches + batchLoad
if accuracy == 'Jaccard':

thisJac =

Jaccard (torch.reshape (masks, (batchLoad, 1)), torch.reshape (outputs, (batchLoad,1))) *batchLoa
d
jI = jI+thisJac.datal[0]

dn=jI/totalBatches

dni=dn.item()

validation loss = np.mean(val losses)

validation losses.append(validation loss)
valFile.write(str(validation losses[0])+"\n")

valaccFile.write (str(dni)+"\n")

print ("Validation Jaccard:",dni)

print (f"Validation Jaccard: {dni:.2f}%")
lrFile.write("Validation loss:"+str(validation losses[0])+"\n")
lrFile.write("Validation accuracy:"+str (dni)+"\n")

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt
from F5 JACCARD import Jaccard
from F11 SEGPLOTT import segplot

dev = torch.device("cuda:0" if torch.cuda.is available() else "cpu")
device = torch.device (dev)

def test model (test generator, lim, testFile, testaccFile, i, modeltype, pathm, trMeanR,
trMeanG, trMeanB) :
if modeltype=='DualNorm UnetV3':

net = DualNorm UnetV3(n channels=3, n classes=1,
norm_ layer=nn.BatchNorm2d) .to (device)
#net = DualNorm Unet (n channels=3, n classes=1l,

norm_layer=nn.InstanceNorm2d) .to (device)
net.load state dict(torch.load(os.path.join(pathm, "Finaliremmodel{}.pt".format(i))))

JI = 0
totalBatches = 0
test losses = []
net.eval ()
with torch.no grad():
t losses = []
t=0
for testim, testmas in test generator:
images=testim.to (device)
masks=testmas.to (device)
outputs = net (images)
if t==0:
fig=plt.figure()
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axes=/[]

fimage=images[0] .permute (1, 2, 0)
fimage[:,:,0]=(images[0][0,:,:])
fimage[:,:,1]=(images[0][1,:,:])

)

fimagel[:,:,2]=(images[0][2,:,:]
fimage=fimage.cpu () .numpy ()
axes.append (fig.add subplot(l, 2, 1))
foutput=outputs[0] .permute(l, 2, 0)
foutput=foutput.cpu () .numpy ()

print(" \n\nn)
plt.imshow (np.squeeze (foutput, axis=2), cmap='gray')
subplot title=("Test Predicted Mask")

axes[-1].set title(subplot title)

axes.append (fig.add subplot (1, 2, 2))

fmask=masks[0] .permute (1, 2, 0)
fmask=fmask.cpu () .numpy ()

plt.imshow (np.squeeze (fmask, axis=2), cmap='gray')
plt.imshow (fmask, cmap='gray')

subplot title=("Ground Truth Mask")

axes[-1].set title(subplot title)

n _curve = 'mask comparison.png'

plt.savefig(os.path.join(pathm, n curve))

plt.show ()

segplot (pathm, lim, fimage, foutput, fmask, trMeanR, trMeanG, trMeanB)
losst=nn.BCEWithLogitsLoss () #losst = nn.BCELoss ()

output = losst (outputs, masks)
t losses.append (output.item())

batchLoad = len (masks)*lim*1lim
totalBatches = totalBatches + batchLoad
thisJac =

Jaccard (torch.reshape (masks, (batchLoad, 1)), torch.reshape (outputs, (batchLoad,1))) *batchLoa
d

jI = jI+thisJac.data([0]

t +=1

dn=jI/totalBatches

dni=dn.item()

test loss = np.mean(t losses)

test losses.append(test loss)

testFile.write(str(test losses[0])+"\n")

testaccFile.write (str(dni)+"\n")

print (" TEST JACCARD ")
print ("Test Jaccard:",dni)

print (f"Test Jaccard: {dni:.2f}% | Test losses: {test loss:.2f}% ")
print("-------"-——-—— ")
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from  future  import print function
import os

import torch

import torch.nn as nn

from torch.utils.data import DataLoader
#import numpy as np

import datetime

import matplotlib.pyplot as plt

from torch.optim.lr scheduler import StepLR
from F3_DATASET import satellitedata

from F6_CROSSVAL import CrossVal

from F8 IMAGES import get images

import ssl

ssl. create default https context = ssl. create unverified context

ifddsasssassasassisaassaisasasaisaanisiansaiissaaaiiisaasiiissaRiisasssi

if name == "' main ':

if (torch.cuda.is available()):
print (torch.cuda.get device name (0))

bg=datetime.datetime.now ()
bgh=bg.hour
bgm=bg.minute

dev = torch.device("cuda:0" if torch.cuda.is available() else "cpu")
#dev = torch.device ("cpu")
device = torch.device (dev)

for i in range(0,1):
#Replace the path to your experiments folder
data folder =
os.path.join("/content/drive/MyDrive/UNET ARCHITECTURE/experiments")

file to open = os.path.join(data folder, "model{}.txt".format (i))
with open(file to open) as f:

#lines = f.readlines()

lines = [line.rstrip() for line in f]
trainSetSize=int (lines[0])
fno = int(lines[1])
fsiz = int(lines[2])
valRatio = float (lines([3])
miniBatchSize = int(lines[4])
n_epochs = int(lines[5])
learnRate = float(lines[6])
optimizerType=str (lines([7])
trainloss=str(lines([8])
validationloss=str (lines([9])
accuracy=str (lines[10])
initialization=str(lines[11])
step size=int (lines[12])
gamma=float (lines[13])
lim=int (lines[14])
modeltype=str (lines[15])
chindex=str (lines[16])
transfertype=str (lines[17])

tsind, trind,vlind = CrossVal (trainSetSize, fno, fsiz)

input images, target masks, trMeanR, trMeanG, trMeanB = get images(trainSetSize,

fno, fsiz, tsind, trind, vlind, chindex)
params = {'batch size': miniBatchSize, 'shuffle': False}

training set = satellitedata(input images[trind], target masks[trind])
training generator = Dataloader (training set, **params)

validation set = satellitedata(input images[vlind], target masks[vlind])
validation generator = Dataloader(validation_set, **params)

test set = satellitedata(input images[tsind], target masks[tsind])
test generator = DatalLoader (test set, **params)
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if modeltype=='DualNorm UnetV3':
model = DualNorm UnetV3(n_channels=3, n_classes=1,norm_layerl=nn.BatchNorm2d,

norm_ layer2=nn.GroupNorm

) .to (device)
#model = DualNorm Unet (n channels=3, n classes=1l,
norm_layer=nn.InstanceNorm2d) .to (device)

FHAHEHHH A AR A
def init weights(m):
if initialization == 'xavier uniform
if isinstance (m, nn.Conv2d) :
torch.nn.init.xavier uniform (m.weight)
if m.bias is not None:
torch.nn.init.zeros (m.bias)

if initialization == 'xavier normal ':
if isinstance(m, nn.Conv2d) :
torch.nn.init.xavier normal (m.weight)
if m.bias is not None:
torch.nn.init.zeros (m.bias)
if initialization == 'kaiming uniform ':
if isinstance(m, nn.Conv2d) :
torch.nn.init.kaiming uniform (m.weight)
if m.bias is not None:
torch.nn.init.zeros (m.bias)

if initialization == 'kaiming normal ':
if isinstance(m, nn.Conv2d) :
torch.nn.init.kaiming normal (m.weight)
if m.bias is not None:
torch.nn.init.zeros (m.bias)
FHEFHHHH A A A A A R R R R 4
#model.apply (init weights)

if transfertype=='yestr':
model.load state dict(torch.load(os.path.join(data folder,
"2022 8 15 11 11.pt")))
elif transfertype=='notr':
model.apply (init weights)

if optimizerType =='Adam':

optim = torch.optim.Adam(model.parameters (), learnRate)
elif optimizerType =='SGD':

optim = torch.optim.SGD (model.parameters (), learnRate)
elif optimizerType =='AdamW':

optim = torch.optim.AdamW (model.parameters (), learnRate)
scheduler = StepLR(optim, step size, gamma)

d=datetime.datetime.now ()

pathm = os.path.join(data folder, "{} {} {} {} {} model{}".format (d.year,
d.month, d.day, d.hour, d.minute, 1))

os.mkdir (pathm)

os.path.join(pathm, "lrFile.txt")
1lrFile = open("lrFile.txt","w")
os.path.join (pathm, "trainaccFile.txt")

trainaccFile = open("trainaccFile.txt","w")
os.path.join (pathm, "valaccFile.txt")
valaccFile = open("valaccFile.txt","w'")
os.path.join (pathm, "trainepochFile.txt")
trainepochFile = open("trainepochFile.txt","w")
os.path.join (pathm, "trainFile.txt")

trainFile = open("trainFile.txt","w")
os.path.join (pathm, "valFile.txt")

valFile = open("valFile.txt","w")

train _model (n_epochs, trainloss, validationloss, accuracy, model, scheduler,
lrFile, training generator, optim, lim, trainFile, trainaccFile, trainepochFile,
validation generator, valFile, valaccFile, pathm, i, modeltype)
try:
trainFile.close ()
valFile.close ()
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trainaccFile.close ()
valaccFile.close ()
trainepochFile.close ()
lrFile.close()

except OSError as e:
print ("Error while closing files:", e)

os.path.join(pathm, "testaccFile.txt")

testaccFile = open("testaccFile.txt","w")

os.path.join (pathm, "testFile.txt")

testFile = open("testFile.txt","w")

test model (test generator, lim, testFile, testaccFile, i, modeltype, pathm,
trMeanR, trMeanG, trMeanB)

testFile.close ()

testaccFile.close ()

x=[]
with open("trainFile.txt") as f:
lines = f.readlines/()
for 1 in lines:
x.append (float (1))
y=I[]
with open("valFile.txt") as f:
lines = f.readlines|()
for 1 in lines:
y.append(float (1))
tt=[]
with open("testFile.txt") as f:
lines = f.readlines|()
for 1 in lines:
tt.append(float(l))
z=[]

with open("lrFile.txt") as f:
lines = f.readlines/()
for 1 in lines:

z .append (1)
xx=[]
with open("trainaccFile.txt") as f:
lines = f.readlines()
for 1 in lines:
xx.append (float (1))
yy=[]
with open("valaccFile.txt") as f:
lines = f.readlines/()
for 1 in lines:
yy.append (float (1))
ta=[]
with open("testaccFile.txt") as f:
lines = f.readlines|()
for 1 in lines:
ta.append(float (1))
l=[]
with open ("trainepochFile.txt") as f:

lines = f.readlines|()
for 1 in lines:
el.append(float (1))

def logfile():

global total train time

a=datetime.datetime.now ()

myfile=os.path.join(pathm, "{} {} {} {} {}.txt".format(a.year, a.month,
a.day, a.hour, a.minute))

LogFile = open(myfile,"w")

LogFile.write ("Date:"+str (datetime.date.today())+"\n")

LogFile.write ("Ending Time:"+str (a.hour)+":"+str (a.minute)+"\n")

LogFile.write ("Starting Time:"+str (bgh)+":"+str (bgm)+"\n")

LogFile.write ("Total Training Time in seconds: "+str(total train time)+"\n")
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LogFile.
LogFile.
LogFile
LogFile.
LogFile.
LogFile.
LogFile.
LogFile.
LogFile.
LogFile.
LogFile.
LogFile.
LogFile.
LogFile.
LogFile.
LogFile.
LogFile.
LogFile.

write("Data set size:"+str (trainSetSize)+"\n")
write ("Fold number:"+str (fno)+"\n")

.write ("Fold number:"+str (fsiz)+"\n")

write ("Number of validation images:"+str (len(vlind))+"\n")
write ("Number of training images:"+str (len(trind))+"\n")
write ("Mini batch size:"+str (miniBatchSize)+"\n")

write ("Type of initialization:"+initialization+"\n")

write ("Test accuracy:"+str(ta)+"\n")

write ("Learning rate:"+str (learnRate)+"\n")

write ("Model version:"+str (modeltype)+"\n")

write ("Optimizer type:"+optimizerType+"\n")

write ("Total number of epochs:"+str(n_epochs)+"\n")

write ("Training loss function:"+str (trainloss)+"\n")
write("Validation loss function:"+str (validationloss)+"\n")
write ("Accuracy function:"+str (accuracy)+"\n")

write ("Channel index:"+str (chindex)+"\n")

write ("Transfer:"+str (transfertype)+"\n")

write ("Model Summary:"+"\n"+str (model)+"\n")

for i in range(len(z)):
LogFile.write(str(z[1i]))

LogFile.
logfile ()

print ("=====

close ()

========L ARNING CURVES \n")

plt.plot(x,"k-", label="Train Loss")
plt.plot(y,"r--", label="Validation Loss")
plt.title('Learning Curves')
plt.legend(loc="upper left")

1 curve = 'learning curves.png'
plt.savefig(os.path.join(pathm, 1 curve))

plt.show()

print ("\n\n")

plt.plot (xx,
plt.plot(yy,

=========ACCURACY CURVES \n")

"k-", label="Train Accuracy")
"r--", label="Validation Accuracy")

plt.title('Accuracy Curves')
plt.legend(loc="upper left")

a curve = 'accuracy curves.png'
plt.savefig(os.path.join(pathm, a_ curve))

plt.show ()

print ("\n\n")
device = torch.device('cuda' if torch.cuda.is _available() else 'cpu')
print ("Device:", device)

print ("Memory allocated before model:",
torch.cuda.memory allocated(device=device))

# del model

# torch.cuda.empty cache ()
print ("Memory allocated after model:",
torch.cuda.memory allocated(device=device))

print ("Memory allocated before model:", torch.cuda.memory allocated())
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