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Anahtar Kelimeler 0z
Bina Cikarimi Bina c¢ikarimi; arazi kullanimi, sehir planlamasi, afet izleme, navigasyon, cografi veri
Bina Veri Setleri tabanlarinin giincellenmesi ve kentsel dinamik izleme gibi ¢esitli mekansal uygulamalarda
Derin Ogrenme onemli rol oynar. Farkli bolgelerdeki binalar farkli yapisal ve geometrik 6zelliklere sahip
Uzaktan Algilama oldugundan goriintiilerden otomatik bina ¢ikarimi zor bir istir. Son yillarda uygun veri
setleriyle egitildiklerinde klasik makine 6grenme yontemlerine gére daha yiliksek dogruluklu
Derleme Makale sonuglar iireten derin 6grenme modelleri, otomatik bina ¢ikariminda sik¢a kullanilmaktadir.
Gelis: 28.02.2023 Modellerin yiiksek dogrulukta egitilmesi icin kaliteli etiketlerin oldugu bina veri setleri biiyiik
Revize: 17.04.2023 onem tasimaktadir. Bu ¢alismanin amaci, bina tespiti icin farkli ¢oziiniirliikteki uzaktan
Kabul: 16.05.2023 algilama goriintiilerinden olusturulmus ve literatiirde sik¢a kullanilan a¢ik kaynakl bina veri
Yaylanma: 05.02.2024 setlerini tanitmaktir. Veri setleri, kaydedildigi platformlara gére havadan, uydudan ve her iki
platformdan kaydedilmis goriintiilerden olusan veriler olarak {i¢ kategoride gruplandirilip,
e check for detaylar1 aciklanmistir. Bunun yani sira veri setleri ile yapilmis karsilagtirmali ¢alismalari
updates iceren giincel literatiir 6zeti verilmistir. Bina tespiti islemini dogru sekilde gerceklestirmek

icin arastirmacilara rehberlik edecek ve bina veri seti olusturulmasinda dikkat edilmesi
gereken kritik hususlari iceren degerlendirmeler sunulmustur.

Open-source building dataset created from remote sensing data in deep learning applications:
Comparative evaluation

Keywords Abstract
Building Extraction Building extraction plays a significant role in various geospatial applications such as land use,
Building Dataset urban planning, disaster management, navigation, updating geodatabases, and urban dynamic
Deep Learning monitoring. Since buildings in different regions have different structural and geometrical
Remote Sensing properties, building extraction from remote sensing data is a challenging task. In recent years,
deep learning models, when trained with proper datasets, are commonly used in building
Review Article extraction because they achieve better results than traditional machine learning models. The
Received: 28.02.2023 quality of the labeling for the building datasets is an important parameter that affects the
Revised: 17.04.2023 performance of the deep learning model. Our aim is to introduce frequently used, open-source
Accepted: 16.05.2023 building datasets, created from remote sensing images with different resolutions for building
Published: 05.02.2024 detection. The datasets are grouped into three categories according to the platforms on which

they are acquired (aerial, satellite, and both platforms), and their details are explained.
Moreover, this study provides a summary of the current literature, including comparative
studies utilizing these datasets. The objective of this study is to help researchers to accurately
perform the building detection process, while emphasizing critical issues to consider during
the building dataset creation.
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1. Giris

Uzaktan algilama teknolojisi ve goriintii isleme
yontemlerindeki gelismeler, binalarin ya da diger
objelerin gorintiilerden otomatik olarak ¢ikartilmasini
onemli oOlciide kolaylastirmistir. Uzaktan algilama
yontemleri ile elde edilen goriintiilerden bina ¢ikarimi,
cografi veri tabani giincellenmesi, degisim tespiti, niifus
yogunlugu tahmini, arazi kullanimi yonetimi, sehir
planlamas1 ve afet ydnetimi gibi bircok uygulamada
hayati bir rol oynar. 06 Subat 2023 tarihinde tilkemizde
yasanan Kahramanmaras Depremleri de uzaktan
algilama verilerinin 6zellikle depremden sonra hizl bilgi
¢ikarmada ne kadar o6nemli oldugunu gdstermistir.
Ancak hava kosullari, goriintiiye erisim sorunlari, ¢ati
tiplerinin farkli olmasi, algilama geometrilerindeki ve
¢ozlinlrlik ozelliklerindeki farkhiliklar goriintiilerden
bilgi  ¢ikartilmasimi  kisitlamaktadir.  Depremler
sonrasinda yeryiiziinde olusan deformasyonlarin farkl
bolgelerde farkli biiyiikliiklerde olusmasi da deprem
oncesi/sonrasi raster ve vektor verilerin cakistirilarak
analizini zorlastirmistir (URL-1). Bu nedenle 6zellikle tek
bir goriintiiden bilgi ¢ikartilmasinin énemi daha da
artmistir.

Giiniimiizde ¢ok yiliksek mekansal ¢oziiniirliiklii uydu
gorintiilerinin sagladig1 zengin detay, makine 6grenmesi
ve derin dgrenme yontemlerinin hizli ve dogru bilgi
tiretme 6zellikleri ile birlesince goriintiideki nesnelerin
kisa siirede belirlenmesi olanakli hale gelmistir. Yapay
sinir aglar birgok uygulamada uzun yillardan beri
kullanilirken (Karhunen ve ark, 2015) 2006 yilinda
yapay sinir aglarina bagh olarak gelistirilen ve “yapay
sinir aglarinin yeniden dogusu” ya da “yeni jenerasyon
sinir aglar1” olarak adlandirilan derin 6grenme kavrami
uygulama sonuclarindaki basariyr o6nemli o6lgiide
arttirmistir (Hinton ve ark.,, 2006; Sarker, 2021). Derin
o0grenme yontemlerinin hizli gelisimi ve yeni ag
tasarimlari, biiyiik boyutlu veriden kisa siirede ve ytiksek
dogruluklu sonuglar iiretilmesine olanak saglamaktadir
(Ps ve Aithal, 2022).

Derin 6grenme ydntemlerinin hedeflenen nesneyi
gorinti tizerinden bulmasinda en énemli asama, dogru
etiketlenmis ytliksek kalitede ve ¢ok sayida veri seti ile
agin egitilmesidir. Bu amagla, gorilntiilerden ayirt
edilmek istenen hedefler igin, farkl 6zellikte veri setleri
olusturulmaktadir. Gemi, yol, ucak ve binalarin otomatik
tespiti i¢in ¢ok yiiksek ¢oziintrliiklii optik ya da yapay
aciklikh radar goériintiilerinden olusturulmus veri setleri
ve bu veri setleri kullanilarak otomatik nesne tespitinin
yapildig1 calismalar bulunmaktadir. Ornegin, Patel ve
ark., (2022)’de, gemi tespiti icin iki farkl veri seti (Airbus
Gemi Veri Seti ve Shipsnet) kullanilarak ayni modelin
(YOLO v3-v4-v5) farkli versiyonlar1 ile deneyler
gerceklestirilmistir. Mehran ve ark., (2023) calismasinda,
Kaggle iizerinden ticretsiz erisilebilen veri setinde (Ships
in Satellite Imagery) gemi tespiti i¢in, transfer 6grenme
(transfer learning) ve veri arttirma (data augmentation)
yontemlerini kullanarak %99 dogruluk elde etmislerdir.
Atik ve ark., (2022)'de, gemi ve ucak siniflarinin da
bulundugu dokuz farkli nesne sinifinin otomatik tespiti
icin, hava fotograflarindan olusan DOTA Veri Setini
kullanarak YOLOv2 ve YOLOv3 versiyonlariyla
karsilastirmali bir ¢alisma yapmislardir. Ozturk ve ark,,

(2020)’de, 1.2 m ¢ozlntrlikteki Toronto Yol Veri Setini
kullanarak U-Net ve FCN modellerinde hiper parametre
testleri gergeklestirmistir. Bayramoglu ve Uzar
(2023)’de, yol tespiti icin kural tabanli (rule-based
method) yontem ile U-Net mimarisini kullanarak
karsilastirmali bir ¢alisma yapmislardir. Azam ve ark,,
(2022)’'de ise ugak tespiti amaciyla en uygun nesne
dedektorlerini, omurga (backbone) o6zellik ¢ikarma
aglarini kullanmiglar ve hiper parametre testlerini
gerceklestirmislerdir.

Binalarin otomatik olarak yiiksek dogrulukta tespit
edilmesine  iliskin  yapilan  ¢alismalar, uydu
goriintiilerinin ~ ¢6zlniirligiine  goére  farklhiliklar
gostermektedir. Raghavan ve ark., (2022)’de, ¢ok yiliksek
¢oziniirlikli uydu goriintiileri kullanarak bina
tespitinde veri setlerini cesitli modellerle egittiklerinde
dogruluk acisindan iyi performanslar elde etmislerdir.
Erdem ve Avdan (2020)’de, yiiksek ¢oziiniirliiklii hava
fotograflarindan olusan acik kaynakli INRIA Veri Seti ile
bina cikarimi icin U-Net  VGG16, U-Net
InceptionResNetV2, U-Net DenseNetl21 ve topluluk
oylamasi (majority voting) yontemlerinin
performanslarin1 degerlendirmislerdir. INRIA veri seti
kullanilarak yapilan bir diger bina segmentasyonu
calismasinda FCN mimarisinde, SegNet mimarisine gére
daha yiiksek dogruluk elde edilmistir (Saritiirk ve ark.
2020). Calismada, topluluk oylamasi yontemi, diger ii¢
yontemden elde edilen sonuglarin birlestirilerek
olusturuldugu yeni bir modeldir ve en yiiksek dogruluk
bu model ile elde edilmistir. Yin ve ark,, (2022)’de WHU,
Massachusetts ve RSIBE (Remote Sensing Imagery for
Building Extraction) veri setlerini kullanarak klasik
nesne tespiti (YOLOv4, Faster R-CNN, YOLACT ve Mask
R-CNN) ve Kklasik derin 6grenme yontemlerini (U-Net,
PSPNet, HRNet ve DeepLabV3+) kullanarak
karsilastirmali bir ¢alisma gergeklestirmislerdir.

Cok farkli tipte ozellik gdsteren binalarin yiiksek
coziinilirlikli  uzaktan algillama  goriintiilerinden
otomatik olarak cikartilmasi oldukea zor ve kapsamli bir
konudur. Grnegin, binalar 6zellikleri acisindan tilkelere
ve bulunduklar1 bolgelere goére cografi farkhliklar
gosterirler. Fiziksel ozellikleri agisindan bakildiginda
farkli geometrilerde yapilar olsa da birgok bina
dikdortgen seklindedir. Binalar ayrik veya bitisik
diizende, tek katli, ¢ok katli ya da gokdelen seklinde
olabilirler. Sehir alanlarinda ya da kirsalda farkl
ozellikler ve farkli malzemelerden (kerpig, betonarme,
cam, c¢elik vb.) yapilmis binalarla karsilagsmak
miimkiindiir. Ayrica tarihi binalar ya da farkl ¢ati tipine
sahip binalar da bulunmaktadir. Akbulut ve ark,
(2018)’de, hava fotograflarindan bina ¢ikarimi amaciyla
yapilan ¢alismada, geometrik olarak kompleks binalarin
homojen ¢at1 tipine sahip binalara goére daha diisiik
dogrulukla tespit edildigini gézlemlemistir. Tim bunlar
ile birlikte, bitisik diizendeki yapilarin ayirt edilmesi ya
da ytiksek katl binalarin neden oldugu golge etkisi gibi
faktorler problemi ayrica zorlastirmaktadir. Dolayisiyla
uydu goriintiisii agisindan degerlendirildiginde hem
kullanilan uydu goériintiisiiniin ¢ozlintirlik o6zellikleri
hem de ayirt edilmek istenen objenin ozellikleri goz
oniinde bulundurulmaldir.

Afet durumunda hizli bilgi iretilmesi, yerlesim
alanlarmin, kapali yollarin belirlenmesi ve degisim



Geomatik - 2024, 9(1), 1-11

analizlerinin  kisa  siirede  yiikksek  dogrulukla
yapilabilmesi i¢in uzaktan algillama verilerinden
binalarin, hasar ya da enkaz durumunun otomatik tespiti
Onem tasir. Bu 6zelliklerin cikartilmasinda amaca uygun
veri setinin secilmesi ve veri seti 6zelliklerinin bilinmesi
gerekmektedir. Bu c¢alisma kapsaminda, uzaktan
algilama gorintiilerinden binalarin otomatik olarak
¢ikartilmasi icin olusturulan agik kaynakli bina veri
setleri ve oOzellikleri detayli olarak agiklanarak
avantajlarinin  ve  dezavantajlarinin  belirlenmesi
amaglanmigstir.

Bu derleme makalesinde farkli platformlardan ve
farkli ¢oziiniirlikte elde edilmis agik kaynaklh uzaktan
algilama  verilerinden bina  tespiti  konusuna
odaklanilmistir. Literatiir taramasinda online veri
tabanlarindan WoS (Web of Science), Scopus ve Google
Scholar’'dan yararlanilmistir. Bu veri tabanlarindaki
yayinlarin basliginda, 6zetinde ve anahtar kelimelerinde
yer alan “bina tespiti”, “bina ¢ikarim1”, “bina veri seti” ve
“segmentasyon” anahtar  kelimeleri  kullanilarak
sorgulamalar yapilmistir. Sorgulamalara ek olarak 2012
ile 2023 yillar1 arasinda, “uzaktan algilama” kategorisi
altinda, gelismis arastirma aracinda yiliksek atif alan
(high citation), konu ile alakali (relevant) ve giincel
siralama (newest to old) kriterlerine dikkat edilmistir.
Filtreleme islemi sonucunda 200 makale incelenip,
probleme en uygun yayinlar atif olarak gosterilmistir.

2. Acik kaynakli bina veri setleri

Literatiirde havadan, uydudan ve her iki platformdan
kaydedilmis goriintiilerin birlikte kullanildig1 veri setleri
bulunmaktadir. Tablo 1’de, siklikla kullanilan agik
kaynakli bina veri setleri kapsama alani, etiket sayis,
mekansal ¢oziiniirlik, karo (tile) sayis1 ve karo boyutu
ozelliklerine gore gosterilmektedir.

Derin 6grenme mimarileri, derin katman yapisi
sayesinde bir¢ok katmani i¢ ice bulundurur. Derin
katmanlarda 6grenmenin gerceklesmesi icin mimariler
¢ok sayida veri ile egitilmelidir (Wang ve ark. 2021).
Derin 6grenme tabanli otomatik bina ¢ikarimi icin genis
kapsama alanly, zengin igerikli, kaliteli etiketlenmis ¢ok
fazla sayida goriintii 6rnekleri gerekir (Tan ve ark,
2018). Veri setlerindeki kapsama alani, etiket sayisi,
mekansal ¢oziiniirliikk, karo sayis1 ve karo boyutu
binalarin otomatik tespit edilme dogrulugunun énemli
belirleyicileridir. Bunun yani sira, ayirt edilmek istenen
objenin bu goriintiilerden ne kadar ytiksek dogrulukta ve
fazla sayida etiketlendigi de c¢alisma sonuclarinin
dogrulugunu etkileyen 6nemli parametrelerdir.

Derin o6grenmede kullanilan uydu veya hava
platformlarinda  kaydedilen goriintiilerin  yiksek
mekansal ¢oziiniirliige sahip olmasi veri boyutunu
artirmaktadir. Derin 6grenme modellerini egitmek i¢in
biiylik boyuttaki bu veriler genellikle standart karo
boyutlarina (128 x 128, 256 x 256, 512 x 512 ve1024 x
1024) kesilerek kullanilir. Bununla birlikte standart karo
boyutlarinin disinda farkli boyutlarda olusturulmus veri
setleri de bulunmaktadir.

Bu c¢alismada, literatiirde siklikla kullanilan agik
kaynakl bina veri setleri kaydedildigi platformlara gore
gruplandirilmis ve bu veri setlerinin 6zellikleri
detaylandirilmistir.

2.1. Hava fotograflarindan olusturulan bina veri
setleri

Bu boélimde hava fotograflarindan tiiretilmis bina
veri setleri yer almaktadir. Hava fotograflar1 uydu
goriintiilerine gore daha yiiksek mekansal ¢oziniirliige
sahip olmasina karsin, alcak seviyeden goriinti
kaydedildigi icin kiicik kapsama alanina sahiptir.
Asagida aciklanan ISPRS, Massachusetts, INRIA, OpenAl,
LandCover.ai, AIRS, Waterloo ve Open Spatial Data bina
veri seti bu veri tiiri ile olusturulmustur.

2.1.1. ISPRS (2D Semantic Labeling) veri seti

Almanya’nin  iki farkli sehrinden goriintiiler
bulunduran veri mavi, yesil, kirmizi (MYK) ve yakin
kizilétesi (YKO) bantlarda kaydedilmis ortofotolardan
olusturulmustur (Gerke ve Sohn, 2014). Veri setinde
gecirimsiz yiizeyler, bina, kisa bitki ortiisii, agac, araba ve
arka plan olmak tizere alt1 sinifta etiketleme yapilmistir.
YKO bandina sahip veri seti, bina etiketleri disinda farkl
etiket siniflarina  sahip olmasina ragmen bina
segmentasyonu  uygulamalarinda  ¢ok¢a  tercih
edilmektedir. Elle olusturulan bu veri setinde en énemli
eksiklik, performans degerlendirmede biiyik Onem
tasiyan test icin ayrilan verilerin etiketlerinin
bulunmayisidir.

2.1.2. Massachusetts veri seti

Massachusetts Eyaleti’'nin Boston sehrine ait MYK
bantlarda kaydedilmis hava fotograflarindan iiretilen
veri seti, sadece binalarin etiketlendigi otomatik bina
¢ikarimi i¢in olusturulan ilk bina veri seti olma dzelligini
tasimaktadir (Mnih, 2013). Veri setindeki 151
goriintiintin 137'si egitim, 4"l dogrulama ve 10'u ise test
verisi olarak kullanilmistir. OSM (OpenStreetMap) bina
verileri kullanilarak olusturulan, farkl 6lgekteki binalari
kapsayan veri seti, bina ve arka plan olmak tizere iki
sinifa ayrilmistir. Massachusetts kentsel ve banliyo
alanlarmi, miistakil evleri ve garajlar dahil olmak tizere
farkli biiytkliikteki bina etiketlerini kapsar.

2.1.3. INRIA (Aerial Image Labeling Dataset) veri seti

Egitim verileri Austin, Chicago, Kitsap County,
Western Tyrol, Vienna; test verileri Bellingham,
Bloomington, Innsbruck, San Francisco, Eastern Tyrol
sehirlerine ait MYK bantlarda ve 8 bit radyometrik
¢oziinlirliikte kaydedilen ortofotolardan tiiretilmistir
(Maggiori ve ark., 2017). Acik kaynakl bina ayak izleri
(kadastral veriler, OSM, vb.) ile semantik segmentasyon
yontemine uygun olarak hazirlanan bina etiketlerinin
gdal kitiiphanesi ile bina ve arka plan olarak maske
goriintiileri olusturulmustur. Gériintii karolarinin %50’si
egitim ve %>50’si ise test verisi olacak gekilde
boliinmiistiir. INRIA, goriintiilerdeki cografi cesitlik ile
beraber yapisal farkliliklar1 genelleyen bir veri seti
olusturmay1 hedeflemektedir. Ayrica, veri seti igerisinde
egitim ve test icin farkli sehirler secilmesi bu hedefi
desteklemektedir. Veri setindeki en 6nemli eksiklik, 810
km?'lik genis kapsama alanina sahip olmasina ragmen
test icin ayrilan alanin yani kapsama alaninin yarisinin
etiketlerinin bulunmayisidir.
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Tablo 1. Literatiirdeki calismalarda siklikla kullanilan a¢ik kaynakl bina veri setleri ve 6zellikleri.

Alan

Etiket Mekansal Karo Boyutu

Kaynak Veri Seti Icerik (km?) Sayisi Céziniirliik (m) Karo Sayis1 (px)
ISPRS (2012) Vaihingen 1.38 - 0.09 33 yama ~2.494x2.064
(URL-2) Potsdam 3.42 - 0.05 38 yama 6.000 x 6.000
Massachusetts P
(2013) (URL-3) Boston 340 - 1.00 151 gorinti 1.500x 1.500
Austin, Chicago, Kitsap
INRIA (2016) County, Western Tyrol,
(URL-4) Vienna, Bellingham, 810 - 0.30 360 5.000 x 5.000
Bloomington, Innsbruck, San
o) Francisco, Eastern Tyrol
= Open Al dataset . PP
);% (2018) (URL-5) Zanzibar 102.6 13.407 0.07 13 goriintlic  40.551 x 40.592
g LandCover.ai - 0.25 33* goriinti 9.000x9.500
= (2020) Polonya 216 Ko
g (URL-6) - 0.50 8* goriinti 4.200x4.700
T
AIRS (2020) Yeni Zelanda 457 220.000 0.075 1047 10.000 x 10.000
(URL-7) goriinti
Waterloo Building . , .
Veri Seti (2021) _ Ontario, Kanada'daki 2.058 117.000 0.012 69.938 512x512
Kitchener-Waterloo bélgesi yama
(URL-8)
Open Spatial Data 0.10 gr?l,l?lstu 512x512
Veri Seti (2022) Polonya 31 21.010 g1 263
(URL-9) 0.50 P 256x 256
gorinti
SpaceNet V1 . .
(2016) (URL-10) Rio de Janeiro 2.54 382.534 0.50 6.940 438 x 406
Vi 216 151.367
(Z(S)Iiz;c)e(l\lIJeRtlj/—vfl] PZE?: 1.030 23816 0.30 - 650x 650
Sanghay 1.000 92.015 '
Khartoum 765 35.503
CrowdAl (2018)
(URL-12) - - - 0.30 401.755 300x 300
SpaceNet 4 (2019)
- (URL-13) Atlanta 665 126.747 0.50 62.000 900x 900
B
o xBD Dataset . 22.068
:‘2 (2019) (URL-14) 15 tilke 5.000 700.000 0.50 goriintii -
2 SpaceNet 6 (2020) i
S (URL-15) Rotterdam 120 48.000 0.50 900x 900
3 S Net 7 (2020) 101 veri
5 paceNe
:>; (URL-16) 100 farkli lokasyon 40.000 11.079.262 4.00 Kiipii 1.024 x 1.024
9.455
SemCity Toulouse i
(2020) (URL-17) Fransa 50 (6rnek 0.50 16 876 x 863
seg.)
Open Building 99.502 600 x 600
Veri Seti (2021) Afrika Kitas ve 39.1M 194 M 0.50 M 600x600
(URL-18) Giiney Asya 8.7M 640 x 640
0.9M 448 x 448
UHUZAM [stanbul
Bina Veri Seti [stanbul 85 40.000 0.50 150 1500 x 1500
Versiyon 1 (2022)
~ Aerial Imagery Dataset 193.2 187.000 0.30 8.189
— .
v O WHU (2018) Satellite Dataset I ) ) : e
; g ‘2 (URL-19) (Global Cities) 0.30-2.50 204 gorinti 512x512
E T 3 Satellite Dataset I (East Asia) 860 34.085 0.45 17.388
o RV N
& WHU-Mix (2021) 5 farkh kitadaki 1213 ) 0.09-2.5 51.445 512 x 512

(URL-20)

5 tilkeden toplanmistir.

* Toplamda (33+8) 41 goriintiiden 10,674 karo sayisi elde edilmistir.

2.1.4. OpenAl (Open Al Tanzania Challenge) veri seti

Afrika’nin Zanzibar Adasi’'ndan o6rnekler bulunduran
veri, 7 cm mekansal ¢oziiniirlikte ve MYK bantlarda

kaydedilmis, hava fotograflarindan olusmaktadir. Bu veri
setinde, gorintii boyutu 40.551 x 40.592 piksel ve
gorintii sayist 13 olarak sunulmaktadir. Bina
geometrisine ve ana hatlarina uygun olarak hazirlanan
bina etiketleri, FeatureCollections olarak kodlanan bir
Geo]SON dosyasi olarak verilmektedir. Veri setindeki en
onemli eksiklik, bina etiketlendirinde ¢ok sayida hata
icermesidir (Luo ve ark., 2023) Ayrica, bu veri Open

Cities Al Dataset’in kii¢iik bir b6liimiidiir (Open Cities Al
Challenge Dataset, 2023).

2.1.5. LandCover.ai (Land Cover from Aerial
Imagery) veri seti

Polonya’da, 25 cm ¢ozinirlikli 33, 50 cm
¢coziinlrlikli 8 olmak tlizere toplam 216 km?lik bir
alanda 41 ortofotodan olusturulan veri setinde hem
kirsal alandan hem de sehir merkezinden o6rnekler
bulunmaktadir (Boguszewski ve ark., 2021). Bina, agachk
alan, su, yol ve arka plan siniflarin1 kapsayan veri seti elle


https://www.isprs.org/education/benchmarks/UrbanSemLab/semantic-labeling.aspx
https://www.cs.toronto.edu/~vmnih/data/
https://project.inria.fr/aerialimagelabeling/
https://competitions.codalab.org/competitions/20100
https://www.kaggle.com/datasets/adrianboguszewski/landcoverai
https://www.kaggle.com/datasets/atilol/aerialimageryforroofsegmentation
https://dataverse.harvard.edu/dataset.xhtml?persistentId=doi:10.7910/DVN/EXRA2V
https://github.com/sajmonogy/keras_segmentation_models
https://spacenet.ai/spacenet-buildings-dataset-v1/
https://spacenet.ai/spacenet-buildings-dataset-v2/
https://www.aicrowd.com/challenges/mapping-challenge
http://rs.ipb.uni-bonn.de/data/semcity-toulouse-data-access/
https://sites.research.google/open-buildings/#download
http://gpcv.whu.edu.cn/data/whu-mix(raster)/whu_mix%20(raster).html
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sayisallastirma ile olusturulmustur. Etiketleme islemi
VGG Image Annotator (VIA) kullanilarak yapilmistir.
Maskeler tek banth .geotiff uzantisinda sunulmaktadir.
Karolar 512 x 512 olacak sekilde, %70-%15-%15
oraninda egitim-dogrulama-test verisi olarak
boéliinmektedir. Bu veri setinin diger veri setlerinden en
onemli farki, kirsal alana ait yliksek ¢oziintrlikli veri
icermesi ve birden fazla smnifin elle etiketlenerek
olusturulmasidir.

2.1.6. AIRS (Aerial Imagery for Roof Segmentation)
veri seti

Yeni Zelanda’da 457 km?2lik bir alanda 7.5 cm
mekansal  ¢oziintrliikte, 1.047 sayida  hava
fotograflarindan olusturulan veri seti, 220.000 adet
etiketli bina icermektedir. Karolar 857-94-96 sayisinca
egitim-dogrulama-test verisi olarak boliinmektedir
(Chen ve ark, 2019). Etiketleme islemi yapilirken iki
yéntemden faydalanilmistir. ilk asamada dijital ortofoto
haritalar1 (Digital Orthophoto Maps) kullanilarak 2B bina
ayak izi cikarilir. ikinci asamada ise cati sinirlari gizilir ve
ardindan bu sinirlar bina ayak izine gére hareket ettirilir.
Bu veri seti ¢cat1 sinirlari (roof outlines) yerine bina ayak
izi temel alinarak manuel olarak olusturulmustur. Bu
nedenle, ¢at1 dis cizgisi ile bina ayak izi farkliligindan
kaynaklanan rolyef Otelenmesinden (relief
displacement) etkilenmeyen veri seti, bu 6zelligiyle diger
veri setlerinden ayrilmaktadir. Tiim bu islemler bittikten
sonra etiketler calisma alaninin tamami igin iki kez
kontrol edilir.

2.1.7. Waterloo bina veri seti

Harvard Universitesi tarafindan bina tespiti icin
hazirlanmis bu veri seti, Kuzey Amerika’'nin yiiksek
mekansal c¢oziinlrlige sahip ilk agik erisimli sehir
Olgegindeki veri setidir (He ve ark, 2021). Kanada’'da
205.8 km?'lik bir alandan alinan veri seti, 12 cm
¢oziiniirliige sahip toplam 242 hava fotograflarindan
olusmaktadir. Etiketleme islemi manuel olarak Microsoft
Word ve ArcGIS programlari kullanilarak bina ve
arkaplan smiflar1 olacak sekilde yapilmistir. Bu
gorintiiler ve etiketler 512 x 512 karo boyutunda
diizenlenmistir. Ayrica etiketler ve goriintiler .tif
uzantisinda sunulmaktadir. Veri seti, AIRS hari¢ diger
acik kaynakli veri setlerine gore hem daha yiiksek
mekansal ¢oziiniirliige hem de kapsama alanina sahiptir
(He ve ark., 2022a).

2.1.8. Open Spatial data veri seti

Polonya’da toplamda 31 km?2 alan kapsayan 8 bit
radyometrik  ¢ozlintirlikte MYK bantlara sahip
ortofotodan olusturulan veri seti iki farkli ¢ozlintrliikte
21.010 bina etiketi icermektedir (Glinka ve ark., 2022).
Goruntiilerin %80’i egitim, %10’u dogrulama ve %10’u
ise test verisi olarak bollinmiistiir. Bu veri setinde
ortofoto goriintiilere ve etiketlere, “The Land and
Building Register (EGiB)” (URL-21) kadastral veri
sistemi lizerinden erisim saglanmaktadir. Veri setindeki
bina etiketleri, bina ayak izine gore olusturulmustur. Bu
veri sisteminde bina etiketlerinin ve bina yiikseklik
bilgilerinin eksik olmasi dezavantaj saglamaktadir.

2.2 Uydu goriintiilerinden olusturulan bina veri
setleri

Bu béliimdeki bina veri setleri QuickBird, Worldview
serisi, IKONOS, ZY-3, GeoEye-1 ve Pleiades gibi
uydulardan saglanan yliksek ¢oziinurlikli
goriintiilerden olusturulmustur. Uydular, havadan
algilama yapan sistemlere gore daha yiiksekten ¢ekim
yaptig1 icin genis kapsama alanina sahiptir. Asagida
detaylar1 agiklanan SpaceNet Serisi, CrowdAl, xBD,
SemCity Toulouse, Open Building ve Istanbul V1 gibi bina
veri setleri uydu goriintiileri kullanilarak tiretilmistir.

2.2.1. SpaceNet V1 (Building Detection v1) veri seti

Brezilya'nin Rio de Janeiro sehrine ait MYK ve 8 bit
radyometrik ¢oziintrliikkte kaydedilmis WorldView 2
uydu gorintilerinden olusturulmustur (Van Etten ve
ark, 2018). Goriintii karolarinin %601 egitim, %20’si
dogrulama ve %20’si ise test verisi olarak boliinmiistiir.
Bu veri setinin o6rnek (instance) segmentasyon
yontemine uygun olarak yari otomatik yontemler ile elle
hazirlanan etiketleri, bina ve arka plan olarak iki sinifa
ayrilmistir.

2.2.2. SpaceNet V2 (Building Detection v2) veri seti

Vegas, Paris, Sanghay ve Khartoum sehirlerinden
ornekler bulunan veri MYK, 16 bit radyometrik
coziiniirlikte  kaydedilmis WorldView 3  uydu
goriintiilerinden olusturulmustur (Van Etten ve ark,
2018). Vegas, 216 km? kapsama alanina ve 151.367 bina
etiketine; Paris, 1.030 km? kapsama alanina ve 23.816
bina etiketine; Sanghay, 1.000 km?2 kapsama alanina ve
92.015 bina etiketine; Khartoum, 765 km?2 kapsama
alanina ve 35.503 bina etiketine sahiptir. Veri setinin
ornek segmentasyon yontemine uygun olarak yari
otomatik yontemler ile elle hazirlanan etiketleri, bina ve
arka plan olarak iki sinifa ayrilmis ve goriintii karolarinin
%601 egitim, %20’si dogrulama ve %20’si ise test verisi
olarak boliinmiistiir. SpaceNet V2’deki en 6nemli 6zellik,
dort tilkeye ait mimari ve yapisal farkliliklar bulunduran
bina 6rnekleri icermesidir.

2.2.3. CrowdAI (Mapping Challenge Dataset) veri seti

CrowdAl, dort iilkeye ait genis kapsama alaninda
sunulan SpaceNet V2'nin veri boyutu azaltilarak
olusturulan basitlestirilmis bir versiyonudur (Mohanty
ve ark., 2020). SpaceNet V2’deki tim bantlar yerine
sadece MYK bantlar1 kullanilmis, karo boyutu 300 x 300
piksel olarak yeniden boyutlandirilmis ve 8 bit
radyometrik ¢oziintrliige diisiirilmiistir. Veri setinde,
toplam karo sayist 401.755 olarak diizenlenmis ve
goriintli  karolarinin  280.741'i  egitim, 60.317’si
dogrulama ve 60.697’si ise test verisi olarak
kullanilmistir.

2.2.4. SpaceNet 4 (Multi-View Overhead Imagery
Dataset (MVOI)) veri seti

7°-54° arasinda 27 farkli bakis agisina sahip goriintii
iceren veri seti, bakis ac¢isindan bagimsiz olarak bina
tespitini hedefler (Weir ve ark, 2019). MYK, Pan, NIR
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bantlarinda kaydedilen WorldView 2 uydu goriintiileri
nadir (0°-25°), nadir dis1 (25°-40°), nadirden ¢ok uzak
(40°-55°)) olmak tizere ii¢ farkli o6zellikte goriinti
icermektedir. Bina etiketleri nadir gorilintiiye uygun
olarak bina ayak izine gére uzman bir ekip tarafindan
olusturulmustur. Daha sonra bir bagimsiz dogrulayici ve
bir uzaktan algilama uzmani tarafindan etiketlerin
kalitesi kontrol edilmistir. Veri setinin farkli acilarda
algilanmis gorintiilerden olusmasi, afet gibi acil
durumlarda ve ideal kosullarda goriinti alinamamasi
durumunda bilgi ¢ikarilmasina olanak saglamaktadir.

2.2.5. xBD (Building Damage) veri seti

15 iilkeden 45.362 km?'lik alana ait afet 6ncesi ve afet
sonrast uydu gorintiilerinden etiketlenen, yaklasik
850.736 bina ve bu binalara ait ek agiklamalarin
bulundugu xBD Veri Seti bugiine kadarki en biiyiik bina
hasar degerlendirme veri seti olma 6zelligi tasimaktadir
(Gupta ve ark, 2019a). xBD, Maxar/DigitalGlobe Open
Data Programi kapsaminda 19 farkli alanda
gerceklesmis, deprem/tsunami, sel, volkanik patlama,
orman yangini ve riizgar olmak iizere bes afet tiiriine ait
¢ok yliksek ¢oztntrliikli (0.5 m GSD) 22.068 adet uydu
goriintiisii ile olusturulmustur. CrowdAl tarafindan
sirket icinde gelistirilmis web tabanli bir etiketleme araci
kullanilarak bina ve hasar seviyesi -etiketlemeleri
gerceklestirilmistir. Bu asamadan sonra yanls
etiketlenen gorintiler uzmanlar tarafindan
diizeltilmistir. Veri seti, dogal afetten sonra bina hasarini
degerlendirme siirecini otomatiklestirme amaciyla
yapilan xview2 yarismasinda kullanilmistir. Karolar
%80-%10-%10 oraninda egitim-dogrulama (holdout)-
test verisi olarak bélinmiistiir. Egitim veri seti,
katilimcilar tarafindan dogrulama setine bdliinerek
kullanilmaktadir. Dogrulama i¢in ayrilan bu kisim,
yarisma kapsaminda dogrulamada bagimsiz
degerlendirmeler yapmak igin  bilingli  olarak
katilimcilarla paylasilmamistir. xBD Veri Setinde farklh
afet tiirlerinden kaynaklanan hasari degerlendirmek i¢in,
hasar yok (0), kiiciik hasar (1), biliyiikk hasar (2) ve
yikilmis (3) olacak sekilde dort seviyeli Ortak Hasar
Olgegi (The Joint Damage Scale) kullamlmistir (Gupta ve
ark., 2019b).

2.2.6. SpaceNet 6 (Multi-Sensor All-Weather
Mapping) veri seti

SpaceNet 6, Avrupa’nin en biyiik limanin bulundugu
Hollanda'nin Rotterdam kentine ait 50 cm mekansal
¢oziiniirliikte WorldView 2 ve dort farkli polarizasyonda
Cappella Space’s X-bant goriintiilerinden olusmaktadir
(Shermeyer ve ark., 2020). Sadece binalarin etiketlendigi
goriintiler farkl boyutlarda bir¢ok bina, arag ve tekneyi
de icermektedir. Bina etiketleri, lidar teknolojisinden
tiiretilen ti¢ boyutlu binalarin oldugu a¢ik kaynakl olarak
sunulan 3DBAG (3D Basisregistratie Adressen en
Gebouwen) verisinden derlenmistir. 3DBAG, tiim
Hollanda genelinde hem bina ayak izlerini hem de
adreslerini icermektedir. Cok yiiksek ¢oziintirliklii optik
ve Yapay Ac¢ikli Radar (YAR) goriintiilerinin bir arada yer
aldig1 SpaceNet 6’da optik veriler, YAR verilerinden bina
belirlenmesine yardimci veri olarak bulunmaktadir. Bu

nedenle, veri setindeki test verileri sadece YAR
verilerinden olusmaktadir. Bu durum, afet sonrasi optik
veriye ulasilamamasi halinde sadece YAR verileri ile
yliksek dogrulukta bina tespitine olanak saglamaktadir.

2.2.7. SpaceNet 7 (Multi-Temporal Urban
Development SpaceNet / MUDS) veri seti

Antarktika hari¢ olmak tlizere 6 kitada 101 farkh
lokasyonu kapsayan 24 goriintii (ayda bir) iceren 4 m
mekansal ¢oziiniirliige sahip veri seti, MYK bantlarda
Planet uydu gorintiilerinden olusmaktadir (Van Etten ve
ark., 2021). Gortlntiilerden manuel olarak olusturulmus
iki farkl grupta etiketler bulunmaktadir. ilk etiket grubu
ile binalarin ana hatlar1 tamimlanir, ikinci etiketleme
grubu ile bulutlarin érttiigl binalar ve geo-referanslama
hatast gibi durumlarda kullanilmaz veri maskeleri
(unusable data masks) ifade edilir. Etiketler bina ve arka
plan olarak iki sinifta tiretilmistir. Toplamda 11.079.262
bina etiketi bulunmaktadir ve her lokasyon (101 adet)
bir veri kiipii (data cube) olarak sunulmaktadir. Veri
boyutunun ¢ok yiiksek olmas1 nedeniyle ilk kez bir veri
kiipli olarak sunulan bina veri setinde zaman serisi
analizleri ile degisim analizi de hedeflenmektedir.

2.2.8. SemCity Toulouse veri seti

50 cm mekansal ¢oziiniirlikte MYK Worldview 2
uydu goriintiisiinden Fransa’da 50 km?Zlik bir alanda
hem tarihi binalar1 hem de diizenli yerlesim boélgelerini
iceren veri seti, elle sayisallastirma ile olusturulmustur
(Roscher ve ark., 2020). Gegirimsiz yiizey, bina, gecirimli
ylizey, yiiksek bitki oOrtiisii, araba, su, spor alanlar1 ve
arka plan olmak lizere toplam 8 sinifi icermektedir.
Gorilintiiler ve ilgili etiketler .tif formatindadir. Veri
setinin %25’i 6rnek segmentasyon %75’i ise semantik
segmentasyona uygun olarak hazirlanmistir. Ayni alan
icin hem oOrnek segmentasyona hem de semantik
segmentasyona olanak saglamasi SemCity Toulouse Veri
Setinin diger veri setlerinden tstiinliigidiir.

2.2.9. Open Building veri seti

Veri seti, Google arastirmacilar1 tarafindan kita
bazinda bina algilama modellerinin egitimi ve analizi i¢in
hazirlanmistir (Sirko ve ark., 2021). Veri seti, Afrika
kitasinin %64'tinii kapsayan 19.4 milyon km?lik bir
alandan alinmis 50 cm  ¢oziinirlikte uydu
goriintiilerinden ve 516 milyon bina ayak izini
tanimlayan poligonlardan olusmaktadir. Etiketleme
islemi gliven skoru deger [0.60-0.65], [0.65-0.70] ve
[>=0.70] araliklarina gore 3 farkhh diizeyde
gerceklestirilmistir. Veri seti 4 Kkategoriye ayrilarak
hazirlamlmigtir.  {lk kategori kontrollii egitim icin
kullanilan tam 6rnek etiketlerine sahip 600 x 600 piksel
boyutlarindaki 99.902 MYK uydu goriintilerini igerir.
Ikinci kategori énceden egitilmis (pre-train) bir model
kullanarak egitim yapmak i¢cin 600 x 600 boyutunda 1
milyon goriintiiden olugmaktadir. Uclincii kategori
kontrolsiiz egitim i¢in etiketi olmayan 640 x 640
boyutunda 8.7 milyon goriintiiyli icermektedir. Son
kategoride ise degerlendirme icin olusturulmus kismen



Geomatik - 2024, 9(1), 1-11

etiketlenmis (sparsely-labeled), yani gercek bina
yogunlugu ile eslesmeyen bolgeleri kapsayan 448 x 448
boyutundaki 0.9 milyon goriintiiden
olusmaktadir. Etiketleme isleminde karsilasilan bazi
sorunlarin Ustesinden gelmek i¢in birtakim kurallar
benimsenmistir. Birbirine yakin ve yogun
konumlandirilmis binalarda sinirlar kesin olarak belli
olmuyorsa bu binalar “yogun sinif (dense class)” sinifina
atanmaktadir. Bina iceren goriintiilerde binalar1 6rten ya
da kolaylikla birbirine karisabilecek bitki ortiisii, kaya
gibi karisimlar olabilir. Béyle bir durumda her goériinti
bir bina algillamasina merkezlenir. Etiketleme yapan
kisiler, her goriinti icin o merkezin bina igerip
icermedigine bakar. Eger bina iceriyorsa o binanin ayak
izini iceren bir etiket olusturur, bina icermiyorsa o etiket
bos olarak isaretlenir.

2.2.10. UHUZAM istanbul bina veri seti versiyon 1
(istanbul V1)

Istanbul’'un Anadolu ve Avrupa yakalarinin 85 km?
alan genisligindeki cesitli bolgelerini kapsayan, 8 bit
radyometrik ¢oziintrlikte ve 0.5 m mekansal
¢ozlintrlikte MYK bantlarinda kaydedilmis Pan ile
keskinlestirilmis  Pleiades uydu goériintiilerinden
olusturulmustur (Amirgan ve ark., 2022; Bakirman ve
ark, 2022). Anadolu yakasi i¢in 21 karo 9764 bina
etiketini ve Avrupa yakasi i¢cin 129 karo 30.047 bina
etiketini icermektedir. Etiketler, ¢ati siirlarina gore
ArcGIS ve QGIS programi ile elle gizilerek, semantik
segmentasyona uygun sekilde olusturulmustur.
Gorlntiilerin karo boyutu 1500 x 1500 pikseldir. Derin
o6grenme uygulamalarinda islem kolaylig1 saglamak icin
her goriintii 512 x 512 piksel olarak daha kii¢iik karolara
boéliinmiistiir. Etiketlenmis goriintiilerin %701 egitim,
%?20’si dogrulama ve %10’u ise test verisi olarak
diizenlenmistir. Cok ytliksek ¢6zlintirliiklii Pleiades uydu
gorintiisii kullanilarak olusturulan ilk bina veri seti
olmasi ve bunun yani sira tarihi, bitisik, gokdelen, toplu
konut, villa, gecekondu, sanayi gibi farkli mimarilerde
bina tiirlerini bulundurmas Istanbul V1 veri setinin en
onemli oOzellikleridir. Bu veri setine heniiz erisim

saglanamamaktadir  fakat kisa silire igerisinde
arastirmacilar i¢in paylasima agilacaktir.
2.3. Hava ve uydu goériintiilerinden olusturulan

bina veri setleri

Bu boélimde ise hava ve uydu goriintiilerinden
olusturulan WHU ve WHU-Mix veri setleri agiklanmistir.
Bu veri kombinasyonu ile olusturulmus bina veri
setlerinde amag¢ ¢esitligi arttirarak mevcut veri
setlerindeki genelleme problemini ¢6zmektir. Bu amacla
farkli platformlardan elde edilmis veri setleri bir araya
getirilir. Boylece hem mekansal ¢oziintirliik hem de bina
cesitliligi acisindan veri seti zengin hale getirilir.

2.3.1. WHU veri seti

Farkli cografyalara ait biri hava (Hava Fotografi Veri
Seti) ve diger ikisi uydu (Uydu Gorintisi I-1I)
goriintiilerinden olusan veri setleri icerik olarak 30
cm’den 2.50 m’ye kadar genis bir aralikta mekansal

¢oziinlirliige sahiptir (Ji ve ark, 2018). Yeni Zelanda'nin
Christchurch sehrinden goérintiller bulunduran Hava
Fotografi Veri Seti; 30 cm mekansal ¢oziintrliige sahip
4.736 egitim, 2.416 dogrulama, 1.036 test verisi ile raster
ve vektor formatinda 187.000 Dbina etiketini
icermektedir. Global sehirlerden goriintiiler iceren Uydu
Goriintiisii I Veri Seti; 0.30-2.50 m mekansal ¢oziintrliige
sahip QuickBird, Worldview serisi, IKONOS ve ZY-3
uydularindan saglanan goriintiilerden olusturulmustur.
Farkli uydu goriintiilerinden 6rnekler bulunduran bu
veri seti ile atmosferik-radyometrik kosullardan ve uydu
algilayicilarindan  bagimsiz  olarak  bina  tespiti
hedeflenmistir. Dogu Asya icin olusturulan Uydu
Goriintiisii 11 Veri Seti; 45 cm mekansal ¢oziintrliige
sahip uydu goriintiileri ile 13.662 egitim, 3.726 test verisi
olmak  tlizere toplam  34.085 bina  etiketi
icermektedir. Veri Setindeki tim etiketler, ArcGIS
programinda manuel olarak ylksek kalitede
olusturulmustur.

2.3.2. WHU-Mix bina veri seti

WHU-Mix, bina tiirt, farkhi ¢oziinirlik, degisik
kaynaklardan algilama ve goriintiileme kosullar
yoniinden cesitliligi arttirmak icin WHU Bina Veri Seti ile
INRIA Veri Setinin manuel olarak yeniden diizenlenmesi
ile olusturulmustur (Luo ve ark. 2023). Bu diizenleme
islemi ArcGIS ortaminda gergeklestirilmistir.1.213
km2‘lik alan icin, 51.445 uydu ve hava fotograflarindan
olusturulan veri setinde, mekansal ¢oziintirlik 0.09-2.5
m arasinda degismektedir. Karo boyutu 512 x 512 olacak
sekilde %90-%10 oraninda egitim/dogrulama-test verisi
olarak boliinmektedir. Hem etiketler hem de goriintiiler
tif uzantisi ile depolanmaktadir Egitim ve test veri
setinde cografi bir oOrtlisme olmamasi veri setinin
genelleme yetenegini artirmaktadir.

Bu asamaya kadar literatiirde sik¢a kullanilan agik
kaynakli bina veri setleri ¢ gruba ayrilarak
detaylandirilmistir.

3. Literatiirde bina veri setleri kullanilarak
gerceklestirilen calismalar

Literatiirde bir¢cok bina veri seti ve bu veri setlerinin
farkli yontemler ve derin 6grenme tabanli mimariler ile
incelendigi ¢alismalar mevcuttur. Giiniimiizde bina
tespiti c¢alismalarinda piksel ya da nesne tabanh
siniflandirma, morfolojik operatdrler (Perihanoglu ve
ark., 2018) ve makine 6grenmesi (Duman ve Basaraner,
2022) gibi klasik yontemlerin yani sira derin 6grenme
tabanli yontemler tercih edilmektedir. Bu bdliimde,
sadece bina veri setleri ile derin 6grenme modellerinin
karsilastirmali olarak irdelendigi calismalardan 6rnekler
sunulmustur.

Ji ve ark, (2018)'de, binalarin otomatik
segmentasyonu icin WHU, Massachusetts ve INRIA veri
setlerinde UNet modelini kullanmistir. Bu mimari
iizerinde sirasiyla WHU Veri Seti'nde 0.8580,
Massachusetts Veri Seti'nde 0.5520 ve INRIA Veri
Seti'nde 0.7140 IoU metrik degerleri elde etmistir.
Modelin Massachusetts’de WHU’ya gore daha diisiik
dogrulukta tespit yapmasinin nedeni Massachusetts'de
disiik c¢oziintrlikteki goriintiilerin ve etiketlerin
olmasidir. INRIA Veri Seti, WHU ile benzer ¢6ziintrliikte
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goriintillerden olusmasina Kkarsin etiket Kkalitesi
diistiktiir. Bu da INRIA ve WHU arasindaki 0.144’liik IoU
dogruluk farkinin sebebini agiklamaktadir.

Jiwani ve ark.,, (2021)’de, MYK bantlarina sahip uydu
gorintiilerinde otomatik bina ¢ikarimi igin Res-Net
omurgasina sahip modifiye DeepLabv3+ mimarisini
onermis ve bu mimariyi kullanarak SpaceNet V2 Veri
Seti’'nde 0.8900, CrowdAl Veri Seti'nde ise 0.8790 IoU
dogruluklar1 elde etmislerdir. Calismada benzer
dogruluklarin elde edilmesinin nedeni CrowdAl Veri
Seti'nin, SpaceNet V2 Veri Seti'nden sadelestirilerek
tiiretilmesidir.

Bakirman ve ark., (2022)’de, binalarin
segmentasyonu icin Istanbul V1 Veri Seti’ni olusturmus
ve bina segmentasyonu icin ideal mimarileri,
kodlayicilar1 ve hiper parametreleri arastirmistir.
Calismada, ImageNet veri seti ile 6nceden egitilmis SE-
ResNeXt101 kodlayici kullanan UNet++ mimarisinde en
yiiksek dogruluk elde edilmistir. istanbul Veri Seti’nin
kullanilabilirligini ve dogrulugunu test etmek icin
Massachusetts ve INRIA gibi literatiirde kabul gérmiis
veri setleri kullanilarak c¢apraz dogrulama (cross
evaluation) yapilmistir. Dogrulama sonucunda, UNet++
mimarisi tzerinde Istanbul V1 Veri Seti’'nde 0.9380,
INRIA Veri Seti'nde 0.7539 ve Massachusetts Veri
Seti'nde 0.9253 IoU degerlerini elde etmistir.

Luo ve ark, (2023)’de, veri setlerinde genelleme ve
cesitlilik faktorlerinin bina g¢ikarimindaki etkisini
gozlemlemek icin AT-MAFCN mimarisini kullanarak
WHU-Mix Veri Seti'ni farkli bina veri setleri ile test
etmistir. Calisma sonucunda Massachusetts'te 0.2237,
CrowdAl'da 0.4421, WHU’da 0.5133, INRIA'da 0.5246 ve
WHU-Mix'de ise 0.5889 IoU metrik degerlerini elde
etmistir. Bu sonuclar dogrultusunda yiiksek dogrulukta
bina ¢ikariminin hem biiyiik veri ile hem de cesitlilik
agisindan zengin olan verilerle saglanildigini tespit
etmistir.

He ve ark, (2022b)'de, bina ¢kariminda veri
setlerindeki genelleme problemini ¢6zmek igin
¢alismalarinda farkli mekansal ¢oziintirliige ve spektral
bantlara sahip farkli tarihli veri setlerini kullanmistir.
Calisma sonunda, HRNet V2 mimarisi ile WHU’da (30 cm)
0.6774, Waterloo’da (12 ¢cm) 0.7663 ve Waterloo’da (30
cm) 0.3055 IoU degerlerini elde edilmistir. Buna ek
olarak, Waterloo Veri Seti'nde mekansal ¢oziintrliikk
diisiirilerek yapilan segmentasyon sonucunda IoU
degerinde %46 azalma tespit edilmistir. Ayrica test verisi
ile egitim verisinin benzer igerikte olmasinin model
performansini arttirdig1 gézlemlenmistir.

Yukarida verilen Kkarsilastirmali ¢alismalar bina
cikariminm1  etkilen faktorlerin dogruluk tizerindeki
etkisini ele almistir. Yapilan deneyler ve testler
sonucunda, veri setlerindeki etiketlerin kalitesinin
yiksek olmasinin yani sira, veri ¢esitliliginin ve
miktarinin fazla olusunun modelin bina ¢ikarimindaki
performansini pozitif anlamda etkiledigi gorilmiistiir.

4. Sonug ve Oneriler

Bina ¢ikarimi, risk yonetimi, veri tabanlarinin
giincellenmesi, kent planlamasi, degisim analizi gibi
konularda &nemli rol oynamaktadir. Ozellikle afet
sonrasl arama-kurtarma islemlerinin hizli ve dogru

sekilde yapilabilmesi icin binalarin konumlarinin
otomatik tespiti hayati 6énem tasir. Binalarin otomatik
tespiti, afetten kaynaklanan ihtiyaclarin konum bazh
belirlenmesi ve izlenmesi gibi afet yonetiminde yardimci
olur. Bu kapsamda arastirmacilar tarafindan cesitli veri
setleri olusturulmus ve metodolojiler gelistirilmistir. Bu
kisimda, 6nceki bolimlerde agiklanan agik kaynakli bina
veri setlerinin ¢6ziinirlik, kapsama alani, cesitlilik,
genelleme yetenegi ve etiket Kkalitesi acisindan
degerlendirilmeler yer almaktadir.

Literatiirdeki a¢ik kaynakli bina veri setleri
incelendiginde, santimetre seviyesinden 4 metreye
kadar mekansal ¢oziintrliikkte verilerin bulundugu
goriilmektedir. Binalarin ytksek dogrulukta
belirlenebilmesi ve haritalarinin olusturulmasi i¢in bina
sinirlarinin goriintiilerde net olarak gortlmesi gerekir,
bu da goriintiilerin yliksek mekansal ¢6ziintirliige sahip
olmasi anlamina gelir. Tablo 1’de, en yiiksek mekansal
¢oziiniirliige sahip 3 veri seti sirasiyla ISPRS (5 ve 9 cm),
Open Al (7 cm) ve AIRS (7.5 cm) seklindedir. ISPRS veri
seti, en yliksek mekansal ¢oziiniirliige sahip olmasina
ragmen cok kii¢ciik iki alan i¢in olusturulmustur. Open
Building Veri Seti ise kita 6lgeginde bir calismadir ve
Tablo 1’deki en biiylik kapsama alanina sahip veri setidir.
Kapsama alani a¢isindan Open Building Veri Seti'ni
sirasiyla 40.000 km? ile SpaceNet7 ve 5.000 km? ile xBD
takip etmektedir.

Otomatik bina tespiti i¢cin gelistirilen veri setlerinin
cesitlilikten yoksun olmasi, modellerin ve verilerin
genelleme yetenegini kisitlar. Bu problemin asilmasi i¢in
yapisal farkliliklari biinyesinde barindiran veri setlerine
gereksinim vardir. Yapisal farkliliklar bazen cografi
konum cesitliligi ile saglanabilecegi gibi bazen de mimari
cesitlilikler ile de saglanabilir. Boylece, yapisal cesitlilik
iceren bir veri seti lizerinde egitilen model kullanilarak
farkli veri setlerinde otomatik bina segmentasyonu
miimkiin olur. INRIA, SpaceNet V2, CrowdAl, WHU, xBD,
SpaceNet 7, WHU-Mix, Open Building ve istanbul V1 veri
setleri  ¢esitli  cografi  alanlardan  goriintiiler
bulundurmasi sebebiyle yapisal farkliliklar iceren bina
etiketlerinden olusmaktadir. istanbul V1, cesitlilik
bulunduran diger veri setlerine kiyasla kapsama alani
daha kiiciik olmasina ragmen yapisal gesitliligin ¢ok
ylksek oldugu mimari yapilari igerir.

Bina ¢ikarma modellerinin performansini daha dogru
ve pratik bir sekilde degerlendirmek icin, test verilerinin
egitim verileriyle (6rnegin, farkli sehirlerden egitim ve
test verileri) belirli bir dagilim farklilifina sahip olmasi
gerekir. Ornegin, egitim ve test verileri, Massachusetts
Veri Seti ve WHU Veri Seti'ndeki ayni sehirdendir ve bu
nedenle cesitlilikten yoksundur. INRIA Veri Seti, farkl
sehirlerden bir egitim seti ve bir test seti saglasa da test
seti etiketleri acik bir sekilde mevcut degildir. Test
etiketlerinin bulunmamasi durumunda sadece modelin
egitim performansindan bahsedilebilir.

Binalarin tespitinde goriintii geometrisi de 6nem tasir
ancak afet gibi durumlarda algillama agis1 ya da
bulutluluk gibi faktorlerin ideal olmasi olduke¢a zordur.
Bu nedenle veri setlerinin afet gibi acil durumlarda da
kullanilabilmesi i¢in farkh algilama kosullarinda ve farkl
afetlerden ornekler icerecek sekilde olusturulmasi da
onem tasir. Optik goriintiiler disinda YAR verileri ya da
nadir disindaki bakis agilarinin oldugu bina veri
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setlerinin varligl cok 6nemlidir. Ornegin, SpaceNet4 Veri
Seti bakis agisina gore ¢ farkli aralikta uydu
goriintiilerinden olusmaktadir ve bu durum veri setinin
genelleme yetenegini artirmaktadir. YAR ile gece,
giindiz, hava kosullarindan bagimsiz olarak algilama
yapilabilmesi 0zellikle afet durumunda hizli bilgi
cikartilmasi agisindan optik algilayicilara gore biyiik
avantaj saglar. Yiiksek c¢ozlnitrlikteki optik ve YAR
gorintiilerinden olusan SpaceNet 6 Veri Seti ile bu veri
kombinasyonu sayesinde, yalnizca tek bir veri tiiriiyle
egitilenlerden daha yiiksek dogruluklu sonuglar elde
edildigi goriilmektedir (Shermeyer ve ark., 2020).

Veri setlerindeki etiketlerinin kalitesi, dogrulugu
etkileyen en oOnemli parametredir. Bina etiketleri
manuel, otomatik veya yari-otomatik  olarak
hazirlanabilir. Etiketler ArcGIS, QGIS gibi harita
programlariile yapilabilecegi gibi Labellmg, Hyper Label,
Roboflow gibi araytizler kullanilarak da olusturulabilir.
Veri setinde bina sinirlarinin manuel etiketlenerek
olusturulmasi zor ve zaman alici bir islemdir. Bu sekilde
olusturulmus veri setlerine erisim de kisitlidir. Otomatik
ve yarl otomatik yontemler ise genellikle kaliteli etiket
saglamaz. Bina etiketleri ISPRS, WHU, SpaceNet 7,
LandCover.ai, SemCity Toulouse, AIRS, Waterloo Bina
Veri Seti, istanbul V1 elle; SpaceNet V1, SpaceNet V2 veri
setlerinde yar1 otomatik ydntemlerin destegiyle elle;
Massachusetts, Open Bina Veri Seti OSM tabanli; INRIA,
CrowdAl, SpaceNet 6, Open Spatial Data ise agik kaynakl
bina ayak izleri kullanilarak olusturulmustur.
Massachusetts, INRIA, SpaceNet (SpaceNet V1-V2) ve
OpenAl gibi veri setlerinde, baz1 bina etiketleri diisiik
kalitelidir. Luo ve ark, (2023)'de diisiik kalitedeki
etiketlerin  model iizerindeki negatif etkisini
gozlemlemek icin, INRIA Veri Seti'ndeki yanlis etiketleri
manuel diizeltip, orijinal ve yeniden diizenlenen INRIA
Veri Seti’'ni kullanarak egitim islemi gerceklestirmistir.
Egitim sonucunda etiketleri yeniden diizeltilen veri seti
ile IoU metriginde %20 iyilesme oldugu tespit edilmistir.
Verileri etiketleyen kisilerin uzmanlik seviyesi, konu
hakkindaki yetkinligi gibi faktorler etiket kalitesini
bliyiik oranda etkiler. Etiketlerin analizi siirecinde,
bagimsiz dogrulayicilar tarafindan kontrol edilmesi de
dikkat edilmesi gereken bir bagka husustur. Tiim bunlara
ek olarak, bazi veri setlerinde kaliteli etiket liretmenin
zorlugundan kaynakli, sadece egitim ve dogrulama
verileri etiketli olarak sunulmaktadir. Test etiketlerinin
bulunmasi  durumunda test i¢in  performans
degerlendirmesi  yapilabilirken, aksi halde bu
degerlendirmeler yapilamaz. Dogal olarak model
egitiminin test dogruluklarinin kiyaslanabilmesi igin
etiketli test veri setlerine ihtiya¢ vardir.

Uzaktan algilama goriintiilerinden binalarin otomatik
cikarilmasi amaciyla veri seti iretilirken mekansal
¢ozunturliigi yliksek goriintiilere ihtiya¢ bulunmaktadir.
Yiiksek mekansal ¢oziiniirliik, etiketleme sirasinda bina
sinirlarinin hassas olarak belirlenmesine olanak saglar.
Veri setinde, bina etiketleri yiiksek Kkalitede
olusturulmahdir. Ayrica, farkli tiirdeki binalarin
etiketlenmesi ve kaliteli etiket sayisinin fazla olmasi
model egitiminde sonu¢ dogrulugunu o6nemli Olglide
etkiler. Bina veri setlerinin olusturulmasinda gesitlilik
iceren, genelleme yetenegi yiiksek ve dogru etiketlenmis
verilerin kullanilmasi sonu¢ dogrulugunu arttiracaktir.
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