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OZET

UZAKTAN ALGILAMA GORUNTULERINDE DERIN OGRENME TEMELLI
YAKLASIMLAR KULLANARAK NESNE TESPITI

Nuri Erkin OCER

Uzaktan Algilama ve Cografi Bilgi Sistemleri Anabilim Dali

Eskisehir Teknik Universitesi, Lisansiistii Egitim Enstitiisii, Subat 2020
Danigsman: Dog. Dr. Ugur AVDAN

Uzaktan algilama goriintiilerinde nesne tespiti konusu 6zellikle yeryiizeyine dair
alakali gbzlemlerde bir¢ok alanda kendine yer bulmaktadir. Zengin detaya sahip uydu ve
hava goriintiilerinin elde edilmesiyle beraber insan yapimi bir¢ok nesnenin algilanip ayirt
edilebilmesi miimkiin hale gelmistir. Bununla beraber, degisken nesne Olgekleri ve
goriiniimleri, ayrica goriintiilemeye dair bir takim etkenler bu goérevi zorlu bir hale
getirmektedir. Ote yandan, derin 6grenme alaninda gergeklesen ilerlemeler ve bunlarm
uzaktan algilama alanina uyarlanmasi nesne algilama gorevinde 6nemli iyilestirmeler
saglamistir. Ozellikle, konvoliisyonel sinir aglarmmn kullanildi1 bolge-tabanli nesne
tespit araglar1 dogal goriintiilerdeki tespit gorevlerinde insan basarimini geride
birakmistir. Bu yapidaki bir model olan Mask R-CNN verilen goriintiideki hedef nesneleri
maskeleriyle beraber ¢ikarma kabiliyetindeki en giincel tespit sistemlerinden biridir. Bu
tezde, tespit hedefi olarak gemi Ornegi ele alinarak uydu goriintiilerinde yer alan bu
siiftaki nesnelerin tespiti icin Mask R-CNN modelinin kullanimi 6nerilmistir. Modelin
farkli olgeklerde de yiiksek dogrulukta ¢alisabilmesi i¢in Ozellik haritalarinin yiiksek
semantik degere sahip iist katmanlariyla mekansal ¢oziiniirliigii fazla olan alt
katmanlarinin kaynastirildigr 6zellik piramit agimin kullanimi Onerilmistir. Ayrica,
iiretilen yanlis alarmlar1 azaltmak adina modelin negatif 6rneklemle egitimi veya kayip
hesabinda odak kayip fonksiyonunun kullanimi onerilmistir. Bu ¢alisma kapsaminda
sunulan Oneriler, olusturulan veri setleri lizerinde degerlendirilmis ve dogruluk, kesinlik

ve F1 skorlar1 agisindan gemi tespiti konusundaki en iyi performansi géstermistir.

Anahtar Sozciikler: Nesne tespiti, Derin 6grenme, Uzaktan algilama, Konvoliisyonel

sinir aglar1



ABSTRACT

OBJECT DETECTION BY USING DEEP LEARNING BASED APPROACHES IN
REMOTE SENSING IMAGES

Nuri Erkin OCER

Department of Remote Sensing and Geographical Information Sciences

Eskisehir Technical University, Institute of Graduate Programs, February 2020
Supervisor: Associate Professor Doctor Ugur AVDAN

The issue of object detection in remote sensing images finds its place in many
areas, especially in observations related to the earth. With the acquisition of richly
detailed satellite and aerial images, it has become possible to detect and distinguish many
man-made objects. However, variable object scales and appearances, as well as a number
of display factors make this task challenging. On the other hand, advances in the field of
deep learning and their adaptation to the field of remote sensing have provided significant
improvements in the object detection task. In particular, region-based object detection
tools using convolutional neural networks outperformed human performance in detection
tasks in natural images. Mask R-CNN, which is a model in this structure, is one of the
most up-to-date detection systems capable of extracting target objects in the given image
with their masks. In this thesis, the use of the Mask R-CNN model for the detection of
objects of this class in satellite images is proposed by considering the ship sample as a
detection target. In order for the model to work at different scales with high accuracys, it
is proposed to use the feature pyramid network, in which the upper layers of feature maps
with high semantic values and the lower layers with high spatial resolution are fused. In
addition, in order to reduce false alarms, training of the model with negative sampling or
use of the focal loss function in the loss calculation is proposed. In order to perform a
more quantitative error analysis, it is suggested that test images be classified according to
their contents and the dimensions of the objects. Suggestions presented within the scope
of this study were evaluated on the data sets created and showed the best performance in

ship detection in terms of accuracy, precision and F1 scores.

Keywords: Object detection, Deep learning, Remote sensing, Convolutional neural

networks
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1. GIRIS

Uzaktan algilamada nesne tespiti, hava ve uydu goriintiileri analizi alaninda en
temel ve ilgi ¢ekici konulardan biri olarak bircok uygulamada énemli rol oynamakta ve
giin gectik¢e daha fazla ilgi toplamaktadir. Uzaktan algilamada nesne tespiti, eldeki hava
veya uydu fotografinda yer alan hedef objelerin ait oldugu alakal1 siniflarin belirlenmesini
ve tahmini yapilan gorlintiideki objelerin konumlarinin tespitini igermektedir. Bu
kapsamdaki caligmalarda “obje” terimi gemiler, ucaklar, tagitlar, binalar gibi arka plan
ortamindan bagimsiz, keskin sinirlarla ayrilmis insan yapimi nesneler olabildigi gibi
toprak parcalari, bitki Ortiisii gibi kesin ¢izgileri olmayan sinirlara sahip ve arka planindan
veya icerikten ayrilmasi zor, tabii yeryiizii cisimlerini de ifade etmektedir. Uzaktan
algilanmis goriintiilerde nesne tespiti ¢cevresel goriintiillemeden (Aryal & Josselin, 2019),
jeolojik afet tespitine (Amit & Aoki, 2017), tarim ve bitki ortiisii haritalamasindan
(Blaschke, Johansen, & Tiede, 2011) cografi bilgi sistemlerinde giincellemelere
(Ardeshir, Zamir, Torroella, & Shah, 2014), cevreye duyarli tarimdan (Sadgrove &
Falzon, 2018) sehir planlamaya (Serna & Marcotegui, 2014) kadar bircok alanda 6nemli

bir rol oynamaktadir.

Uzaktan algilamada nesne tespiti, objelerin dis goriiniislerinde biiylik degisikliklere
yol acan goriintiilleme noktasit degisimi, goriintii blokaji, arka plan diizensizlikleri,
aydinlatma, golgeleme gibi ¢esitli zorluklar igcermektedir (Cheng, G., 2016). Ayrica her
gecgen glin sayis1 ve kalitesi artan hava ve uydu fotograflar1 ve yeni uygulama alanlarinda
duyulan cesitli gereksinimler uzaktan algilamada nesne tespitini daha da 6nemli hale
getirmektedir. Bu sorunlara ¢oziim arayisinda olan cografi mekansal obje tespiti konusu
80’11 yillardan beri yaygin olarak c¢alisilmaktadir. Landsat gibi diisiik mekansal
¢cOziinlirlikli eski nesil uydu goriintiileri genellikle insan yapimi veya dogal nesnelerin
tespit edilmesinde yetersiz kaldigindan arastirmacilar ¢ogunlukla bunlardan ancak
bolgesel 6zellik ¢ikarimi yapmaya ¢abalamiglardir. Uzaktan algilama teknolojisindeki
ilerlemelerle ¢ok yiiksek ¢oziiniirliige sahip IKONOS, SPOT-5 ve Quickbird gibi uydu
ve hava fotograflar1 daha detayli konumsal ve dokusal bilgiye ulasimi miimkiin kilmistir.
Boylelikle, bolgesel 6zellik ¢ikarimi bir yana, insan yapimi bir¢ok nesnenin algilanip
ayirt edilebilmeleri miimkiin hale gelmistir. Bu da nesnelerin otomatik tespitinde yeni

olanaklarin 6niinii agmustir.



Uzaktan algilamada nesne tespiti alandaki caligmalarin biiyiik bir kism1 uydu ve
hava goriintiilerinde yer alan belirli tiirdeki objelerin algilanmasi i¢in ¢esitli yontemlerin
gelistirilmesi lizerine olmustur, 6rnegin; yollar i¢in (Xin, Zhang, Zhang, & Fang, 2019);
(Shahi, Shafri, Taherzadeh, Mansor, & Muniandy, 2015), binalar i¢in (Prathap &
Afanasyev, 2018); (Akcay & Aksoy, 2010), gemiler komusunda (Yang & Sun, 2018);
(Liu, Cui, Kuang, & Li, 2017), agaglar konusunda (Weinstein, Marconi, Bohlman, Zare,
& White, 2019); (Santos & Junior, 2019), tasitlar icin (H., X., Liang, Wu, & Chen, 2019).
Bu calismalarin ortak 6zelligi, nesne tespitini ugak, gemi, bina, yol gibi belirli siniflar icin

ele almalaridir.

Bu calismada ise uzaktan algilama goriintiilerinde nesne tespiti konusu gemi drnegi
tizerinden ele alinmaktadir. Gemilerin goriintiilerde bulunduklari igerikler itibariyle tespit
edilebilmeleri kimi bolgelerde geleneksel yontemlerle coziilebilecek Olciide basitken,
kimi bolgelerde ve durumlarda klasik yaklagimlar tamamen yetersiz kalmaktadir. Gemiler
nesne biiylikliikkleri acisindan da genis bir yelpazededirler. Ayrica bazi bolgelerde
birbirlerine yakin, baz1 yerlerde aralikli konumlanmalar1 uzaktan algilama goriintiilerinde
yer alan diger siniflardaki nesnelerle de ortak paydalarindandir. Bu acilardan, gemilerin
uzaktan algilama goriintiilerinde tespiti problemi benzer tiirdeki nesnelerin tespiti i¢in de

onem arz etmektedir.

Kullanildig: alanlara bakildiginda, uzaktan algilama goriintiilerinde gemi tespiti
konusu iilke karasularinin giivenligi, deniz gozetimi, liman yonetimi, deniz tasimaciligi
ve insani kurtarma faaliyetleri gibi bircok alanda kendine yer bulmaktadir. Bu baglamda
gemi tespiti, eldeki hava veya uydu fotografinda yer alan gemilerin goriintii icerisinde
ayirtedilmesini ve konumlarinin tespitini i¢cermektedir. Son yillarda uzaktan algilama
teknolojisindeki gelismelerle birlikte sayist her gegcen giin artan yiiksek coziiniirliikteki
goriintiiler gemi tespitinde 6nemli firsatlar saglamigtir. Niteliksel ve niceliksel olarak
giderek biiylimekte olan bu veriler gelistirilen yeni algilama modelleriyle beraber
gemilerin otomatik olarak ¢ikariminin 6niinii agmistir. Bununla beraber, goriintiilerde yer
alan gemilerin sahip olduklar1 ince uzun yapi, boyutlarinin genis bir yelpazede farklilik
gostermesi, goreceli olarak karmasik, zorlayict arka planlarda/cevrede yer almalar1 ve
yonelimlerinin herhangi bir acida olabilmesi gibi yapisal karakteristikler ve ayrica
goriintiileme noktas1 degisimi, goriintii blokajlari, 151k problemleri, golgelemeler gibi

goriintiilemeyle alakali etkenler gemi tespitini zorlu bir gorev haline getirmektedir.



1.1. Literatiir Ozeti

Literatiirdeki hem eski hem yeni yaklasimlarda gemi tespiti gorevi temel olarak
nesnelere dair dzelliklerin ¢ikarilmasindan ve siiflandirilmasindan olugsmaktadir. Diger
nesne algilama uygulamalarinda oldugu gibi tespit performansi, gemilere dair 6zelliklerin
tanimlanmasindaki yeterlilik ile orantilidir. Bu nedenle 6zellik ¢cikarimi, basarili bir gemi
tespit sistemi olusturmada 6nemli bir adimdir. Ozellik ¢ikarimini gerceklestiren 6zneye
gore literatiirdeki gemi tespit caligmalar: (1) insan eliyle ¢ikarilan 6zelliklere dayanan
yontemler ve (2) makine dgrenimiyle ¢ikarilan 6zelliklere dayali olanlar olmak iizere iki

gruba ayrilabilir.

Insan eliyle cikarilan ozellikler soz konusu oldugunda gemiler hakkinda &nceden
edinilmis bilgilerden (uzman bilgilerinden) faydalanarak bazi 6zellik ¢ikarma yontemleri
onerilmistir. Bu yaklasimda ¢ogunlukla sekil, kenar ve doku Ozellikleri on plandadir
(Zhu, Zhou, Wang, & Guo, 2010). Ancak, uydu goriintiilerindeki gemilerin bir kisminin
sadece birkag piksel boyutunda olmasi veya goriintii netliginin kotii olmasi gibi durumlar
s6z konusu oldugundan bu tiir nesnelerin insan tarafindan c¢ikarilan 6zellikler araciligiyla
ayirtdilebilmesi miimkiin olmamaktadir. Ayrica, bu yolla c¢ikarilan 6zelliklerin
genellestirme kabiliyetinin zayif kaldigi, nesne icin belirli kosullar altinda tiiretilen
bilgilerin farkl: tiirdeki gemilerde veya goriintiileme sartlarinda ise yaramayarak algilama
performansinin diistiigii gézlenmistir (Antelo, Ambrosio, Gonzalez, & Galindo, 2009).
Konu iizerine bir ¢alismada (Shi, Yu, Jiang, & Li, 2014) gemi boyutlarinin ¢esitliliginin
performans {izerindeki olumsuz etkisi gozlenmistir. Benzer sekilde, HOG-temelli
siifladiricilarin da kalabalik gemi iceriginde veya karisik icerikteki durumlarda basarisiz

oldugu bilinmektedir (Dalal & Triggs, 2005), (Lu, Liu, & Wang, 2015).

Diger taraftan, makine-6grenmesi alaninda yasanan gelismelerle beraber (Hinton &
Salakhutdinov, 2006) nesne tespiti bir siniflandirma problemi olarak ele alinmaya
baslanmis ve 6nemli ilerlemeler kaydedilmistir (Krizhevsky, Sutskever, & Hinton, 2012).
Bu yaklagim, sahip olunan etiketli bilgiden yararlanarak nesne 6zelliklerinin otomatik
olarak Ogrenilmesini ve insan algilamasinin tasvir etmeye yetmedigi nesne
karakteristiklerinin ve ayristirma kurallarinin bulunmasini saglamaktadir. Nesne
goriiniimlerindeki degisimleri, farkli goriis agilarini, cesitli 1s1k/hava kosullarindaki
goriintiileri iceren egitim verisinin siniflandirici tarafindan denetimli veya yari-denetimli

altyapilarda 6grenilmesiyle gerceklesen makine 6grenme temelli obje tespiti kendinden



onceki yontemlere gore daha genis bir goriintiileme yelpazesinde daha hizli ve dogru
sonuglar tretmistir (Han, Zhang, Cheng, Guo, & Ren, 2015). Ancak, SVM (Destek
Vektor Makineleri) gibi geleneksel makine 6grenme algoritmalarinda girdilerin egitim
standartindan sapmasi durumunda yapilmasi gereken hesaplamalar ve islem zamani iissel

olarak artmakta ve performans etkilenmektedir (Xia, Wan, & Yue, 2011).

Ozellikle konvoliisyonel sinir aglart (Convolutional Neural Networks-CNN)
araciligiyla siniflandirma alanindaki yetkinligini gosteren derin 0grenme yOntemi en
revacta makine 6grenimi dallarindan biridir. Krizhevsky vd. (2012) tarafindan onerilen
CNN yapist lizerinde saglanan gelismelerle son yillarda goriintii siniflandirmasi ve nesne
tespitinde onemli ilerlemeler saglanmistir. Detaylar1 2. Bolim’de ifade edilen cesitli
mimarileri kullanan CNN, egitiminde kendisine Ogretilen nesne yapilar: diginda tespiti
yapilmasi istenen yeni girdilerin belirli derecede mekansal kaymalardan, ol¢eginin
degismesinden veya bi¢iminin bozulmasindan etkilenmeyen, dogru tahminler tiretebilme
yeteneginde bir yapidir (Cheng, Zhou, & Han, 2016). Bu yapidaki (Krizhevsky,
Sutskever, & Hinton, 2012), GoogleNet (Szegedy, Liu, & Jia, 2014) ve ResNet (He,
Zhang, Ren, & Sun, 2015) gibi modeller kabiliyetlerini, icerdigi goriintiilerde 1000 ayr1
smiftan nesnenin yer aldigi ImageNet gibi veri setleri iizerinde yiiksek siniflandirma
dogruluklar1 saglayarak gostermislerdir. Siniflandirma kabiliyeti yiiksek olan bu
yontemin goriintii igerisindeki nesneleri tespit edebilmesi ise bir takim zorluklar
icermektedir. Bu modeller, nesnenin icerigi biiylik oranda kapladig1 ve boyutlar1 sabit
olan goriintiileri isleme (smiflandirma) yetenegindedirler (Sekil 1.1.a). Ancak s6z
konusu, boyutlar1 agin isleyebileceginden biiylik olan bir goriintii icerisinde yer alip
icerikte kiiciik yer kaplayan nesnelerin tespiti oldugunda (Sekil 1.1.b) belirli stratejilerin

takip edilmesine ihtiya¢ duyulmustur.



Sekil 1.1. a) Smiflandirma amaciyla kullanilan bir goriintii 6rnegi; nesne goriintiiyii kaplamaktadir. b)
Tespit gorevinde, nesneler goriintii icerisinde konumlariyla beraber ¢ikarilmaktadir; nesnelerin goriintii
icerisinde kapladiklar: alan kiigiiktiir.

Baslangicta bu sorun, goriintiiniin agin isleyebilecegi boyuttaki yamalar halinde
parcalara ayrilip aga beslenmesi ve goriintii parcalari tizerinde siniflandirmalarin tek tek
yapilarak kesik parcalarin koordinatlarinin elde edilmesiyle ¢oziilmeye calisilmistir.
Kayan pencereler (Sliding Windows) adi verilen bu yaklagimla hem optik hem SAR
goriintiilerinde bir¢ok nesnenin tespiti gerceklestirilmistir (Lee, Bang, & Yang, 2017),
(Huang & Huang, 2016). Lakin bu yontemde nesne boyutlar1 ¢esitlilik arz ettiginde tek
bir tarama pencere boyutu ve en-boy orami yeterli olmamakta ve ¢ok tiirde ve sayida
pencerenin goriintii iizerinde gezdirilmesi ve pencerelerin kaydirma oranlarinin ¢ok
dikkatli belirlenmesi gerekmektedir. Olduk¢a fazla islem zamanina mal olan bu yaklasim
derin 6grenmenin potansiyelinden yeteri kadar faydalanmamaktadir ve pratiklikten

uzaktir.

Yukarida ifade edilen sorunun ¢oziimiine doniik olarak CNN-tabanl iki farkl: tiirde
hedef tespit yaklasimi giiniimiizde yaygin olarak kullanilmaktadir. Bunlardan biri, iki
asamal1 bir siire¢ icinde Once goriintiiler icerisindeki nesne olma potansiyeli yiiksek
bolgelerin Onerilip sonrasinda siniflandirma ve sinirlayict kutular kiimesinin iiretildigi
bolge-tabanlit CNN yaklasimidir. Faster R-CNN (Ren, He, Girshick, & Sun, 2016) veya
Mask R-CNN (He, G., Dollar, & Girshick, 2018) gibi modeller bu tiiriin ornekleri

arasindadir. Ikinci yaklasim ise nesne tespitini bir regresyon problemi olarak ele alan ve
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sinirlayict  kutularin ~ koordinatlarint  ve simf olasiliklarint - dogrudan  goriintii
ozelliklerinden tahmin eden YOLO (You Only Look Once) (J., Divvala, Girshick, & A.,
2015) ve SSD (Single Shot MultiBox Detector) (Liu, ve digerleri, 2016) gibi modellerin

dahil oldugu tek-kademeli, bolge Oneri agina ihtiya¢ duymayan yontemlerdir.

Bolge oOnerisine dayali konvoliisyonel sinir aglarinin ilk 6rnegi olan R-CNN
(Girshick, Donahue, Darrell, & Malik, 2014) yonteminde, goriintiide yer alan olasi
nesneler i¢in aday kutularin iiretilmesi 0grenmeyi igcermeyen yollarla, 6rnegin Se¢meli
Arama (Selactive Search) (Uijlings, Sande, Gevers, & Smeulders, 2013) veya EdgeBox
(Dolléar & Zitnick, 2014) gibi araclar kullanilarak gergeklestirilmektedir. SPP-net (He K.
Z., 2015), Fast R-CNN (Girshick, Fast R-CNN, 2015), Faster R-CNN ve Mask R-CNN
gibi sonraki calismalarda aday bolgelerin belirlenmesi ve 6zellik ¢ikariminin tamami
konvoliisyonel katmanlar araciligiyla gerceklestirilmektedir. Boylelikle, R-CNN
yonteminden farkli olarak, diger bahsi gecen yontemlerde konvoliisyon isleminin her
aday bolge i¢in tekrar edilmesi gerekliligi ortadan kalkmistir. Fast, Faster ve Mask R-
CNN yontemlerinde, tespit siirecinin ilk evresinde Onerilen nesne konumlarinin
diizeltmesi i¢in ayrica bir regresyon 0grenmesi de uyarlanmistir. Fast R-CNN yOntemine,
bolgeleri daha yiiksek dogrulukta ve hizda onermek iizere bolge oneri aginin (Region
Propasal Network - RPN) eklenmesiyle Faster R-CNN yontemi gelistirilmis ve kendinden
onceki tiim modellerden daha hizli ve dogru sonuglar elde edilmistir. Mask R-CNN ise
Faster R-CNN mimarisi tizerine insa edilmis bir yap1 olup goriintiiler tizerindeki nesneleri
sinirlayici kutular yerine maskelerle isaretlemek iizere tasarlanmistir. Bu yontemde ayrica
ilgi bolgesi hizalamasi (ROI Align) kullanilarak nesnelerin konumlarinin kendinden

onceki yontemlere gore daha dogru bir sekilde belirlenmesini saglamistir.

Ote yandan, YOLO varyantlar1 ve SSD gibi tek-kademeli yontemlerde ise goriintii
icerisinde yer alan nesnelerin kategorileri ve pozisyonlari bir ag tarafindan tek asamada
tretilmektedir. YOLO modeli, ortaya kondugu donemde diger tiim CNN tabanli nesne
tespit modellerinden daha hizli olmasiyla 6n plana ¢cikmistir. SSD ise YOLO’dan farkl
olarak, tam bagli katmanlar kullanmak yerine 6zellik haritalarina kiigciik konvoliisyon
filtreleri uygulamaktadir. Gercek-zamanli tespit kabiliyetiyle hem optik hem SAR
goriintiilerinde gemi tespiti alaninda kullanilagelen bir yaklasim olan tek asamali
detektorlerin performans: kiigiik nesneler sz konusu oldugunda diismektedir (Nie,

Zhang, Niu, Dou, & Xia, 2017), (Ma, Chen, Liu, & Yang, 2018). Girdi olarak belirli



boyutlarda goriintiileri isleyebilen bu yaklasimda biiyiik goriintiilerde tespit yapabilmek
icin yine kayan pencere gibi goriintii kesme-kaydirma islemine veya biiyiik goriintiiniin
300x300 piksel gibi boyutlara 6l¢eklendirilmesine gereksinim duyulmaktadir. Bu goriintii
kabalastirma islemi ise kiiciik veya birbirine yakin nesnelerde gézden kagmalara

sebebiyet vermektedir.

CNN-tabanl1 nesne detektorlerinin omurgast VGG-16, ResNet-50/101 gibi derin
mimarili aglardir. Gorevi girdi goriintiisiine dair 6zellikleri ¢ikartmak olan bu omurga
aglarmin egitilebilmesi i¢in milyonlarca goriintilye ihtiya¢c duyulmaktadir. Dogal
goriintiilerde nesne tespiti s6z konusu oldugunda icerisinde yine ayni tiirde, belirli
siniflardaki nesnelere ait yeteri sayida goriintiiyli barindiran Pascal, COCO (Common
Objects in Context) gibi veri setleriyle egitilen bu aglarin, bu setlerde tanimli olmayan
tiirlerdeki nesnelerin tespitinde kullanilabilmesi i¢in 6grenim aktarimi (transfer learning)
yontemi kullanilmaktadir. Ogrenim aktarimi, bir gérev icin gelistirilen bir modelin farkli
bir gorevdeki bir model i¢in baslangic noktasi olarak yeniden kullanildig1 bir makine
ogrenme yontemidir. Gemiler sz konusu oldugunda 6zellikle optik banttaki uydu ve
hava goriintiileri dogal goriintiilerle ortak gorsel ozellikleri paylagsmakta oldugundan
O0grenim aktarimi yontemi literatiirdeki cesitli tespit caligmalarinda kullanilan bir arag

olmustur (Nie, Zhang, Niu, Dou, & Xia, 2017), (Tayara & Chong, 2018).

Ne var ki, 6zellikle goriintiileme agilarindaki ve sensor-nesne arast uzakliklardaki
farkliliklar dolayisiyla gemilerin goriiniimleri dogal ve uzaktan algilama goriintiilerinde
birbirinden farklilik arz etmektedir (Sekil 1.2.a ve 1.2.b). Oncelikle, uydu ve hava
goriintiileri dogal olanlara kiyasla farkli goriintiilleme agilarindan sahneler icermekte ve
cok daha genis bir alan1 kapsamaktadirlar. Gemi boyutlar1 tipik goriintiilerdeki
emsallerine gore oldukca kiigiik kalmakta ayrica kimi orneklerde cesitli (bulutluluk veya
koprii gibi yiiksek yapilarin altinda kalma gibi) sebepler dolayisiyla gemiler kismen
goriiniir durumda veya golgede kalabilmektedir. Bu ve benzeri sebeplerle uydu

goriintiilerinde gemi tespiti dogal goriintiilerdekine gore farkli zorluklar arzetmektedir.



Sekil 1.2. Gemi biiyiikliiklerinin ve goriintiileme agilarinin a) dogal fotografta ve b) uydu goriintiisiinde
karsilastirmalari.

Kiiciik hedefler i¢in daha uygun olmalar1 dolayisiyla uydu ve hava goriintiilerinde
nesne tespiti konusunda Onerilmis yontemlerin bircogu bolge-temelli CNN’leri
kullanmaktadir (Yang X. , ve digerleri, 2018), (Liu, Kuang, & Li, 2017), (Gao, He, Sun,
Jia, & Zhang, 2019), (Tayara & Chong, 2018). Bu yolla gerceklestirilen giincel
caligsmalarin cogunda ise arastirmacilar Faster R-CNN yontemini tercih etmislerdir. Bu
yontemde nesne ¢ikarimlart ve etiketlemeleri sinirlayict  kutular aracilifiyla
gerceklestirilmektedir. Isaretlemeler nesnenin alt ve iist u¢ siirlarini, sag ve sol uc
siirlarini ancak icine alan dikdortgen kutular vasitasiyla yapilir (Sekil 1.3.a). Bu yolla,
tespiti istenen nesneyle beraber nesneye ait olmayan arka plan bolgeleri de ister istemez
isaretli alan icerisinde kalmaktadir. Nesnelere dair cikarilan Ozellikleri etkileyen bu
sorunu hafifletmek adina onerilen yeni bir yaklasimda (Yang X. , ve digerleri, 2018),
(Gao, He, Sun, Jia, & Zhang, 2019) goriintiilerdeki nesneler, doniik sinirlayict kutularla
isaretlenmeye baslanmistir (Sekil 1.3.b).

Sekil 1.3. Uydu goriintiisiinde yer alan bir geminin a) dik suirlayict kutu, b) doniik sumirlayici kutularla
isaretlenmesi

Sekil 1.4‘te temsil edildigi gibi, isaretlenen nesnenin dikdortgen olmasi halinde
nesneyi tam olarak cevreleme/isaretleme kabiliyeti olan bu yaklasimin Sekil 1.3.b’deki
gibi egri yiizeylere sahip cisimlerdeyse nesne harici belirli miktarda arka plan i¢ermesi,
bunun da modelin nesneye dair edinecegi bilgiyi belli oranda yanhs etkilemesi

kacinilmazdir.
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Sekil 1.4. Doniik sinirlayict kutular dik emsallerine gore nesneyi daha iyi temsil etme becerisindedir.

Bir nesneye dair uzaysal yapinin gercege sadik sekilde temsil edilebilmesinin ve
tespit sistemi tarafindan nesne modelinin tam dogru sekilde 6grenilebilmesinin bir yolu
maske kullanimidir. Maske, kullanici tarafindan objenin goriiniir dis hatlarimi temsil
etmek iizere olusturulan bir poligondur (Sekil 1.5). Bolean tiiriindeki bu maskelemede
nesneye ait pikseller, binary (¢iftli) temsilde 1 degerini alirken, nesne harici bolgeler 0
degerini almakta ve siyahla temsil edilmektedirler. Bu yontem, doniik olsun olmasin
sinirlayici kutulardan farkli olarak, nesnenin uzaysal yapisini ger¢ekte goriindiigii haliyle
temsil etme becerisindedir. Dolayisiyla, etiketlemesi bu sekilde yapilmis nesnelerde
ozellik ¢ikarimi sinirlayict kutu kullanan yontemlere gore daha basarilidir. Tespiti bu
yolla yapan Mask R-CNN, ilgi bolgesi hizalama katmaninin da katkisiyla orijinal
calismada da (He, G., Dollar, & Girshick, 2018) ifade edildigi lizere nesne tespit

performansin1 Faster R-CNN yonteminden yukari tagimistir.

Sekil 1.5. Uydu goriintiisiindeki bir geminin ikili (binary) maskelemesi

Nesne tespit modellerinin islevselligine dair bir diger onemli konu detektoriin
goriintii ¢oziintirliigiindeki/olgegindeki degisimlere karsi gosterdigi basarimdir. Derin

ogrenme temelli yaklasimlarda egitim goriintiileri c¢esitli sekillerde ele alinmaktadir.
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Cogunlukla, egitim verilerinin tamami ayni Olgekteki numunelerden hazirlanmakta,
sonrasinda nesne ¢ikarimi da aynmi Olcek iizerinden gergeklestirilmektedir. Tespitin
egitimden farkli bir Olcek iizerinde gerceklestirilmesi halinde ise dogruluk oranlari
bundan olumsuz etkilenmektedir (Nie, Zhang, Niu, Dou, & Xia, 2017). Ancak, insansiz
hava araglari, ugaklar ve helikopterler gibi irtifas1 degisken olan goriintiileme platformlari
dikkate alindiginda bunlar araciligiyla goriintiilenen herhangi bir nesnenin kayit
icerisindeki boyutu platformun nesneye olan uzakligina bagl olarak degisecektir ve
goriintiide belirli tek bir Olcekten bahsetmek miimkiin olmayacaktir. Dolayisiyla bu
kosullarda herhangi bir hedef nesneye dair yiiksek dogrulukta tespit istendiginde nesneye
dair genis bir goriintiileme 6lcegi araliginda bilgiye ihtiya¢ olacaktir. Benzer sekilde soz
konusu, diinya yoriingesinde dolanan yer gozetleme uydulart oldugunda da belirli bir
uydudan alinmis goriintiilerle egitilen bir modelin, ayrica bir egitim siirecine gidilmeden
¢Oziiniirligli farkli olan baska bir uydu verisinde de kullanilmasi arzu edilebilir. Bu
tirdeki talepleri karsilama adma ayni goriintiiniin farkli Olceklere Orneklenmis
hallerinden olusturulan goriintii piramitleri (Sekil 1.6), modellerin egitiminde kullanilmig
ve performansta iyilestirmeler saglanmistir (Dollar, Appel, Belonie, & Perona, 2014). Ne
var ki, bu tiir bir yaklasim kullanildiginda 6zellikle kiiciik nesnelerin ayirt edilmesi s6z
konusuysa piramitin st katmanlarinda goriintiiniin  kabalagmasi/¢oziintirliigiin
diismesiyle nesnelere dair detaylar giderek kaybolmakta ve akabinde bu goriintiilerin aga
beslenmesiyle beraber art arda konvoliisyon+havuzlama islemlerine maruz kalan nesneye
dair mekansal bilgi tamamen kaybolma noktasina gelmektedir. Bu problemin giderilmesi
adma Bilgisayarl1 Gérme (Computer Vision) alaninda gelistirilmis olan Ozellik Piramit
Ag1 (Feature Pyramid Network-FPN] (Lin, ve digerleri, 2017) 6nemli bir ara¢ olmus ve
dogal goriintiilerde yer alan nesneler soz konusu oldugunda performansta onemli artig
saglamistir. FPN, ag icerisindeki yiiksek ¢oziiniirliiklii ancak s1g semantik degere sahip
katman ozelliklerini semantik degeri yiiksek derin katman ozellikleriyle birlestirmek
izere gelistirilmis yanal baglantilara sahip, bolge-temelli CNN sistemlerine uyumlu, bir
ozellik ¢ikarict olarak cesitli dogal goriintii uygulamalarinda kendini kanitlamis bir
mimaridir. Egitim verisinden farkli ¢oziiniirliikteki girdilerde tespite ihtiyag
duyuldugunda veya kiiciik objeler iizerindeki dogruluk oranlarinin yiiksek olmasi
istendiginde goriintii piramitlerinin hesaplanmasina gerek birakmayan ve daha dogru

sonuglar tiretmeye yardimci olan pratik bir ¢oziimdiir.
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Sekil 1.6. Bir goriintii piramidinin en alt katmaninda orijinal ¢oziiniirliikteki goriintii yer alirken tist
katmanlar bunun kabalastirilnis hallerinden olusmaktadir. Tahminler her ayri diizey icin yapilir.

Biiyiik-0lcekli, yiiksek coziiniirliikklii uzaktan algilama goriintiilerindeki gemilerin
tespitinde yasanan sorunlardan bir baskasi, ozellikle karasal bolgeleri iceren sahnelerde
homojen olmayan karasal kisimdan gemilere benzer doku ve parlaklik dagilimlarina sahip
yapilarin gemi sanilarak yanhis alarmlara yol ag¢masidir. Mevcut gemi tespit
yontemlerinin bircogunda bu sorunu ¢ozmek i¢in gemi Ozelliklerini ¢ikarmadan 6nce
genellikle deniz-kara segmentasyonuna basvurulmaktadir (Hu, Du, Jiang, & Ming, 2015),
(Cheng, Meng, Xiang, & Pan, 2016). Segmentasyonu takiben, kara bolgelerinden
arindirilmis goriintiiden gemi Ozellikleri derin aglar araciligiyla c¢ikarilmakta boylece
karada yer alip gemilerle benzerlik tasiyan yapilarin yanlis alarm {iretmesinin Oniine
gecilmektedir. Bu yontemin en biiyiik handikap1 ise karaya yanasmis gemilerin ve biiyiik
gemilerin de segmentasyonda kara parcalari olarak degerlendirilip gozden kagirilmasidir
(An, Pan, & You, 2018). Diger bir dezavantaj ise tespitten tamamen ayri bir iglem

sirecine gerek olmasidir.

Zorlayict icerikten kaynaklanan hatali nesne tespitlerine mani olmanin diger bir
yolu egitimde negatif drnekleme bagvurmaktir. Ozellik ¢ikariminin ¢ok sayida verinin
kullanilmasiyla saglandig1 derin 6grenme i¢in uygun bir yoldur. Bu yaklasimda, hedef-
dis1 objeler de negatif Ornekler olarak aga tamitilarak bunlarin yapisal 6zelliklerinin
Ogrenilmesi saglanmaktadir. Boylece, ayn1 kategorideki hedef olmayan nesneler daha
sonra karsisina geldiginde, ag onlar1 arka plan olarak taniyacak sekilde yapilandirilmig
olur. Negatif 6rnek olarak gemi gibi goriinen, gemi-harici nesneler kullanilmaktadir.
Gecmis calismalarda rihtimlar, adaciklar ve diger gemi benzeri kiy1 yapilari yanlis
alarmlara mani olmak {izere negatif egitim Ornekleri olarak kullamilmislardir (Liu, ve
digerleri, 2013), (He, Lin, Chen, Tai, & Yin, 2017) (Sekil 1.7). Bu yontemde hassas

negatif orneklerin 6zel olarak secilmesine ve etiketlenmesine gerek duyulmaktadir.
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Sekil 1.7. Gemiyle benzerlik tastyan ve model icin kafa karistirict nitelikte olan negatif 6rnekler

Konuya farkli yaklasan diger bir calismadaysa (Gao, He, Sun, Jia, & Zhang, 2019)
tespitte kara bolgelerinden kaynakli yanlis alarmlar1 6nlemek iizere ag egitiminde, nesne
iceren goriintiilere ilave olarak, hassas Ornekleri 0zel olarak secip eklemek yerine,
yalnizca karasal alanlar1 iceren ¢ok sayida rastgele negatif veri 6rnegi eklenmis ve deniz-
kara segmantasyonuna gore basarili sonuglar elde edilmistir. Ayn1 calismada ayrica
biiyiik olcekteki goriintiiler i¢erik durumlarma (farkli kara-deniz dagilimlarina) gore de
siniflandirilmis boylece yanlis alarm kaynaklar1 ve gdozden kacan gemiler daha nicel bir

sekilde degerlendirilebilmistir.

Literatiirdeki yeni bir yaklasimda, egitim verisine herhangi bir ekleme yapmaya
gidilmeden verideki arkaplan iceriginin hedef nesnelerle olan benzesiminden
kaynaklanan yanlis alarmlarin iiretimine mani olmak ve bdylece tespit dogrulugunu
artirmak tizere odak kayip kavraminin tamimlandig1 RetinaNet (Lin, Goyal, Girshick, He,
& Dollar, 2018) yontemi Onerilmistir. Mask R-CNN, Faster R-CNN gibi tespit
yontemlerin i¢ isleyisinde goriintiideki obje sayisindan birka¢ kat fazla sayida nesne
Onerisi liretilmektedir. Bir kism1 gercek nesnelere tekabiil eden bu Onerilerin kalan kismi1
ise arka plan nesneleridir. Egitimde kayip fonksiyonunun hesaplanmasinda gercek
nesnelerden kaynakli kayiplar yaninda bu nesne-harici bolgelerden gelen kayiplar da
kullanilmaktadir. Bu yontemde tanimlanmis odak kayip kavramiyla modelin gercek
nesnelerden gelen kayiplara agirlik vermesi saglanarak daha basarili 6zellik ¢cikarimi elde
edilebilmektedir. Bu yontem islevi ve iirettigi sonuclar itibariyle negatif egitim 6rnegi

yaklagimina bir alternatif olmustur.

Gortintiilerden nesne ¢ikarimini derin 6grenme yontemiyle ele alan ¢alismalarin
bircogunda eldeki egitim verisinden daha iyi faydalanabilmek icin verinin sentetik olarak
artirimina (data augmentation) bagvurulmaktadir. Veri artirimi, uygulayicilarin yeni veri
toplamadan egitim modelleri i¢cin mevcut verinin ¢esitliligini onemli 6l¢iide artirmasini
saglayan bir stratejidir. Goriintii dondiirme, yaklastirma/uzaklastirma, kirpma ve

parlaklik/kontrast degistirme gibi veri artirma teknikleri, derin sinir aglarini egitmek icin
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yaygin olarak kullanilmaktadir. Nesne tespitini derin 6grenmeyle gerceklestiren
calismalarda da (Tayara & Chong, 2018) bu teknikten faydalanilmis olup, CNN temelli

bir detektoriin farkli veri artirma yontemleri altindaki performansi karsilagtirilmistir.

1.2. Arastirma Kapsami

Bu tezde, uydu goriintiilerinde yer alan gemilerin tespiti i¢in,

e Nesne isaretlemesinde sinirlayici kutular yerine maske kullaniminin,

e Goriintiilerdeki 6l¢ek degisikliklerine kars1 tespit dogrulugunu korumak iizere
ozellik piramit ag1 kullaniminin,

e Yanlis tespitleri azaltmak iizere; modelin negatif 6rneklemle egitilmesinin veya
modeldde odak kayip fonksiyonunun kullaniminin,

e (Cesitli egitim verisi artirim tekniklerinin ve farkli omurga aglarinin
tespit sonuclar tizerindeki etkileri incelenmistir.

Aragstirma siireci, olusturulan veri setleri tizerinde farkli tespit modellerinin, cesitli
omurga aglarinin ve veri artirma tekniklerinin kullanilarak kapsamli deneylerin
gerceklestirmesine ve bulgularin analizine dayanmaktadir. Onerilen y6ntemin
performansi ¢esitli metrikler kullanilarak incelenmis ve bu alanda sikca tercih edilen

Faster R-CNN gibi bir algilama modeliyle mukayesesi yapilmistir.

1.3. Ozgiin Deger
Calisma, uzaktan algilama goriintiilerinde gemi tespiti ¢alismalarina asagidaki

katkilar1 sunma iddiasindadir:

e Onceki algilama modellerinden daha iyi performansa sahip, zorlayic1 iceriklerde
yer alan gemileri ayirma/algilama kapasitesi yiiksek ve tespitte nesneyle alakasiz
kisimlar1 icermeyen sonuglar iiretebilen, Mask R-CNN yontemine dayal1 yeni bir
gemi tespit ¢ergevesi olusturulmast,

e Ozellik piramit aginin algilama modeliyle beraber kullamlmasiyla tespit
performansinin sadece tek Olcekteki goriintiiler ve nesneler iizerinde degil ¢oklu
Olcekte (farkl ¢oziiniirliiklii goriintiilerde) yliksek kalmasinin saglanmast,

e Deniz-kara segmentasyonuna bagvurmadan modelde negatif 6rnekle egitim veya
RetinaNet/odak kayip yaklasiminin kullanilmasiyla karasal bolgelerden kaynakl

yanlis alarmlarin azaltilmasi,
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e Test verilerinin, (1) igerikleri acisindan farkli diizeylerde tespit zorluklarina yol
acan li¢ kategoriye ayrilmasi ve (2) iceriklerdeki nesnelerin biiyiikliiklerine gore
tanzim edilip degerlendirilmesiyle  hatalarin  daha nicel analizini
gerceklestirmenin miimkiin hale gelmesi,

e (Cesitli veri artirtm yontemlerinin ve farkli omurga aglarinin tespit performansina

etkisinin sistematik olarak degerlendirilmesi.

1.4. Tez Yapisi

Bu tezin kalan kismi su sekilde diizenlenmistir: ikinci boliimde, tespit modelinin
teorisi, literatiirdeki en yaygin olarak kullanilan ve bolge-tabanli bir konvoliisyonel nesne
tespit modeli olan Faster R-CNN modeli iizerinden sunulmaktadir. Onerilen yontemin
ayrintilar1 {igiinci boliimde yer almaktadir. Dordiincii boliim, ¢alismada kullanilan
uzaktan algilama veri kiimesine ve model egitimine dair detaylari, besinci boliim ise
onerilen cercevenin etkinligini dogrulamak iizere yapilan deneyleri ve bulgular
sunmaktadir. Yontemin iirettigi sonuglar altinc1 boliimde tartisiimakta ve son boliimde

calismanin degerlendirmesi yapilmaktadir.
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2. TEORI

Bu ¢alisma kapsaminda onerilen gemi tespit modeli, bolge tabanli konvoliisyonel bir ag
olan Mask R-CNN’dir. Bu model, bolge tabanli bir nesne tespit modeli olan Faster R-
CNN iizerine gelistirilmistir. Faster R-CNN modeli, detaylar1 bu kisimda ifade edilecek
olan cesitli asamalardan olusmaktadir. Model, girdi goriintiisiiniin omurga aga
girilmesiyle baslayan islem siirecinde ¢ikt1 olarak goriintii i¢erisindeki hedef nesneleri ve
konumlarin1 sinirlayict kutular araciligiyla vermektedir. Bu model iizerindeki bir takim
gelistirmelerle gemi tespitinde kullanimini Onerdigimiz  Mask R-CNN modeli

olusturulmaktadir.

2.1. Bolge Tabanh R-CNN Yontemleriyle Nesne Tespiti: Faster R-CNN

Bu béliimde, bu tez kapsaminda gemi tespitinde kullanimi 6nerilen Mask R-CNN
yonteminin iizerine insa edilmis oldugu ve uzaktan algilamada nesne ve gemi tespit
literatiirtinde siklikla kullanilan bir yontem olan Faster R-CNN modeline dair detaylar
verilecektir. Burada modelin isleyisi ifade edilecek olup onerilen yontemin katkilarinin

hangi zemin iizerine yapildigini1 aktarmak amag¢lanmaktadir.

Cesitli bilesenlerden olusan Faster R-CNN ile girdi gortintiisiinden baglayan siirecte

su ciktilar iiretilmektedir:

e Nesneleri igeren sinirlayici kutular listesi
e Her smirlayici kutunun etiketlendirilmesi (ilgili sinifa atanmasi)

e Her sinirlayici kutu i¢in olasilik degerleri

Siire¢, on-egitimli bir CNN’den gecirileren Yiikseklik x Genislik x Derinlik tensorii
formatindaki girdi goriintiilerinden konvoliisyonel 6zellik haritalarinin elde edilmesiyle

baslamaktadir. Bir sonraki kisim icin bu, 6zellik ¢ikarict islevindedir.

2.1.1. Ozellik cikarmm

Ozellik ¢ikarimi eldeki veriden icerige dair bilginin derinlestirilip (daha kullanigh
veri gruplarma evriltilip) mekansal boyutlarinin indirgendigi bir siirectir. Mask R-
CNN’de ozellik ¢ikarimi konvoliisyonel sinir aglari araciligiyla saglanmaktadir. Bu aglar
cok katmandan meydana gelmekte ve her konvoliisyonel katman kendinden oOnceki
bilgilere dayanarak soyutlamalar olusturmakta, 6zellik haritalar1 iiretmektedir. Ilk

katmanlar genellikle kenar, doku gibi Ozellikleri O0grenmekteyken sonrakiler daha
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karmasik sekilleri, iliskileri bulmak iizere 6zellesmektedir. Sonunda, orijinal goriintiiden
cok daha kiiciik boyutlara sahip, ancak daha derin yapida, konvoliisyonel bir 6zellik
haritas1 elde edilmis olunur. Ozellik haritasinin genisligi ve yiiksekligi, konvoliisyonel
katmanlar arasinda uygulanan havuzlama nedeniyle azalmakta ve 6grendigi filtre sayisina

bagli olarak derinligi artmaktadir (Sekil 2.1).

y

Gortintl Omurga Ag H(;zriigﬁn

(CNN)

Sekil 2.1. Bir goriintii icin ozellik ¢ikarimi omurga ag araciligiyla gergeklestirilir; derinlik (semantik
deger) artarken gortintii boyutu kiigiiliir.

Bu calismada ozellik cikarict olarak iki farkli ag kullanilmistir: ResNet-50 ve
ResNet-101. 50 katmandan olusan ResNet-50 toplamda 23.5 milyon parametreye
sahipken 101 katmanli ResNet-101"de toplam parametre sayisit 42.5 milyondur. ResNet,
i¢ isleyisinde artik baglanti (residual connection), kestirme baglanti (shortcut connection)
ve y1gin normalizasyonun (batch normalization) kullanildigi, derin olmasina ragmen az
veriyle de egitimin saglanabildigi bir mimaridir. Ag icerisindeki katmanlar 5 blok olarak
degerlendirilmektedir (Sekil 2.2). Her bir bloktan ¢ikan 6zellik haritasinin mekansal

boyutlar1 bir 6nceki blok ciktisina gore yariya inerken, derinligi (semantik degeri)

artmaktadir.
) ) s O SR T
Konv. Konv. Konv. Konv. Konv.
Blok Blok Blok Blok Blok

c1 |05x| ¢2 |05x| ¢3 |05x| ¢4 |05x| s

— )/ By Wy 2\

Sekil 2.2. 5 bloktan olusan ResNet ag yapisinda her bir blok arasinda dzellik haritalarinin mekansal
boyutlar yariya diismekte, derinligi artmaktadir.
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2.1.2. Bolge oneri ag1

Siiregte bir sonraki asama, ozellik haritalarinin Bolge Oneri Agma (RPN)
girilmesidir. CNN tarafindan cikarilan 6zellikleri kullanarak, nesne i¢cermesi muhtemel
bolgeleri ozellik haritasindan ¢ikarmak iizere kullanilmaktadir (Sekil 2.3). Haritalarda
capalar olusturmayla baslayip paralel yiiriitiilen iki konvoliisyon islemiyle goriintiide yer
alan olasi nesnelere dair sinirlayici kutular ¢cikarilmakta ve bu kutular1 goriintiideki gercek

nesnelere oturtmak iizere diizeltme islemleri uygulanmaktadir.

Sekil 2.3. Bolge Oneri Ag1’yla goriintii icerisindeki nesne olmast muhtemel bolgeler belirlenmektedir.

2.1.2.1. Capalar

Bolge tabanli CNN yontemlerinde goriintiideki nesne icerebilecek sinirlayici
kutularin bulunmasi capa adi verilen yapilar araciligiyla gerceklestirilmektedir. Capalar
goriintii icerisinde ag tarafindan esit araliklarla yerlestirilmis dikdortgen seklindeki

sinirlama kutularidir.

konvgenisiik X kOnVyiiksexiik X konvaeriniik Boyutunda bir konvoliisyonel 6zellik haritast
tizerinde calisildiginda, haritadaki konvgenisiik X konvyiisewix’ deki her nokta igin asil resim
tizerinde (farkli boyut ve en boy oranlarina sahip) bir capa kiimesi olusturulmaktadir
(Sekil 2.4). Her ne kadar tanimlamalar1 konvoliisyonel 6zellik haritasi temelinde yapilmis

olsa da capalar nihai olarak orijinal goriintiiye referans olmaktadir.
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snmmmmmmmmmnnnnnnnnnnsl /16 piksel
T R

asil gorunti

Sekil 2.4. Olusturulan ¢capalarin goriintii iizerindeki konumu. Agin 5. blogundan ¢ikan ozellik haritasi
kullanildig: takdirde, capalar orijinal goriintii iizerinde birbirinden 2°-'=16 piksel aralikla
olusturulacaktir.

ResNet gibi sadece konvoliisyonel ve havuzlayict katmanlarin yer aldig1 bir agda
tretilen Ozellik haritasinin boyutlar1 bloklar arasinda yariya inmektedir. Matematiksel
olarak, eger goriintii w x & boyutunda ise 6zellik haritasinin boyutu (r = 2%0kno -1 ]t
ornekleme oranini temsil etmek iizere) (w/r) x(h/r) olacaktir. Ozellik haritasinin her bir
mekansal konumu basina bir capa kiimesi tanimlandigindan asil goriintiide r pikselle
birbirinden ayrilmis capalar kiimesi elde edilmis olunmaktadir. ResNet’in 5.
konvoliisyonel blogundan ¢ikan 6zellik haritas: kullanildig: takdirde r = 16 olacaktir ve

dolayisiyla asil goriintiide 16 piksel araliklarla ¢apalar olusturulacaktir.

Faster R-CNN’nin orijinal calismasinda (Ren, He, Girshick, & Sun, 2016) | nesne
Onerisi olusturma siirecinde goriintii icerisinde yer alabilecek olan farkli biiytikliiklerde
ve en boy oranlarina sahip nesneler goz oniine alinarak ti¢ farkli biiytikliik skalasinda ve
her bir skala icin {i¢ farkli en/boy oraninda capalar tiretilmektedir. En kiiciik skaladaki
capalar 128x128 piksel igerirken, orta skaladakiler 256x256 piksel, biiyiik skaladakiler
ise 512x512 piksel icermektedir. Her bir skala i¢in olusturulan ¢apalarin en/boy oranlari
{1:1,1:2,2:1} seklindedir. En/boy oranlar1 /:2 veya 2:1 oldugunda olusturulan capalar;
uzun kenari, kisa kenarinin iki kati olmak iizere biiyiikliik skalasina gore toplamda
128x128, 256x256 veya 512x512 piksel icermektedir. Bu sekilde, 6zellik haritasindaki

her bir nokta i¢in toplam 9 adet ¢apa iiretilmis olunur (Sekil 2.5).
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() (b) (©)

Sekil 2.5. Faster R-CNN’de ¢capalar ii¢ farkli biiyiikiik skalasinda olusturulur: a) 128x128 piksel, b)
256x256 piksel, ¢) 512x512 piksel.

Sekil 2.6’da bir gemi iceren 6zellik haritasindaki bir nokta i¢in olusturulmus 9 ¢apa

ve bunlarin yer dogruluguna gore durumlar1 goriilmektedir.

Yer dogrulugu
B Capa

Sekil 2.6. Ozellik haritasindaki ayni konumda olusturulan 3 farkli skaladaki ve 3 farkli en boy oranmindaki
capalar.

Capalar araciligiyla nesne olabilecek bolgelerin Onerileri hazirlanirken, sorun iki
parcaya ayrilmaktadir. Her capa i¢in sunlar ele almnip, gerekli hesaplamalar

yapilmaktadir:
e Bu capa herhangi bir nesne (veya 0n plan) icermekte midir?
e Bu capayi nesneye daha dogru oturtmak i¢in nasil bir ayarlama gerekir?

RPN’de bu islemler tamamen konvoliisyonel bir yolla hesaplanmaktadir. Once, 572
kanaldan olusan, ¢ekirdek boyutu 3x3 olan bir konvoliisyonel filtre, 6zellik haritalar

tizerine uygulanmakta, buradan gelen verilerse daha sonra paralel iki dalda /x/ ¢ekirdek
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boyutundaki konvoliisyonel iki agdan gecirilerek, biri 2k (k: konum basina ¢apa sayisi)

digeri 4k kanall1 iki ¢ikt1 tiretmektedir (Sekil 2.7).

3x3 konv.
512 cikt1 kanali

k 5

1x1 konv. 1x1 konv.
(2k ¢1kt1 kanali) (4k ¢c1kt1 kanali)

Sekil 2.7. RPN’de, ozellik haritasina uygulanan 3x3’liik filtrenin akabinde biri, her bir ¢capa icin
nesnellik skoru hesabint yapan, digeri her bir capa icin yer-dogruluguna gore gerekli diizeltmeleri
gerceklestiren iki 1x1°lik filtre kullanilmaktadir.

Siniflandirma katmaninda, capa basina iki tahmin iiretilmektedir: Capanin arka plan
ve On plan (nesne) olma olasiliklari. Regresyon ya da sinirlayici kutu ayar katmaninda ise
nesne onerisinin goriintil icerisindeki konumuna dair Onerileri son haline getirmek icin
capalara uygulanacak olan “AXmerkez, AYmerkez, Aw(genislik), Ah(yiikseklik)” oOteleme

degerlerine karsilik gelen capa basina 4 tahmin ¢iktis1 alinmaktadir.

Herbir c¢apa icin yer-dogruluguna gore gerekli diizeltmeleri (ofsetleri) yapmak
Uzere “Xmerkezs Ymerkez» W, h” parametreleriyle tanimlanan capa ele alinarak bunun alakali
oldugu yer-dogrulugunun sinir kutusuna gore “AXmerkez, AYmerkez, Aw, Ah” degerleri
hesaplanmaktadir (Sekil 2.8). Boylece capalar iizerindeki son diizeltmeler ve “nesnellik”
skorlarinin kullanilmasiyla, tespiti hedeflenen nesneler icin bir Oneri seti elde edilmis

olunmaktadir.
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yer dogrulugu

AX

m

Yer dogrulugu

B Capa

Sekil 2.8. Capa kutusuna dair parametreler, yer-dogruluguna dair parametrelerle arasindaki farklara
bakilarak ayarlanmaktadir.

2.1.2.2.RPN’de egitim: hedefler ve kayip fonksiyonlari
RPN’de her bir ¢apa icin iki farkli tahmin alinmis durumdadir. Bunlar, ikili (binary)

siniflandirmalar (nesne/arka plan) ve tahmini yapilmis sinirlayici kutulardir.

Egitimde tiim Oneriler yer dogrulugu kutulariyla olan kesisim/birlesim oranlarina
(Intersection over Union- IoU) bakilarak iki kategoriye ayirilmaktadir (Sekil 2.9). Etiketli
bir nesneye, yani yer dogruluguna gore IoU degeri 0,5'ten biiyiik olan Oneriler (veya
hicbir capanin bu degeri saglamadig kosulda bir yer dogruluguna gore en yiiksek IoU
degerine sahip Oneri) “On plan” veya pozitif hedefler olarak kabul edilmektedirler.
Herhangi bir etiketli nesneyle/yer dogruluguyla cakismayan veya cakisip IoU degeri

0.3’ten kiiciik olanlar “arka plan” olarak degerlendirilmektedir.
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kesisim alam
IoU= ——
birlesim alani

Yer dogrulugu

D Tahmin

Sekil 2.9. RPN’de iiretilen nesne onerilerinin yer-dogruluklariyla olan IoU oranina bakilarak on plan
veya arka plan olarak atamasi gerceklestirilir.

Toplamda cok sayida (768x768 piksellik bir goriintii ve Ozellik haritas1 olarak
ResNet’in 5. blok ¢iktist kullanildig: takdirde 20736 adet) olan bu 6rneklerden, 6n plan
ve arka planlar arasinda dengeli bir dagilim orani (genelde varsayilan deger olarak: 1 x
on plan, 3 x arka plan) kullanilarak goriintii basina 64’ii 6n plan, /92’si arka plan olmak

izere toplamda 256 6neri kutusundan olusan mini-y1gin olusturulmaktadir.

RPN’de siniflandirma kaybi1, mini y1gini olusturan tiim ¢apalar iizerinde ikili capraz
entropi (binary cross entropy) kullanimiyla hesaplanmaktadir. Bir 6neri kutusu (capa) i¢in

tiretilen nesnellik skoru p ile ifade edilirse buna dair kayip soyle hesaplanmaktadir:

Lcls(pr u) = _log Pu 2.1)

Bu denklemde u, 6neri kutusunun igerigiyle alakali olup, s6z konusu kutu eger gemi
olarak goriilmekteyse p, = p olarak, arka plan olarak goriilmekteyse p, = (/- p) olarak
alinir. Regresyon kayb1 ise mini y1ginda sadece 6n plan olarak isaretlenmis ¢apalar i¢in
hesaplanmaktadir. Regresyon hesaplamasinda, bir 6n plan capasi ve baglantili oldugu
yer-dogrulugu nesnesi kullanilarak ¢apa cercevesini nesneye doniistiirmek icin gereken
dogru otelemeler (A) hesaplanmaktadir. Kaynak calismada (Ren, He, Girshick, & Sun,
2016), regresyon hatas1 i¢in diizgiin (smooth) L1 kaybinin kullanimi Onerilmistir. Bu
kayip fonksiyonu, L1 hata fonksiyonunu -c ile tanimlanmis- yeterince kiigiik bir degere

ulastiginda hatasiz kabul etmektedir ve kaybin daha hizli bir sekilde diisiiriilmesine
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yardimci olmaktadir. Yer dogruluguna dair sinirlayict kutu v = (v, vy, 1y, V3) ile ve
tahmini yapilmig Oneri kutusu t = (ty, ty, ty, t) ile tanimlanmak iizere regresyon kaybi

sOyle hesaplanmaktadir (Ren, He, Girshick, & Sun, 2016):

Lreg (t' U) = Zie{x,y,w,h} SmOOthLl (ti - vi) (2.2)
Burada
0.5x%2  eger|x| <1
th = { 2.3
smoothy; (x) |x| —1 diger turli, (2:3)
RPN’deki toplam hata ise su sekilde hesaplanmaktadir:
1 * 1 * *
L({p:}. {t:}) = mZi Leis(pipi) + AEZ[Z D; Lyeg (Ei, t7) (2.4)

Burada, i mini-y18in i¢indeki capaya ait indistir, p; ise i. ¢capanin nesne olmasina
dair olasilik tahminidir. Yer-dogrulugu etiketi p;, eger ¢apa pozitifse 1, negatifse 0
degerini almaktadir. t; Tahmini yapilmis sinirlayict kutuya ait 4 parametreyi, t; ise pozitif
capalar i¢in yer-dogruluguna dair parametrik koordinat bilgisini ifade etmektedir.
Normalizasyon sabitlerinden N icin mini-yigin biiyiikliigliniin = sayis1  (256)
kullanilirken, N4 igin ¢apalarin konum sayis1 (768x768 piksellik goriintii ve ResNet
5.blok ciktist kullanildiginda 2304) kullanilmaktadir.

Sinirlayict kutu regresyonunda kullanilan 4 parametre ise soyle tanimlanmaktadir:

ty = (x — xq) /W, ty = (Y = Ya)/ha, (2.5)
tw = log(wia), t, = log(hia), (2.6)

ty = (X7 — xq) /W, ty =" = Ya)/ha (2.7)
ty =log(o), ¢ =log(D), 2.8)

Burada x, y, w ve h sirastyla kutunun merkezinin koordinatlarin1 ve kutunun
genisligiyle yiiksekligini temsil etmektedir. x, x, ve x* sirasiyla, tahmini yapilan kutuya,
capa kutusuna ve yer dogrulugu kutusuna dair degiskenlerdir (ayn1 durum y, w, h
degiskenleri i¢in de gecerlidir). Bu siire¢ bir capa kutusundan yer-dogrulugu kutusuna

doniisiim olarak diisiiniilebilir.
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Yukarida tanimlanan hedeflerin ve kayip fonksiyonlarinin kullanilmasiyla RPN,
geri-yayitlim ve stokastik gradyan inisi (Stochastic Gradient Descent — SGD)

yontemleriyle egitilebilir hale gelmis olmaktadir.

2.1.2.3.Art isleme

Capalarin ve olusturulan onerilerin birbirleriyle cakismalarindan dolayi, ayni nesne
icin farkli capalardan gelmis Onerilerde iist iiste binmeler sz konusu olabilmektedir. Ayni
nesne icin ¢ok sayida tespitle yiiz ylize kalmama adina Maksimum Olmayan1 Bastirma
(Non-Maximum Supression - NMS) olarak adlandirilan basit bir algoritmik yaklasim
kullanilmaktadir. NMS, nesnellik skorlarina gore siralanmis nesne Oneri listesini
(nesnellik skoru ve ¢apa kutusu konum tahminlerini iceren) ele alarak, birbirleriyle belirli
bir oranin {izerinde cakisan Oneriler icin en yiiksek nesnellik skoruna sahip Oneri
haricindekileri elemektedir (Sekil 2.10). Belirlenen bu oran, NMS esigi olarak

adlandirilmaktadir.

Ship 0.9
Ship 0.7
S'hip 0.6

(b)

Sekil 2.10. Bir nesne icin farkl: capalardan gelen onerilerin (a) birden fazla tespite yol acmasini
engellemek iizere birbirleriyle belirli bir oramin iizerinde ¢cakigsan onerilerden en yiiksek nesnellik skoruna
sahip oneri haricindekiler elenmektedir (b).

Basit goriinmekle birlikte, NMS esiginin dogru belirlenmesi 6nem arz etmektedir.
Diisiik tutuldugu takdirde ayni nesne icin ¢ok fazla sayida oneriyle karsilasma durumu
dogabilecekken; yiiksek tutuldugu takdirde yetersiz Oneri sayisina veya birbirine yakin

konumlanmis nesnelerde gozden kagmalara neden olabilir. Yaygin olarak kullanilan

deger 0.6'dir.
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NMS'nin uygulanmasindan sonra, nesnellik skorlarina gore siralanmis en yiiksek N
teklif siirecin bundan sonraki agsamasinda kullanilir. (Ren, He, Girshick, & Sun, 2016)’de
N = 2000 kullanilmasina ragmen bu sayinin 50'ye kadar diisiiriillmesi halinde bile iyi

sonu¢ almanin miimkiin oldugu belirtilmistir.

2.1.3. llgi bolgesi havuzlamasi

RPN araciligiyla girdi goriintiisiinde ve dolayisiyla 6zellik haritalarinda yer alan
muhtemel nesneler ve konumlar elde edilmis bulunmaktadir. Tlgi Bolgeleri (Region of
Interest - Rol) olarak adlandirilan bu 6neriler bu asamada goriintiiden cikarilarak bir

havuzda toplanmaktadir (Rol Havuzlama).

Bu katmanda RPN’den gelen her oneri bolgesi, konvoliisyonel 6zellik haritasindan
kirpilip ¢ikarilmakta ve sonrasinda tiim parcalar bilineer enterpolasyon kullanilarak /4 x
14 x konv_derinligi boyutlarina getirilmektedir. Bundan sonra, her teklif i¢in 7 x 7 x
konv_derinligi boyutunda nihai bir 6zellik haritasi elde etmek iizere 2x2 ‘lik bir ¢cekirdekle
en biiyiik deger havuzlamasi (max-pooling) uygulanmaktadir. Bu sekilde, tekliflerin timii
belirli bir kaliba uydurulmakta boylece ciktilar, tam-baglantili katmanlarin kullanildig:
bir sonraki modiilde kullanima hazir hale gelmektedirler (Sekil 2.11).

Ozellik
Haritasindaki
Karsilig:

7x7x512

Sekil 2.11. Faster R-CNN’nin RPN kisminda tiretilen farkli boyutlardaki nesne onerileri havuzlama
katmaninda sabit boyuta getirilir.

2.1.4. Bolge-temelli konvoliisyonel sinir agi

Bolge temelli konvoliisyonel sinir ag1 (R-CNN), Faster R-CNN ve Mask R-CNN
modellerindeki son islem adimidir. Goriintiiden konvoliisyonel o0zellik haritasinin
olusturulmasiyla baglanip, bunun RPN ile nesne Onerileri iiretmek iizere kullanimi
sonrasinda bu 6nerilerin her biri i¢in Rol havuzlamasi (Mask R-CNN’de Rol hizalamasi)

vasitasiyla ozellikler ¢ikarilmis durumdadir. Sabit bir formata boyutlandirilmis bu bolge
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Onerilerinin sayis1 da belirli oldugundan tam-baglantili bir yapida olan son modiilde

islenmeye hazir haldedirler.
R-CNN iki farkli amaca sahiptir:

e Teklifleri tanimlanmis siniflardan birine atamak (Not: Kotii teklifleri elemek

tizere bu siiflardan biri ‘arka plan’dir)

e Tahmini yapilmis sinifa gore, Onerilmis smirlayici kutuyu yer dogruluguna gore

daha dogru ayarlamak

Orijinal caligmada R-CNN, kendine gelen ve kalibi belli olan her oneri i¢in 6zellik
haritalarin alarak bunlar diizlestirmekte (flatten) ve ReLU aktivasyon fonksiyonlu 4096
diiglimden olusan tam-baglantili iki katmanda (smiflandiric ve regresor) kullanmaktadir:

Bu katmanlar ve islevleri soyledir:

e N toplam sinif sayisini ve haricen bir digeri ‘arka plan’ sinifin1 géstermek iizere,

N + 1 diigtimlii bir tam-baglantili katman.

e Taniml N siniftan herbiri i¢in kutu regresyonu tahmininde hesaplanmasi gereken
AXmerkezy AYmerkez, Agenislik, Ayiikseklik ‘e karsilik gelen, 4N diiglimden olusan bir

tam-baglantil1 katman.

Boylelikle, RPN’den gelmis olan ilgili 6neri kutusu icerisindeki nesnenin tiirii
belirlenmis ve buna dair sinirlayict kutu iizerinde diizeltmeler yapilmis olacaktir (Sekil

2.12).
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Sekil 2.12. Faster R-CNN’nin son modiiliinde nesne sinifinin belirlenmesi ve sunirlayici kutunun nesneye
gore daha iyi ayarlanmasi gerceklestirilir.

2.1.4.1. R-CNN modiiliinde hedefler ve kayip fonksiyonu

R-CNN hedefleri, RPN hedeflerine benzer yolla hesaplanmaktadir. RPN’de
onerilerin nesne olup olmadiginin degerlendirmesi yapilirken R-CNN’de gelen pozitif
orneklerin nesne siniflar1 belirlenmekte ve sinirlayici kutular sinif kategorileri de goz

oniinde bulundurularak bir kez daha diizeltmeye tabi tutulmaktadir.

Bu modiilde herhangi bir yer dogrulugu kutusuna gore IoU degeri 0,5'den biiyiik
olan ve NMS sonrast filtrelenmis 6neriler o yer dogrulugu icin nesne olarak atanmaktadir.
IoU degeri 0.3 ila 0.5 arasinda olanlarsa arka plan olarak etiketlenmektedir. RPN icin
hedefleri olustururken yapilanin aksine, yer dogruluguyla kesisimi olmayan Oneriler
dikkate alinmamaktadir. Bunun nedeni, RPN sonrasi bu asamada eldeki onerilerin daha

rafine olmasi ve artik daha zor vakalarin ele alinabilir duruma gelmesidir.

Siirlayici kutu regresyonunda parametrelerin (6telemelerin) tahmini, IoU esigi baz
alinarak bir sinifa atamasi gerceklesmis teklifler ve onlara karsilik gelen yer dogruluklari

arasinda hesaplanmaktadir.

Genellikle 64 6zellik haritasindan olusturulan bu modiildeki mini-y1ginlar, mevcut
Oneriler arasindan rasgele sekilde fakat %25°1 6n plan teklifi (siniflariyla beraber), %751

arka plan olmak tizere dengeli bir yapida érneklenmektedir.

RPN’deki kayipta izlenen yola benzer sekilde, siniflandirma kaybi ¢ok-sinifli

capraz entropi kulanilarak ol¢iilmektedir. Benzer sekilde, yer dogruluklariyla ortiisen ve
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nesne olarak Onerilmis %25°lik kisim i¢in smirlayict kutu regresyon kaybinin
hesaplanmasinda yine smooth-L1 fonksiyonu kullanilmaktadir. R-CNN’nin sinirlayici
kutu regresyonunda her bir siif i¢in ayr1 tahmin iiretiyor olmasiyla beraber, regresyon
kaybinin hesaplanmasinda yalnizca o Oneri i¢in olasilig1 en yiiksek ¢ikmis olan smif

kategorisine dair tahmin dikkate alinmaktadir.

2.1.4.2. Artisleme
Bu noktada, RPN'ye benzer sekilde, siniflarina atanmis ve sinirlayict kutulari
olusturulmus ancak iizerinde bir takim ek islemlere ihtiya¢ olan bir grup nesne teklifine

erisilmis bulunmaktadir.

Nihai nesneler elde edilip, arka plan olarak Ongoriilenlerin elenmesinden sonra,
nesnelerin siiflari da goz Oniine alinarak bir kez daha NMS uygulanmaktadir. Bu islem,
nesnelerin siniflarina gore gruplandirilmasi, olasiliklarina gore siralanmasi ve sonra
belirli bir IoU esigi belirlenerek her ayri gruba NMS’nin uygulanmasi usuliiyle

yapilmaktadir.

2.1.4.3.Egitim

Orijinal calismada Faster R-CNN, uctan-uca degil c¢ok-adimli bir yaklasim
kullanilarak egitilmistir. RPN ve R-CNN modiilleri birbirinden bagimsiz olarak egitilmis
sonrasinda 6grenilen agirliklarin birlestirilmesiyle topluca tekrar egitime tabi tutulmustur.

Sonraki caligmalarda egitimi uctan-uca gerceklestirmenin daha iyi sonuclar verdigi

gosterilmistir (He, G., Dollar, & Girshick, 2018).

Model bir araya getirildiginde ikisi RPN ve ikisi R-CNN i¢in olmak iizere 4 farkli
kayip fonksiyonu bulunmaktadir. Bu kisimlar disinda, yeteri kadar veriye sahip olundugu
takdirde omurga agm da haricen egitilmesi (ince ayar/fine tune yapilabilmesi)

mimkiindiir.

Temel ag1 egitme karari, tespiti istenen nesnelerin dogasina ve eldeki hesaplama
giicline baglidir. Eger, saptanmasi istenen nesneler omurga agin iizerinde egitilmis oldugu
hazir veri setinde bulunanlara benzedigi takdirde ince ayara ihtiya¢c olmayacaktir. Aksi

takdirde bu ag iizerinde de ayarlama yapilmasi gerekmektedir.

Dort farkli tiirdeki kayip, agirlikli bir toplam kullanilarak birlestirilmektedir.
Boylelikle bu faktorlerden arzu edilenlerin etkisini digerlerine gore artirip/azaltmak

miimkiindiir. Ornegin, regresyona gore smiflandirma kayiplarma daha fazla agirhik
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(6nem) vermek veya R-CNN kayiplarinin RPN'den daha etkili olmasini saglamak
istenirse bunlarla alakali agirlik katsaylarinin daha biiylik tutulmasi bu amaca hizmet

edecektir.

Orijinal ¢alismada (Ren, He, Girshick, & Sun, 2016) 6grenme algoritmasi olarak,
geri-yayillim algoritmasiyla beraber momentumlu Stokastik Gradyan Inisi (SGD with

momentum) kullanilmistir.
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3.

YONTEM

Bu bolimde uzaktan algilama goriintiilerinde yer alan gemilerin tespiti i¢in

onerdigimiz Mask R-CNN tabanli algilma modeline dair detaylar ifade edilecektir.

Onerilen yontemin islem adimlar Sekil 3.1'de gosterilmektedir. Oneriler/katkilar dort ana

baslik altinda toplanmistir. Ozetle;

Gortintiilerdeki gemilerin tespit edilip maskelerinin ve sinirlayict kutularinin
cikarilmasini saglamak iizere Mask R-CNN tabanli yeni bir gemi tespit modeli

(Sekil 3.1; yesil kutu)

Bu modelin farkli goriintii 6l¢eklerinde etkinligini korumasini saglamak amaciyla

ozellik piramit aginin kullanimi (Sekil 3.1; kirmizi kutu)

Yanlis tespitleri azaltmak amaciyla, egitimde negatif 6rneklem veya kayip

fonksiyonunda odak kayip/RetinaNet kullanim1

Hatalarin  goriintii  icerigi ve nesne boyutlart acgisindan daha nicel

degerlendirilmesine olanak saglayacak test veri kiimesinin tanzimi

onerilmektedir.
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Biiyiik-Olgekli Google Earth Goruntiileri Egitim ve Tespit Siireci

Biiyiik-Olgekli Google Earth Gértuntiileri

l Nesne maskelerinin iiretimi

1

Agn Test Edilmesi _

768 x 768 piksellik parcalarn ¢ikariimasi |

ﬂﬂ"i‘.

Pozitif ornek gortntiler Negatif 6rnek gorintiler I
l | Agin Degerlendirilmesi
| Gemilerin Etiketlenmesi '
Agmn Egitimi
«@
1 L7 Predictor Simirlayict
06— Kutu
—— 1 P Predictor
Veri Kiimesi E—— s —!
- . 1 Predictor Simf
Mask R-CNN B
oy |
i P4 Predictor
& - o — | Maske
Veri Kiimesini Olusturma Siireci ! PR i
. Omurga Ag Agagidan- Yukanidan- | Prediktorler  Tahmin Kafalan
Yukartya  Asafiya

Tespit Modeli

Sekil 3.1. Caligma siirecinin ézeti
3.1. Mask R-CNN Tabanh Gemi Tespit Cercevesi
Gemi tespitinde yaygin olarak kullanilan Faster R-CNN tespit ¢ercevesinden farkl
olarak bu calismada yararlanilan Mask R-CNN modeliyle tespit, nesneyi cevreleyen
sinirlayict kutuyla degil, o gemiye ait piksel gruplarinin segmentasyonuyla yani
maskelenmesiyle ¢ikarilmaktadir. Faster R-CNN {iizerine gelistirilmis olan Mask R-CNN
yonteminde de oOzellik cikarma, bolge teklifi hazirlama, maske+sinirlayict kutu

regresyonu ve siniflandirma tek bir model tarafindan gerceklestirilmektedir. Bu ¢alisma
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kapsaminda oOnerilen ve Mask R-CNN modelinin temel alindigr gemi tespit modelinin

akis diyagrami Sekil 3.2°de gosterilmektedir.
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Sekil 3.2. Mask R-CNN modelinde islem adimlart
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Bu modelde, RGB bantlarindaki uydu goriintiileri girdi olarak kullanilarak Mask
R-CNN araciligiyla su ciktilar iiretilmektedir:

e Gemileri iceren maskeler + sinirlayici kutular
e Her maskenin etiketlendirilmesi (gemi olarak siniflandirilmasi)

e Her gemi (maske) i¢in nesnellik degerleri (tespit edilen nesnenin ne oranda gemi

oldugunun modelce hesaplanan degeri)

Mask R-CNN, Faster R-CNN tespit yontemi gibi iki-asamali islemektedir, RPN
kismi1 aynen kullanilmaktadir. Ikinci asamada, RPN’in akabinde Faster R-CNN’den farkli
olarak ilgi Bolgesi Hizalamas1 (Rol Align) yapilmakta ve sonrasinda tahminleri paralel
yiiriitiilen siif ve kutu ayarlamalarina ilave olarak her Rol icin ayrica ikili (binary) maske

ciktist iiretilmektedir (Sekil 3.3).

bélge T.B Simflar
RPN — - —_— 3
onerileri Kat.  (softmax) !
Tam | | || e
Rol j

FYTRP " Hizal. = iaﬂ;

i : i . atm.
{Goriinti —»  CNN — Oz?lhk — g .
: ; haritalan TE. iSin. Kutu
................... i g i
| Kat. :Regresérii :

Maske Tahmin Kafas:

Sekil 3.3. Mask R-CNN’le girdi goriintiisii kullanilarak nesnelere dair sinif, sinirlayict kutu ve maske
tahminleri iiretilmektedir.

3.1.1. Nesnenin maskeyle temsili: maske tahmin kafasi

Mask R-CNN’de, smiflandirma ve smirlayict kutu kayiplarina ilave olarak
maskelemenin de model tarafindan Ogrenilip gerceklestirilebilmesi icin egitimde
orneklenen her Rol i¢in maske kaybini da iceren bir coklu-gorev kaybi tanimlanmistir:
L =L.s+ Lyox + Linask- Siniflandirma kaybr (L.s) ve sinirlayici-kutu kaybt (Lpoy)

sirastyla Denklem 2.1 ve Denklem 2.2 ile aynidir. Her Rol icin tahmin kafasinin maske
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dali m?-boyutlu bir maske ¢iktist iiretmektedir. Maskeye dair kayip (L, qsx) Ortalama ikili
capraz entropiyle tanimlanmistir ve bu islemden ©6nce her girdi pikseline sigmoid

fonksiyonu uygulanmaktadir.

N
1
CE = — NZ yilog(p()) + (1 — y).1log(1 — p()) (3.1

1
1+e—*

sigmoid fonsiyonu: f(x) =

(3.2)

Denklem 3.1°de N=mxm’dir ve y; gemi olarak siniflandirilan pikseller i¢in 1, gemi

olmayanlar i¢in O degerini almaktadir.

Bir girdi nesnesinin mekansal seklini goriindiigii haliyle temsil etme kabiliyetinde
olan maskeleme islemi, tam-baglantili (fully-connected, fc) katmanlarin kullanimini
gerektiren sinif etiketlendirmesi veya sinirlayict kutu regresyonundan farkli olarak
konvoliisyon islemiyle ele alinabilmektedir. Mask R-CNN’de tam konvoliisyonel aglar
kullanilarak her Rol i¢in mxm (genellikle /4x14 veya 28x28) piksel iceren maske tahmini
yapilmaktadir.

Siire¢ sonunda model tarafindan her ilgi bolgesi i¢in siniflandirma, sinirlayici-kutu

ve maske tahminleri iiretilmis olur (Sekil 3.4).

—» sinif —>» gemi

Bel | R 2048 ‘
Rol res5 |[X2048 —>» kutu —>

v

Sekil 3.4. Mask R-CNN modelinde ii¢ ¢ikti alinmaktadir: Nesne sinifi, nesne sinirlayict kutusu ve nesne
maskesi.

3.1.2. Illgi bélgelerinin (Rol) hizalanmasi
Mask R-CNN'nin diger bolge-tabanli tespit modellerine gdre dnemli bir artisi, Rol
havuzlamas: iizerinde yapilan iyilestirmededir. Ikinci boliimde detaylar1 verilmis olan

Faster R-CNN’de kullanilan Rol havuzlamasinda hedef ozellik haritasinda muhtemel
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nesneyi temsil eden hiicre siirlar1 (Sekil 3.5.a stitunu), girdi 6zellik haritasinin siniriyla
(pikselleriyle) yeniden hizalanmaya zorlanmaktadir yani sinirlar dijitallestirilmektedir
(quantization) (Sekil 3.5.b siitunu). Bu nedenle, sinirlaylayict kutuyu meydana getiren her
hedef hiicreler fakli boyutlarda olabilmektedir. Mask R-CNN’de ise hiicrelerin sinirini
dijitallestirmeyen (Sekil 3.5.c iist diyagram) Rol Hizalamasi (Rol Align) kullanilmakta
ve her hedef hiicrenin ayn1 boyuta (Sekil 3.5.c alt diyagram) olmasi saglanmaktadir.
Ayrica ilgi bolgesi hiicresinin i¢indeki degerleri daha iyi hesaplamak i¢in enterpolasyon
uygulanmaktadir. Orijinal caligmada da belirtildigi gibi Rol Hizalamas: dogruluk

tizerinde 6nemli iyilestirmeler saglamaktadir (Sekil 3.6).

(b) (3]

01| 03| 02|03|02| 06| 08|09 01| 03| 02|03 o2]|06]|0s]|os
04 0.5 01 04 0.7 01 04 0.3 04 05 0.1 04 0.7 0.1 04 0.3
02| 01| 03| o8| os|02]|0t]o01 o B i B e I
04 | 06| 0201 |03 o0s]|orfo2 Im 06| 02| of [ oa|os|arfoz
01| 08| o0sfos|os|os|oasfos 1| 08 | 0a| of | 05| 0| asfos
02| 09| 04fos|or|or]|orfo2 02 | 09 04 ] 0f |01 ] 0101002
03 01 08 06 0.3 03 06 05 0.3 01 0.8 0. 03 03 06 05
0s | os | oz fo1 | o1]oz|oifoz| |fs|os|oz|of|or|oz]o1]oe

0.8 0.6 0.88 0.6

g2 Ll 0.9 0.6

Sekil 3.5. Rol Hizalama: Mask R-CNN modelinde Faster R-CNN’den farkli olarak, ozellik haritasinin
hiicre degerlerinin enterpolasyonu kullanilarak oneri bolgelerinin nesnelere daha iyi oturmasi
saglanmaktadir.

AP APsg AP75 | APPP APE‘E} AP%’%
RolPool | 23.6 46.5 21.6 28.2 52.7 269
RolAlign | 30.9 51.8 32.1 34.0 553 36.4
+7.3 +53 +105 | +5.8 +2.6 +9.5

Sekil 3.6. Mask R-CNN makalesinde Rol Hizalamanin (Align) havuzlama katmanina gore nesne tespiti
iizerindeki etkinligi gosterilmistir.

3.2.  Gemi Tespitinde Mask R-CNN’nin Ozellik Piramit Agiyla Kullanim

Degisken olgekli goriintiilerde gemi tespiti icin kullanilan yollardan biri,

goriintiiniin ¢esitli 6lceklere yeniden boyutlandirilmasiyla katmanlar halinde olusturulan,
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asagidan yukariya dogru ¢oziiniirliigiin azaldig1 goriintii piramitlerinin olusturulmasidir
(Sekil 3.7). Bu yolla nesnelerin farkli 6lgeklerdeki 6zelliklerinin ¢ikarilmasi saglansa da
¢Oziiniirliglin diismesiyle beraber kiiciik gemilerin veya nesnelerin gbzden kagirilmasi

kacinilmaz olmaktadir.

Ayrica, bu katmanlardaki herbir goriintii, 6zelliklerinin ¢ikarilmasi i¢in CNN’e
girildiginde ag icerisindeki her blok sonrasinda iiretilen 6zellik haritalarinin derinligi
artarken ¢oziiniirliigii diismektedir. Ancak {ist katmanlar semantik agidan zenginken alt

katmanlar diisiik semantik bilgi tasimaktadir.

——»{"gahmin}

Z 1// e

Sekil 3.7. Nesne tespitinde dzellik piramit aginin kullanimi.

> tahmin |

3.2.1. Asagidan yukariya yol

Bu calismada asagidan yukariya yol olusturulurken (6zellik haritalar ¢ikarilirken)
ResNet bloklart kullanilmistir (Sekil 3.8). Toplam 5 adet olan bloklar, ¢esitli sayilarda
konvoliisyonel katman icermektedir. Yukari ¢ikildikca, ardisik blok katmanlar1 arasinda
mekansal boyut yar1 yariya azalmakta, boylece adim (stride) sayis1 iki katina ¢ikmaktadir.
Her konvoliisyon blogunun ¢iktis1 C; ile gosterilmektedir. Bu bloklardan gelen ciktilar

yukaridan-asagiya yolu insa etmede kullanilmaktadir.
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asagidan- yukandan-
yukariya asagiya

konvs (C5)
acim: 32

0

0.5x
I

konv4 (C4)__}
adun: 16 '

1

0.5x
ResNet : |

konv3 (€3)__i

——x

acim: 8

0.5x
I

konv2 (€C2)
adim: 4

Sekil 3.8. Ozellik piramit aginda yukaridan-asagiya tanimlanan yeni yolda mekansal ¢oziiriiliigii diisiik,
semantik degeri yiiksek ozellik haritalari, alt katmanla kurulan yanal baglantilar ve iist-Ornekleme
kullanilarak semantik degeri korunarak mekansal boyutu artirilmaktadir.

3.2.2. Yukaridan-asagiya yol

Yukaridan-asagiya yolda olusturulan ilk ©6zellik haritasi katmani M5’tir. M5’1
olusturmak iizere, /x/’lik bir konvoliisyon filtresi uygulanarak C5’in kanal derinligi 256
kanala diistiriilmektedir. Bu, nesne tahmininde kullanima hazir ilk ©zellik haritas

katmanidir.

Yukaridan asagiya inilirken, en yakin komsuluk iist-6rneklemesi (nearest neighbors
upsampling) kullanilarak iist katmanin mekansal ¢oziiniirliigi 2 katina ¢ikarilmaktadir
(Sekil 3.9). Alt katmanda karsilik gelen ilgili 6zellik haritasina /x/7’lik konvoliisyon
uygulanmasindan sonra mekansal boyutlariyla beraber derinlikleri de denk hale getirilen
iki katman birbirlerine eklenmektedir. Bozucu (aliasing) etkileri hafifletmek iizere

birlestirilmis tiim katmanlara ayrica 3 x 3’liik bir konvoliisyon da uygulanmaktadir.
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Sekil 3.9. Yukaridan-asagiya yolda mekansal ¢oziiniirliik, alt katmanla yanal baglantimin da kullanimiyla
2 katina ¢cikmaktadur.

-
-
-

T

EEEREE

1x1 >+

Ayni islemler P3 ve P2 i¢in de tekrar edilmektedir. Siire¢, C1'in mekansal boyutu
cok biiylik oldugundan ve islem siirecini yavaslattigindan P2’de durdurulmaktadir. Her
ozellik haritast ¢iktis1 i¢in son (tam-bagli katman yapisinda olan) R-CNN modiiliinde
ayn1 siniflandirict ve kutu regresorii kullanildigindan tiim piramit 6zellik haritalarinin

{P5, P4, P3, P2} derinlikleri ayn1 (d=256) tutulmaktadir.

3.2.3. FPN’nin bolge oneri aginda kullanimi

Kendi basina bir nesne dedektorii olmayan FPN, nesne detektorlerinin icerisinde
calisan bir ozellik algilayicisidir. Bu calismada FPN, yukaridan-asagiya yolla semantik
acidan zengin yiiksek coziiniirliiklii 6zellik harita katmanlarinin olusturulup akabinde

gemiler i¢in bolge Onerileri iiretmede yani RPN'yi beslemede kullanilmistir (Sekil 3.10).
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Sekil 3.10. Nesne tespitinde FPN kullamildiginda RPN’deki tahminler, olusturulan yeni P; katmanlari
kullanilarak gergeklestirilir.

3.2.4. FPN’nin Mask R-CNN’de kullanim

Mask R-CNN’e dair veri akis diyagrami Sekil 3.11°de gosterilmektedir. FPN
kullanilmadiginda, ROT’lerin olusturulmasinda omurga aginin son blogundan gelen tek

ozellik katmani1 kullanilmaktadir (Sekil 3.11.a).

Modelde FPN kullanildigindaysa 0©zellik haritalarindan olusan bir piramit
tretilmektedir (Sekil 3.11.b). RoI’leri olusturmak i¢in uygulanan RPN siirecinde 6zellik
yamalarini ¢ikarirken Rol'nin boyutuna bagli olarak en uygun 6lgekteki 6zellik harita

katmani secilmektedir.
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Sekil 3.11. Mask R-CNN modelinde RPN modiiliiniin a) omurga agdan gelen ézellik haritasiyla, b)
FPN'de iiretilen ozellik haritalariyla beslenmesi. FPN kullamildiginda piramitteki hangi katmanin
kullanilacagi nesne boyutuna baglidir.

Genisligi w, yiiksekligi 4 ile temsil edilen bir Rol i¢in piramitteki hangi 6zellik
haritasininin secilmesi gerektigi su esitlik kullanilarak belirlenmektedir:

k = [ko + log, (2] (3.3)

224

Burada ko= 4 olup k ise Rol’nin sinir kutusunun biiyiikliigiine gore degeri
belirlenen ve FPN’de 6zellik yamasi iiretmekte kullanilacak olan katman seviyesini (Py)
temsil etmektedir. Yukaridaki islem neticesinde, 6rnegin, k’nin 3’e esit olmas1 durumda,
o Rol i¢in oOzellik haritas1 olarak P3 sec¢ilmektedir. Akabinde, tahmin siirecini
tamamlamak iizere, elde edilen yamalar Rol havuzlamasina/hizalamasina tabi tutulmakta

ve siirecin kalan1 Mask R-CNN’le aym sekilde devam etmektedir.

3.3.  Hatah Tespitlerin Azaltilmasi icin Yapilan Diizenlemeler

Derin 6grenmenin kullanildig1 nesne tespit modellerinde iiretilen yanlis alarmlarin
biiyiik cogunlugu hedef nesneyle benzerlik tasiyan Ogelerin detektdrce nesne
sanilmasindan kaynaklanmaktadir. Gemi tespitinde de hatali alarmlarin biiyiik boliimii
karasal bolgelerde yer alan ve sekilsel olarak gemilerle benzerlik arz eden catilar, ince
uzun betonarme bloklar gibi yapilardan olugsmaktadir. Bolge-tabanli herhangi bir modelde

bu tiirde hatali tespitlerin 6niine gegebilmek i¢in modelin siiflandirmadaki nesnellik
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esiginin yiiksek tutulmasi bir ¢6ziim olmasina ragmen bunu yapmak diger taraftan bazi
gercek gemilerin gézden kacmasmma yol acmakta ve tespitteki dogruluk oranini
diisirmektedir. Bu soruna ¢6ziim saglamak iizere iki tiirde yaklasim kullanilmaktadir.
Birincisi, egitim veri setlerinin hatali tespitlerin Oniine gececek sekilde yeniden
diizenlenmesini igeren yontemler, digeri ise veriye dokunmadan modelin kayip

fonksiyonu iizerinde degisiklige giderek tespit performansini artirma amacinda olanlar.

Bu yaklasimlarin ilki negatif 6rneklem egitimi olarak isimlendirilmektedir. Temel
olarak, veri setine model icin “kafa kanistirici” Orneklerin dahil edilmesine
dayanmaktadir. Iki farkli sekilde ele alinmaktadir. Zor negatif 6rneklem egitimi denen
birinci yol, goriintiilerde yer alan ve hedef nesnelerle benzerlik tasiyan, kafa karistirict
orneklerin hassasiyetle hazirlanip egitim verisine eklenmesine ve modelin bu orneklerle
egitilmesine dayanmaktadir. Diger yoldaysa modelin egitimi, gemi iceren goriintiilerle
hazirlanmis standart veri setine ilave olarak gemi icermeyen karasal bolgelerden rastgele
hazirlanan goriintii parcalarinin da herhangi bir etiketleme yapilmadan kullanilmasiyla
gerceklestirilmektedir ve negatif orneklemle egitim olarak adlandirilmaktadir. Tlk
yaklasim kadar hassasiyet gerektirmemesi sebebiyle oOzellikle bdolge-tabanli tespit
modellerinde kullanilmistir (Gao, He, Sun, Jia, & Zhang, 2019). Calismanin bu kisminda
da yanlis alarmlar1 azaltmak adina kullanilmasi 6nerilen ilk yontem negatif orneklem

egitimi olmustur.

Yanlis tespitlerin azaltilmasini hedefleyen diger yaklasimdaysa egitim verisine
dokunulmamakta, modelin kayip fonksiyonu uygun sekilde modifiye edilmektedir.
RetinaNet ad1 verilen bu yontemde, modelin kayip hesaplamasinda kullandigi, RPN’de
tiretilen cok sayidaki nesne Onerileri arasindan zor olanlarin etkisi odak kayip fonksiyonu
kullanilarak artirilmakta boylelikle model, basit ornekler yerine zor Oneriler iizerine

odaklanarak ayrim kabiliyetini artirmakta ve daha az hataya diismektedir.

3.3.1. Mask R-CNN-tabanl gemi tespiti icin negatif orneklem egitimi

Ozellik ¢ikarimmin ¢ok sayida goriintiiniin kullanilmastyla gergeklestirildigi derin
O0grenme yonteminde ve dolayisiyla bu yaklasimi kullanan tespit sistemlerinde veri
sayisinin artirilmasi performansi ¢ogunlukla olumlu etkilemektedir. Modelin hem hedef
nesneleri hem de hedef olmayanlari tanimasi bu veriler sayesinde miimkiindiir.
Calismanin bu kisminda, modelin egitim verisi i¢in, gemi iceren standart verilere ilave

olarak karasal alan goriintiileri negatif ornekler olarak eklenmekte boylece modelin
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bunlara dair Ozellikleri 6grenmesi amaclanmaktadir. Bu yolla, daha sonra karasal
alanlardan gelen Oneriler karsisina ¢iktiginda, ag bunlar1 gemi olmayan arka plan olarak

tanimak iizere egitilmis olmaktadir.

Bu calismada kara-deniz segmentasyonuna bagvurmadan, karasal bolgelerden
kaynakli yanlig alarmlar1 onlemek amaciyla gemi igeren standart e8itim verisine (Sekil
3.12) ilave olarak, icerigini karasal alanlarin olusturdugu, gemi bulunmayan ¢ok sayida
rastgele negatif goriintli 6rneginin eklenmesi ve modelin bunlarla egitilerek tespitte
kullanilmast birinci segenek olarak oOnerilmektedir. Zor negatif orneklemeden farkli
olarak, Sekil 3.13'te gosterilen negatif ornekler etiketlenmeye gerek kalmayacak sekilde
ag1 egitmek icin hedef-dis1 ornekler olarak kullanilmaktadir. Verinin bunlar haricindeki
kisminda gemi hedefleri etiketlendiginde, negatif Ornek goriintiiler pozitif ©rnek
goriintiilerden ayrismis olmaktadir. Dolayisiyla negatif Ornek goriintiilerin model

egitiminde kullanilabilmesi i¢in yalnizca bos etiketlerin olusturulmasi yeterli olmaktadir.

Sekil 3.12. Modelin egitiminde kullanilan pozitif drneklem goriintiileri
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Sekil 3.13. Modelin egitiminde kullanilan negatif érneklem goriintiileri

3.3.2. Gemi tespitinde Mask R-CNN ve odak kayip fonksiyonunun kullanimi

Hem bu calisma kapsaminda incelenmis olan iki-asamali, bolge-tabanli nesne tespit
yontemlerinin hem de tek-asamalilarin paylastigi ortak yon, veri dengesizligi sorununa
yol acan, yontemin isleyisi sirasinda iiretilen ve nesne olmayan arka plan kutularinin
sayisinin fazla olmasidir. Tespit modelleri bu girdilerle 6grenmeyi saglamak iizere tiim
oneri kutularini eg sekilde ele alarak hata miktarin1 6lgmektedirler. Buradaki sorun ele
alman zor orneklerle, ¢oziimii kolay drneklerin 6grenme iizerindeki etkisinin ayni olmasi
sebebiyle modelin zor drneklerle karsilastiginda yeterli ¢oziimleme kabiliyetinden uzak
olmasidir. RetinaNet yonteminde tanimlanan odak kayip fonksiyonuyla modelin bu tiir

zor orneklere iliskin hata agirliklart artirllarak odaklanmasi saglanmaktadir.

Bu tez kapsaminda, gemi tespit sonuclarimi iyilestirmek iizere odak kayip
fonksiyonunun kullanimi da Onerilmistir. Bu amagcla tespitte RetinaNet yaklasimi
kullanilmis ve kayip fonksiyonundaki ayarlanabilir odak parametresi degistirilerek
sonuca etkisi gozlenmistir. Calismamizda, (Lin, Goyal, Girshick, He, & Dollar, 2018)
tarafindan Onerilen odak kayip fonksiyonu kullanilmistir. Kolay ve iyi siiflandirilmis
orneklerle alakali kaybin agirligimi azaltip, ayrimi zor olan Orneklerinkini artiracak

sekilde degistirerek ¢apraz entropi kaybini diizenlemektedir.
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3.3.2.1. Egitim
Mask R-CNN’de oldugu gibi bu yontemde de kayip fonksiyonu, sinirlayict kutu

regresyonu, siniflandirma ve maske kayip fonksiyonlarinin toplamindan olugmaktadir.

Yer-dogrulugu kutusu ve alakali capa arasindaki birbirlerine gore diizeltme
hesaplamalar1 (Girshick, Donahue, Darrell, & Malik, 2014), (Lin, Goyal, Girshick, He,
& Dollar, 2018)’de verildigi sekliyle yapilmaktadir. Sinirlayict kutu kaybinin
hesaplanmasinda kutu merkezlerinin koordinatlari yerine kutularin sol-iist ve sag-alt kose
noktalarinin koordinatlar1 kullanilmaktadir. (Xi5,Y,) ve  (Xop,Y2s), sirastyla, yer-
dogrulugu kutusunun sol-iist ve sag-alt koseleri ve (Xiq, Y1a) ve (X24,Y24), sirastyla, capa

kutusunun sol-iist ve sag-alt koselerini temsil etmektedir. Hedefler su sekilde

hesaplanmaktadir:
Wy = (X204 — X14) (3.4)
Ho = Y26 = Yiq (3.5)
X1t = (X1p = X10) /Wa (3.6)
Yie = (Y1p — Y14)/Hq (3.7)
Xot = (X2p — X20) /Wa (3.8)
Yor = (Yap — Y2a) /Hq (3.9)

Burada W, ve H, capanin sirastyla genisligini ve yiiksekligini ve (Xq¢ Yq;) ve
(X,¢, Y5p) ise hedef kutusunun sirasiyla sol-iist ve sag-alt koselerini temsil etmektedir.
(X1p, Y1p) ve (Xyp, Y2p) ise tahmin edilen sinirlayici kutunun sirasiyla sol-iist ve sag-alt
koselerini temsil etmektedir ve regresyon kaybi, smooth-L1 fonkisyonu kullanilarak

hesaplanmaktadir:
Lyeg(t;, ;) = smooth,(t; — p;) (3.10)

0.5d% eger|d| <1

|d| —1 diger turli, (.11

smooth;,(d) = {

Arka plan Orneklerinin 6n plandakilerden daha fazla olmasindan kaynaklanan
model i¢indeki veri islem siirecinde olusan sinif dengesizligi ile basa ¢ikmak ve dogruluk
oranini artirabilmek i¢in RetinaNet yaklasiminda Denklem 3.10’da ifade edilen hata

fonksiyonu yerine odak kayip fonksiyonu tanimlanmistir. Bu yaklasimda vy, ayarlanabilir
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odaklama parametresi olmak iizere, capraz entropi kaybina, (1 — p,)? ile tanimlanan bir

hassas ayar faktorii eklenmektedir. Odak kayip fonksiyonu sdyle tanimlanmaktadir:

FL(py) = —a,(1 —p)Y (pe) (3.12)

Negatif/pozitif Orneklerin Onemini dengeleyen o agirliklandirma faktoriiyle
modelin zor Ornekler {izerine odaklanmasi saglanmaktadir. Odaklanma orani vy

parametresiyle degistirilmektedir.

Bu kayip fonksiyonu, p,’nin kiiciik degerler aldig1 hatali siniflandirilmis 6rnekler
ve a’nmn bire yakin oldugu durumlarda gapraz-entropi kaybma esit olmaktadir. lyi
siniflandirilmis ornekler p,’yi 1’e ve hassas-ayar faktoriinii 0’a yakinsatmaktadir.
Boylece, iyi siiflandirilmis orneklerde kaybin agirligi azaltilmis olmaktadir. Kaybin
agirhiginin azaltilmasi vy ile belirlenmektedir. Deneylerimizde o degeri 0.25°te sabit

tutulmus ve y degerlerindeki oynamalarin tespite etkisi incelenmistir.

3.4. Veri Kiimesinin Icerige ve Gemi Biiyiikliiklerine Gore Tanzimi

Uzaktan algilama goriintiilerinde gemi tespiti literatiirlindeki énemli eksiklerden
biri tespit modellerinin performans degerlendirmelerinin gemi boyutlarina ve farkli
zorluk seviyelerindeki iceriklere gore nicel degerlendirmelerinin genellikle yapilmiyor
olmasidir. Bir caligmada (Liu, Cui, Kuang, & Li, 2017) gemi boyutlarina gore bir
degerlendirme soz konusuyken, bir digerinde (Gao, He, Sun, Jia, & Zhang, 2019) ise

icerik zorlugu acisindan bir degerlendirme genis-olgekli goriintiiler tizerinden yapilmustir.

Bilgisayarli Gorme alaninda gelistirilen nesne tespit modelleri, performanslari
degerlendirilmek iizere COCO gibi veri setleri iizerinde ¢alistirildiklarinda tespite konu
olan her nesne simifi, biiylikliikklerine gore kiiciik, orta ve biiyiik olmak iizere
gruplandirilmaktadirlar. COCQO’da, goriintiideki nesnenin yer-dogrulugu maskesinin
icerdigi piksel sayisina gore; 32 x 32 (= 1024)’den az oldugu takdirde nesne ‘kiiciik’
biiyiikliik sinifina, 32 x 32 ile 96 x 96 (= 9216) arasinda oldugunda ‘orta’ biiytikliik
sinifina, 96 x 96’ nin lizerindeyse ‘biiyiik’ kategorisine girmektedir. Gemi tespiti alaninda
da bu yonde bir ayrimin ve analizin yapilmasi tespit sonuclarinin daha saglikli

incelenmesine yardimci olacaktir.

Bu ¢alismada olusturulan veri setlerindeki gemiler hem COCO standartlarina gore
biiytikliik gruplarina hem de uzunluklarina gére 0-50m, 50-100m, 100-150m, 150-200m,
200-250m, 250-300m ve 300m- olacak sekilde gruplandirilmislardir.
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Calismamizda veriler ayrica icerik acisindan da kategorize edilmislerdir. Ozellikle
genis-Olgekli goriintiilerde karasal alanlarin yogun oldugu bolgelerde gemilere benzer
yapilarin yanlis alarmlara yol actifi bircok arastirma tarafindan ortaya konmus
durumdadir. Veri setlerini olusturan goriintiilerin bir kisminda karasal alanlar yer
almazken kimisinde karasal alanlarin baskin oldugu i¢ sular veya bazilarindaysa deniz ve
karanin daha dengeli yer aldigi liman/rihtim yakinlar1 gibi igeriklerle karsilasmak
mimkiindiir. Gemi tespitinde tamamen farkli zorluklar iceren bu iceriklerin

gruplandirilmasi hata analizinin daha saglikli yapilmasina yardimci olacaktir.

Bu g0z Oniine alinarak calismamizda verilerin iceriklerine gore de siniflandirilmasi

onerilmis olup eldeki goriintiiler
e Acik sular
e Liman/rihtim yakinlari
e icsular

olmak iizere ii¢ gruba ayrilmistir. Bu gruplandirmanin diger bir yarar ise bu ii¢ ayr1
kosulda bulunan gemilerin birbirine gore yakinlik durumlarinin da degismesidir. Acik
sulardaki gemiler genellikle birbirinden uzakta bulunurken diger iki sahnede cogunlukla
birbirlerine yakin konumlanmis haldedirler. Bu da iizerinde nesne tespit modellerinin

performansinin degerlendirilmesi gereken diger bir 6nemli faktordiir.
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4. VERI SETINE VE MODEL EGIiTiMiNE DAIR DETAYLAR
4.1. Veri Seti

Veri setimiz, Google Earth tarafindan saglanan 1 metre mekansal ¢coziiniirliige sahip
toplam 9714 uydu goriintiisiinden olusmaktadir (Tablo 4.1). SAS Planet yazilimi
araciligiyla indirilmislerdir. Bu goriintiiler kirmizi, yesil ve mavi olmak iizere 3 bantta
bilgi tasimaktadirlar. Enlem ve boylam bilgilerinin bulundugu Geotif formatindadirlar.
Gortintiiler sivil limanlar, askeri iisler, agik sular, i¢ sular gibi sahneleri icermektedir.
Goriintii boyutlar1 768x768 pikseldir. Goriintiilerde en az bir gemi bulunmaktadir. Egitim,
validasyon ve test veri setlerini olusturan goriintiilerin sayilarinin birbirine gére oranlari

yaklasik olarak, sirasiyla, 7:2:2dir.

Tablo 4.1. Calisma kapsaminda kullanilan veri kiimesinin icerigi

Egitim,
Egitim Validasyon Test Toplam Validasyon ve Goriintii
Kiimesindeki Kiimesindeki Kiimesindeki op’am Test Goriintii.  Boyutu Mekansal
o A e Goriintii - AR < . R
GOriinti Goriinti Goriintii Goriintillerinin  Kaynagr (pikselx Coziiniirlik
Sayisi .
Sayis1 Sayis1 Sayis1 Oram piksel)
(Yaklasik)
6217 1727 1770 9714 7:2:2 Google 768+ 768 1.0m
Earth

Tiim setlerdeki goriintiilerde toplam 11534 gemi yer almaktadir. Icerilen gemi
sayilariin herbir kiimeye gore dagilimi Tablo 4.2°de gosterilmistir. Goriintii sayisinda

oldugu gibi, setlerin gemi sayilarinin orani da yaklasik 7:2:2’dir.

Tablo 4.2. Veri kiimesi icerigindeki gemi sayilari

Egitim, Validasyon ve

. Eglt.lm . Yallda!syon . . Te_s t . Toplam Gemi  Test Kiimelerindeki
Kiimesindeki Kiimesindeki Kiimesindeki .
Gemi Sayisi Gemi Sayisi Gemi Sayisi Says1 Gemi Say1larinin
y y y Oram (Yaklasik)
11534 3197 3180 17911 7:2:2

Goriintiilerdeki gemi sayilarina dair bazi bilgiler Tablo 4.3‘de verilmistir.
Goriilecegi iizere, hemen her kiimede benzer istatistikler s6z konusudur. Gemi sayilarinin

goriintiilere gore dagilimlart Sekil 4.1°de daha detayli gosterilmektedir.
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Tablo 4.3. Veri kiimelerini olusturan goriintiilerin icerdikleri gemi sayilarina dair bilgiler

Goriintii Basina GorP ntu Baslfla .« .].3“ . Bir Goriintiide
R .. . Diisen Gemi Goriintiide
Goruntii Diisen Gemi Yer Alan En
Sayis1 Sayisinin Sayisimn Yer Alan En Cok Gemi
Standart Az Gemi
Ortalamasi Sayisi
Sapmasi Sayisl
Egitim Kiimesi 6217 1.86 1.89 1 15
Validasyon 1727 1.85 1.96 1 14
Kiimesi
Test Kiimesi 1770 1.80 1.87 1 15

(a) Egitim Kiimesi

4000
3500
3000
2500
2000

Gorintl sayisi

1500
1000
500

0 Y ¥ T T y
2 4 6 8 10 12 14

Gemi sayisi

(b) Validasyon Kiimesi

1200

1000 4

Garunti sayist
g8 B8
o (=]

8
(-]

200
0- y v Y u T
6 8 10 12 14
Gemi sayis
(c) Test Kiimesi
1200
1000
a
@ 800
v
2
S 600
-]
L]
400
200
0 ? Y Y T
2 4 6 8 10 12 14
Gemi sayisi

Sekil 4.1. Veri kiimelerindeki gemi sayilarinin dagilimi
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Gortintillerde yer alan gemiler, uzunlugu 300 metreden fazla olan kargo
gemilerinden, 200 metrenin {izerindeki uzunluklariyla tanker gemilerine, ulasimda
kullanilan gemilerden, uzunlugu birka¢ metreyi asmayan kiigiik balik¢i teknelerine kadar
genis bir biiytikliik yelpazesindedir. Gemilerin goriintii icerisinde kapladiklar: alanlar da
dogal olarak ayni ¢esitliliktedir (Tablo 4.4 ve Sekil 4.2). Gemi uzunluklarina dair bilgiler
de Tablo 4.5’te ve Sekil 4.3’te verilmistir.
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Tablo 4.4. Gemilerin goriintiiler tizerinde kapladiklar: alanlara dair istatistikler

Gemllerlvn Gemller{n En Kiigiik En Bilyiik
Kapladig: Kapladig: . L

. Geminin Geminin

Gemi Sayis1 Alanlarin Alanlarin . o
Kapladigi Kapladigi Alan
Ortalamasi Standart Sapmasi Alan (Piksel) (Piksel)
(Piksel) (Piksel)

Egitim Kiimesi 11534 1953 3335 25904
Validasyon Kiimesi 3197 1976 3401 25245
Test Kiimesi 3180 1869 3249 24216

(a) Egitim Kiimesi

Gemi Sayisi

8
8

o

15000

20000

25000

5000 10000
Geminin kapladig alan (piksel)
(b) Validasyon Kiimesi

2500

2000

@ 1500
>
©
bl

£ 1000
(U]

500

0 ? T T
0 5000 10000 15000 20000 25000
Geminin kapladig: alan (piksel)
(c) Test Kiimesi

2500

2000

21500
©
wv

5 1000
(6]

500

0 ¥ ¥ T T
0 5000 10000 15000 20000 25000

Geminin kapladigi alan (piksel)

Sekil 4.2. Egitim, validasyon ve test kiimelerindeki gemilerin kapladiklar: alanlara dair istatistikler
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Tablo 4.5. Goriintiilerdeki gemilerin uzunluklarina dair istatistikler

Gemi Gemi En Kiigiik En Biiyiik
Gemi Savisi Uzunluklarinin Uzunluklarinin Geminin Geminin
y Ortalamasi Standart Sapmasi Uzunlugu Uzunlugu
(Piksel) (Piksel) (Piksel) (Piksel)
Egitim Kiimesi 11534 64.53 64.66 411
Validasyon Kiimesi 3197 65.12 65.50 4 444
Test Kiimesi 3180 63.31 64.53 3 424

(a) Egitim Kiimesi

6000
5000
4000
g
=
2 2000
E
@
© 2000
1000
0.
0 50 100 150 200 250 300 350 400
Gemi uzunlugu (piksel)
(b) Validasyon Kiimesi
1750

Gemi Sayisi

100 200 300 400
Gemi uzuniugu (piksel)

(c) Test Kiimesi

1750
1500

1250

Gemi Sayist
2 8

g

%

100 200 300 400
Gemi uzunlugu (piksel)

Sekil 4.3. Egitim, validasyon ve test kiimelerindeki gemilerin uzunluklarina dair istatistikler
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4.2. Egitim

Bu calismadaki deneylerin Faster R-CNN modeli ile alakali kistmlarinda yhenon-
GitHub (Henon, 2017), Mask R-CNN ile alakal1 olanlarinda Matterport-GitHub (Abdulla
& Clauss, 2018) RetinaMask ile alakali deneylerdeyse Fizyr-GitHub (Gaiser, Carpani, &
Liscio, 2018) uyarlamalar1 kullanilmistir. Bunlar Tensorflow ve Keras derin 6grenme
cercevelerinde calismaktadirlar. Modeller uctan-uca egitilmislerdir. Onerilen model,
takvimi Tablo 4.6’da verilen ve baslangi¢ degeri 0.001 olan 6grenme oranlar1 kullanilarak
toplamda 80 bin iterasyonda egitilmistir. Egitimde 0.0001°lik bir agirlik bozunumu
(weight decay) ve 0.9’luk momentum degerleriyle momentumlu Stokastik Gradyan Inis

yontemi ve geri-yayilim algoritmalar1 kullanilmistir.

Tablo 4.6. Egitimde kullanilan dgrenme oraninin turlara gore degisim takvimi

Tur Sayisi Ogrenme Oram
1-2 Irx 2
3-4 Ir

15-24 Ir/2
25-34 Ir/4
35-40 Ir/6
41-50 Ir/8
51-60 Ir/10
61-70 Ir/12
71-80 Ir/15
81-90 Ir/20
91-100 Ir/25
Ir=0.001

RPN asamasinda, mini-y1ginlarin egitimi i¢in toplamda 512 capa 6rneklenmis ve
ikinci agamaya 256 Oneri gonderilmistir. Pozitif 6rneklerin negatiflere orani 1:3’tiir. [oU
esigi olarak 0.5 kullamilmistir. Deneyler kisminda goriileilecegi gibi gemi giiven esiginin
belirlenmesi i¢in de deneyler yapilmis ve deneylerin kalan kismi i¢in nesne giiven esigi

0.5 olarak belirlenmistir.

Omurga aglar1 olarak ResNet-50 ve ResNet-101 kullanilmistir. Ag agirliklari, bu
modellerin Common Objects in Context (COCO) veri seti kullanilarak on-egitim almig

degerleriyle baslatilmistir.

Aglarin egitilmesinde veri artirmimna da basvurulmustur. Bunun i¢in farkli

goriintii isleme yontemlerinin sonuca etkisi gbzlenmis ve neticede orijinal goriintiilere,
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verilerin (1) 90 veya 270 derecelik dondiiriilmiis, (2) yukari-asagi veya sag-sol
dondiiriilmiis, (3) parlakligi veya kontrasti yiizde 10 artirilmis veya azaltilmis ve (4)
keskinligi veya bulaniklig1 yiizde 10 artirilmis halleri de ilave edilmistir. Veri artirima,
egitim veri kiimesindeki her 6rnek goriintiiden yapay olarak degistirilmis yeni goriintiiler
olusturma islemidir. Bu teknik, egitim verisi miktarinin biiyiitiilmesine ve veri sayisinin
az+agdaki parametre sayisinin yiiksek oldugu durumlarda karsilasilan asiri-uyumu (over-

fitting) 6nlemeye ve Onerilen modelin performansini artirmay1 saglamaktadir.

Capa biiyiikliikleri {8, 16, 32, 64, 128} ve adim sayilar1 {4, 8, 16, 32, 64} olarak
tanimlanmistir. Her biiyiikliikteki ¢apalar i¢in ii¢ farkli en boy oram {1:1, 1:2, 2:1}

belirlenmistir.

Odak kayip fonksiyonunun kullanildigi model egitiminde 3 parametresi i¢in 0.01

degeri kullanilmigtir.

4.3. Tespit Degerlendirme Metrikleri

Onerilen modelin tespit performansini nicel olarak degerlendirmek icin yaygin
olarak kullanilan keskinlik, geri getirme, Fl-skoru ve keskinlik-geri getirme egrisi
kullanilmistir. Bu metrikler vasitasiyla tespit modelinin performansit sadece dogru
tespitlerle (True positives - TP) degil, iiretilen yanlis alarmlar (False Positives - FP) ve

gozden kacan nesneler (False Negatives - FN) de gz Oniine alinarak hesaplanmaktadir.

Kesinlik, dogru tahminlerin toplam tahminler igerisindeki oranini (TP’lerin
toplam pozitif tahminlere oranini) gostermektedir. Bu metrik, iiretilen yanlhs alarmlarin

nicel olarak degerlendirilmesine yardimci olmaktadir. Su sekilde tanimlanmistir:

TP
TP+FP

Kesinlik =

4.1)

Geri getirme ise yapilan tespitlerdeki dogru pozitiflerin toplam yer dogruluklarina
oranidir ve tespit dogrulugu olarak da gegmektedir. Tanimindan da anlagilacag: iizere bu
metrik, tespiti hedeflenen nesnelerin ne oranda belirlendigini nicel olarak

degerlendirmeye yardimci olmaktadir. Tanimi sOyledir:

TP
TP+FN

Geri getirme = (4.2)
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Bu iki niceligin harmonik ortalamasi olmasit hasabiyle F1 skoru, tespit
performansina dair tek metrikte daha etrafli bir degerlendirme imkan1 vermektedir ve

sOyle tanimlanmaistir:

kesinlik-geri getirme 2TP
kesinlik+geri getirme " 2TP+FN+FP

F1= 4.3)

Bu ¢alisma kapsaminda, modellerce iiretilen herhangi bir tespit tahmini, eger yer-
dogruluguyla olan IoU degeri 0.5’ten biiyiikse gercek dogru (TP), aksi halde yanlis
dogru/tespit (FP) olarak degerlendirilmistir.
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S. DENEYLER VE BULGULAR

Bu tez kapsaminda gerceklestirilen deneyler ve bulgular bu boliimde bes kisim
halinde sunulmaktadir. Boliim 5.1°de nesne siniflandirmasi i¢in belirlenen farkli giiven
esiklerinin tespit performansi iizerindeki etkileri gosterilmektedir. Boliim 5.2°de farkl
derinliklerdeki omurga aglariyla gerceklestirilen deneyler yer almaktadir. Onerilen
yontemin gemi tespiti tizerindeki performansi farkli modellerle Boliim 5.3’ te mukayeseli
olarak sunulmaktadir. Bu kisimda, ayrica, modelin farkli dlceklerdeki goriintiilerde ve
farkli gemi boyutlarina gore performansinin degerlendirilmesine olanak saglayan
deneyler yer almaktadir. Boliim 5.4’te ¢esitli veri artirim tekniklerinin kullanilmasiyla
elde edilen sonuclar sunulmaktadir. Boliim 5.5, modelin iirettigi yanlis alarmlar1 azaltmak
tizere kullanimi Onerilen iki farkli yontemin tespit sonuglarina etkisi iizerinedir. Bu
boliimde, soz konusu yontemlerin biiyiik olcekteki goriintiiler iizerinde calistirildigi

deneyler de yer almaktadir.

Deneyler, Ubuntu 16.04 isletim sisteminde Intel 17-6850k islemcili, 64 GB
RAM’e sahip, Nvidia GeForce GTX 1080 Ti ekran kartli bir bilgisayar kullanilarak
gerceklestirilmistir.

5.1. Nesne Giiven Esiginin Tespit Uzerindeki Etkisi

Baslangicta, oOnerilen modellerde nesne giiven esigi olarak hangi degerin
kullanilmas1 gerektigine karar vermek iizere deneyler yapilmistir. Nesne giiven esigi,
detaylar1 Boliim 3.1°de ifade edilen, modelin R-CNN katmaninda RPN’den gelmis
Onerinin “nesne midir?” veya “nesne degil midir?” sorusuna cevap veren siniflandirma
tahmin kafasinda belirlenen nesnellik skor esigidir. Gelen Oneri icin bu kafanin tirettigi
skor bu esigin altinda oldugu takdirde Oneri “arka plan” olarak goriilmekte, iistiinde
oldugu takdirde “gemi” olarak atanmaktadir. Yapilan deneylerde bu esik 0’dan
baslatilmis ve 0.1’lik adimlarla artirllmistir. Bu giiven diizeyleri i¢in modelin sagladig:
tespit sonuglart Tablo 5.1°’de sunulmustur. Esik diisiik tutuldugunda gelen hemen her
Oneri “gemi” olarak degerlendirilmis ve ¢ok sayida yanlis alarm iiretilmistir. Toplamda
3180 adet geminin yer aldig1 test kiimesindeki ikisi haricindeki tiim gemiler tespit edilmis
ancak bununla beraber toplamda 55332 yanlis alarm iiretilmistir. Esigin 0.1 puan
artirllmasiyla beraber yanlis alarmlar keskin sekilde diismiis bunun yaninda toplam 25
yer-dogrulugu gozden kagmistir. Esigi arttirdikca bu trend devam etmektedir. Giiven

diizeylr 1.0 olarak belirlendiginde yanlis alarmlarin sayist 77 diismiis, ancak yer-
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dogruluklarinin yarisindan fazlasi tespit edilememistir. Caligmanin bundan sonraki

kisminda kullanmak iizere, optimal giiven esigi olarak bu tablodaki en yiiksek F1-skorunu

veren 0.5 degeri secilmistir. Eldeki veri seti i¢in dogru tespitler ve yanlis alarmlar arasinda

en dengeli tespit sonuclarini bu degerin verdigi diisiiniilmektedir. Bu deger altinda

tespitlerin yer-dogruluklariyla cakisiminda yiizde 75°lik bir IoU degeri s6z konusudur.

Farkl1 giiven esiklerindeki geri-getirme, kesinlik, F1 skoru ve IoU degerlerinin degisimi

Sekil 5.1°de gosterilmistir.

Tablo 5.1. Onerilen modelin (veri artirimi olmadan) farkli giiven egigi degerlerinde iirettigi gemi tespit

sonuglar

Giiven Yer Dogru Yanhs Ge(if:rine Kesinlik F1 (%) IoU

Diizeyi Dogruluklar1 Tespitler Alarmlar (%) (%)
0.0 3180 3178 55332 99,94 5,43 10,30 74,26
0.1 3180 3155 2418 99,21 56,61 72,09 75,18
0.2 3180 3129 1096 98,40 74,06 84,51 72,14
0.3 3180 3025 796 95,13 79,17 86,42 72,54
0.4 3180 2936 550 92,33 84,22 88,09 73,12
0.5 3180 2904 352 91,32 89,19 90,24 75,16
0.6 3180 2796 290 87,92 90,60 89,24 79,04
0.7 3180 2497 204 78,52 92,45 84,92 81,12
0.8 3180 1866 138 58,68 93,11 71,99 82,24
0.9 3180 1264 77 39,75 94,26 55,92 82,16
1.0 3180 794 16 24,97 98,02 39,80 83,78
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Sekil 5.1. Onerilen modelin farkli giiven esigi degerlerinde iirettigi gemi tespit sonuclarimn grafigi

5.2.  Farkh Derinliklerdeki Omurga Aglarmin Tespit Uzerindeki Etkisi

Onerilen yontem ve karsilastirmaya imkan tanimak icin Faster R-CNN yontemi
farklt derinliklerdeki omurga aglar1 kullanilarak gemi veri kiimesi iizerinde test
edilmislerdir. Omurga aglar1 olarak 50 ve 101 katmandan olusan ResNet-50 ve ResNet-
101 kullanilmistir. Her iki omurga ag1 i¢cin de Mask R-CNN yontemi hem FPN’li hem de
FPN’siz olarak Faster R-CNN yonteminden daha yiiksek F1-skoru saglamistir (Sekil 5.2).
Sonuglardan goriilecegi ilizere 101-katmanli ResNet-101 50-katmanli muadiline gore
daha yiiksek F1-skorlu tespitler saglamistir. Bu sonuglar goz oniine alinarak deneylerin
bundan sonraki kisminda omurga ag1 olarak ResNet-101 tercih edilmistir. Bu modeller
ve aglar i¢in goriintii bagina harcanan islem zamanlar1 Tablo 5.2°de gosterilmektedir. Her
tic model i¢cin de daha derin omurga ag kullaniminin daha fazla islem zamanina mal
oldugu goriilmektedir. Ayrica, Mask R-CNN’de FPN’nin kullanilmasi yaklasik dortte bir

oraninda bir yavaslamaya neden olmustur.
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Sekil 5.2. Farkli omurgalarla ¢alistirilan modellerin test kiimesinde iirettikleri tespitlerin F1 skorlar
cinsinden karsilastirmalart

Tablo 5.2. Cesitli modeller icin goriintii basina diisen hesaplama siirelerinin karsilastirilmasi

Yontem Goriintii Basina islem Siiresi (s)
Faster R-CNN (ResNet 50) 0.226
Faster R-CNN (ResNet 101) 0.238
Mask R-CNN (ResNet 50) 0.098
Mask R-CNN (ResNet 101) 0.105
Onerilen Yéntem (ResNet 50) 0.124
Onerilen Yéntem (ResNet 101) 0.131

5.3. Karsilastirma: Onerilen Yontemin Gemi Tespit Performansina Etkisi

Bu boliim iki basliga ayrilmaktadir. ik kisimda tek 6lcekli test verileri iizerinde,
onerilen modelle diger yontemler karsilastirilmistir. Ikinci kisimda ise test verilerinin
coziiniirliikleri diisiiriilerek goriintiiler kontrollii bir sekilde kabalastirilmis ve s6z konusu
tim yontemlerin bu yeni kiime iizerindeki performanslar1 degerlendirilmistir. Ayrica

tespitte nesne boyutlarinin etkisi de gozlemlenmistir.
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5.3.1. Onerilen yontemin diger modellere gore performansi

Bu calisma kapsaminda Onerilen gemi tespit modelinin performanst iki farkl

modelin de ayni test verisinde kullanilmasiyla karsilastirmali olarak test edilmistir. Bu

karsilastirma Boliim 4.3’te ifade edilen degerlendirme ol¢iitleri kullanilarak yapilmistir.

3180 adet yer-dogrulugunun (geminin) yer aldigi 1 metre mekansal ¢oziiniirliige sahip

uydu goriintiileri icin yapilan dogru tespitler, iiretilen yanlis alarmlar ve gdzden kacan

nesneler kullanilarak geri-getirme, kesinlik ve Fl-skorlarina bakilmistir (Tablo 5.3).

Ayrica modellerin Kesinlik (precision -P)-Geri Getirme (Recall - R) (P-R) egrileri de

farkli nesne giiven esikleri kullanilarak olusturulmustur (Sekil 5.3).

Tablo 5.3. Onerilen model ile diger modellerin test veri kiimesi iizerindeki tespit performansimn

karsilastirmasi

Yéntem l())lf“:lllllill(t ROI Yer Dogru Yanhs Ge(if:rine Kesinlik F1

A1 Hizalama Dogruluklar1 Tespitler Alarmlar (%) (%) (%)
Faster R'fgi\]) (RS, & X 3180 2674 492 8409 8446 8427
Faster R'CSI\(I)I)\I (ResNet- X 3180 2591 464 8148 8481 8311
Mask R'Cll\(l)lf)(ReSNet' X V 3180 2752 474 8654 8531 85,92
Mask R'CIS\I(I)\; (ResNet- X v 3180 2765 480 8695 8521 86,07

Onerilen

Yontem{ResNet101) V 3180 2904 352 91,32 89,19 90,24
Onerilen Yontem v 3180 2878 364 90,50 8877 89,63

(ResNet-50)

60



09

08

o7

[+X7

0.5

Kesinlik orani

0.4

—— Faster R-CNN
03

—— Mask R-CNN

0.2 B ..
—— Onmerilen Yontem

0.1

0.0 0.1 0.2 0.3 04 05 0.6 07 0.8 09 10

Geri getirme orani

Sekil 5.3. Test veri kiimesi iizerinde calistirilan farkli modellere ait kesinlik-geri getirme egrileri

Uc¢ model arasinda en yiiksek geri-getirme, kesinlik ve F1-skor degerleri, FPN’le
calistinlan Mask R-CNN tarafindan saglanmistir. Faster R-CNN’den farkli olarak
biinyesinde ROI hizalama katmani, maske tahmin kafas1 ve Ozellik Piramit A1’ n1 iceren
bu model yardimiyla ayni test kiimesi icin tespit F1-skoru iizerinde yaklasik 6 puanlik

(yaklasik yiizde 7°lik) bir gelistirme saglanmistir.

Diger taraftan, ayni modellerin farkli nesne giiven esikleriyle calistirilmasiyla
yaklagik 20 farkli kesinlik-geri getirme cifti elde edilmistir. Sekil 5.3’te ResNet-101
omurgast kullanan Onerilen modelin diger yontemlerle olan karsilastirmasi
goriilmektedir. Bu metrik, tespit modelinin etkinlik ve stabilitesini gésteren 6nemli bir
degerlendirme aracidir. Y ekseni kesinligi ve X ekseni geri-getirmeyi temsil etmektedir.
Egrinin iistte olmas1 daha iyi performansa isaret etmektedir. Onerilen FPN+Mask R-CNN
modeli deneylerimizde kullandigimiz tiim giiven esiklerinde diger yaklasgimlardan iyi

sonuclar vermistir.

5.3.2. Goriintii ¢oziiniirliigiiniin tespit performansina etkisi
Goriintii  ¢oziintirliigiiniin Onerilen yontemin performans: iizerindeki etkisini

incelemek tizere, yer orneklem araligi 1.0 m olan test verileri farkli ¢oziintirliiklere
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indirgenerek kapsamli deneyler yapilmistir. Lanczos filtrelemesi (yeniden drneklemesi)
yontemi kullanilarak test veri kiimesindeki her goriintiiniin 4 farkli ¢oziiniirliikte (yer
orneklem araligi = 2.0m, 3.0m, 4.0m, 5.0m) yeni Ornekleri olusturulmustur. Deneyler,

bu goriintiilerin modellere beslenmesiyle gerceklestirilmistir.

Tablo 5.4’de {ii¢ farkli modelin 5 ayr1 coziiniiriiliikte ortaya koyduklari
performans, geri-getirme, kesinlik ve F1 skorlar1 cinsinden verilmistir. Sonuglar, onerilen
FPN+Mask R-CNN tespit yonteminin farkli ¢oziiniirliiklere kars1 sahip oldugu stabiliteyi
gostermektedir. Coziiniirligiin iki u¢ arasinda 5 kat oynadig1 bu aralikta, geri-getirme
degerleri acisindan bakildiginda, diger iki yOnteme nazaran Onerilen yodntemin
performansini ¢ok az kaybettigi goriilebilir (Sekil 5.4). Onerilen model icin en yiiksek
geri-getirme %91.32°lik degerle orijinal ¢oziiniirliikteyken, en diisiik degeri %80.57’lik
geri-getirmeyle 5 metre ¢oziiniirliikte vermistir. Diger yontemlere bakildiginda, FPN’nin
kullanilmadig1 maske ve Faster R-CNN yaklagimlarinda ise geri-getirme performansi 37
puandan fazla diismiistiir. Bununla beraber, yanlis alarmlarla baglantili olan kesinlik
metriginin ayni oranda korunmadig1 da sonuglarda goriilebilir. Coziiniirliikteki iki uc
arasi i¢in Onerilen modelde kesinlik 29 puan diiserken diger yontemlerde bu metrikteki

diisiis 40 puandan fazla olmustur.

Tablo 5.4. Test veri kiimesi (orijinal goriintii ¢oziiniirliigii = Im) kullanilarak yer drneklem araliklar
kabalastirilmig veriler iizerinde ii¢ farkli modelin iirettigi tespit neticeleri

Yer Orneklem
Araligi = 2.0m

Yer Orneklem
Aralig1 = 1.0m

Yer Orneklem
Araligi = 5.0m

Yer Orneklem
Araligi = 4.0m

Yer Orneklem
Araligi = 3.0m

Mask Mask Mask Mask Mask

Faster Mask R- |Faster Mask R- |Faster Mask R- |Faster Mask R- |Faster Mask R-

R- R- CNN R- R- CNN R- R- CNN R- R- CNN R- R- CNN

CNN CNN + CNN CNN + CNN CNN + CNN CNN + CNN CNN +

FPN FPN FPN FPN FPN

ge(iierl;ne 84,09 86,95 91,32 73,65 79,75 90,25 68,46 7535 87,11 5884 62,70 84,72 46,73 49,34 80,57
Kesinlik 84,46 8521 89,19 64,38 6584 77,86 5870 6054 6490 52,37 5380 6290 43,17 4502 60,06
F1Skoru 84,27 86,07 90,24 68,70 72,13 83,60 63,21 67,14 74,38 5542 5791 72,20 44,88 47,08 68,82
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Sekil 5.4. Farkl: goriintii ¢coziiniirliikleri icin iic modelin geri getirme (dogruluk) performansi

FPN’nin kullanilmadigi modellerde azalan c¢o6ziiniirliikkle beraber dogrulugun
keskin bir sekilde diismesi dikkat ¢ekicidir. Mask R-CNN modelinde FPN kullanimi bu
diisiis oranim1 azaltmaktadir. Bu gézlemi daha detayli incelemek ve hata sebeplerine dair
daha elle tutulur doneler elde edebilmek iizere goriintiilerde yer alan gemiler
uzunluklarina gore 6 gruba ayrilmis ve her grup i¢in geri-getirme degerleri hem FPN’siz
calisan Mask R-CNN modeli hem de FPN’le calisan Mask R-CNN modeli kullanilarak

hesaplanmugtir.

Sekil 5.5, FPN’nin kullanilmadigi Mask R-CNN modelinin her uzunluk grubundaki
gemiler i¢in farkli mekansal ¢oziiniirliiklerde iirettigi geri-getirmeleri gostermektedir.
Grafikte, azalan ¢oziiniirliikle, uzunluklar: 100 metreden az olan gemiler i¢in geri-getirme
oraninin keskin bir sekilde diistiigii goriilmektedir. Orijinal goriintiiler icerisinde sadece
birkag¢ piksele sahip gemilerin oldugu diisiiniildiigiinde, bu gemilerin gorsel ozellikleri
once ¢Oziiniirliigiin diistiriilmesi arkasindan ag icerisinde bircok katmandan gecmeyle
kaybolmakta ve neticesinde diisiik geri-cagirma oraniyla sonuclanmaktadir. Bu
cozuinilirlik araliginda, uzunlugu 250 metrenin iizerinde olan gemilerdeyse tespit

performansindaki oynamalarin giderek azaldigi goriilmektedir.
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Sekil 5.5. FPN kullaniimadigi durumda, farkli goriintii ¢oziiniirliikleri icin, Mask R-CNN modelinin
verdigi, farkli gemi uzunluklarina gore ayrimi yapilnus geri getirme degerleri.

Mask R-CNN modelinin FPN’le beraber kullanildigi durumdaysa tiim boyut
skalalarinda geri-getirmeler iyilesmekle beraber, Ozellikle uzunluklar1 200 metrenin
altinda olan gemilerin tespitinde biiyiik iyilesmeler saglanmaktadir (Sekil 5.6). 5 metre
coOziiniirliiglindeki goriintiilerde uzunluklar1t 50 metreye kadar olan gemiler icin geri-
getirme 40 puan, 100 metreye kadar olanlar icin 25 puan ve 150 metreye kadar olanlarda
14 puan artmistir. Bu ¢oziiniirliik icin geri-getirmedeki toplam artig 30 puanin iizerinde
olmaktadir (%80.57 ye karsilik %49.34). Bu durum, Ozellik Piramit agindaki semantik
degeri yiiksek katmanla mekansal ¢oziiniirliigii fazla olan alt katmanin kaynastirilmasinin

sonugclar tizerindeki olumlu etkisini gostermektedir.
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Sekil 5.6. Mask R-CNN modelinin FPN ile beraber kullanildigr durumda, farkli goriintii ¢oziintirliikleri
icin, farkli gemi uzunluklarina gore ayrimi yapilmis geri getirme degerleri.

5.4. Farkh veri artirim yontemleriyle egitim: onerilen yontemin performansi

Bu boliimde egitim verilerindeki goriintiilere farkl: yollarla uygulanan doniisiimler
neticesinde olusturulan artirilmis veri setleriyle egitilen Onerilen modelin tespit
performansi incelenmistir. Deneylerde dort temel goriintii isleme yontemi ve bunlarin
cesitli kombinasyonlar1 kullanilarak toplam 9 adet artirilmis veri seti olusturulmustur
(Tablo 5.5). Deneyler ayni kosullar altinda gerceklestirilmistir. Tablo 5.6’da farkli artirma
yontemleriyle egitilmis modelin tespit sonug¢lart sunulmaktadir. Buradan goriildiigii iizere
uygulanan her artinm yontemi sonuclarda iyilesmeye yol agmistir. Sonuglardaki en
yiiksek 1iyilestirme, modelin dort goriinti doniisiimiiniin  beraber uygulanarak
olusturuldugu AVS9 setiyle aldig1 egitimle saglanmistir. Egitimde sadece ham
goriintiilerin kullanildigi model, 3180 geminin yer aldig: test verisi i¢in 2904 dogru
tespitte bulunurken AV9 setiyle egitilen model 3024 gemiyi dogru tespit etmistir. Yanlis
alarm sayist da 352’den 279’ a diismiistiir.
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Tablo 5.5. Artirilmis veri setleri ve bunlarda goriintiilere uygulanan islemler

Artirilmis Veri Seti Goriintiiye Uygulanan islem
AVS1 90 veya 270 derecelik déndiirmeden biri
AVS 2 Yukari-asagi veya sag-sol dondiirme
AVS 3 Parlaklik veya kontrastin yiizde 10 artirilmasi veya azaltilmasindan biri
AVS 4 Keskinligin veya bulanikligin yiizde 10 artirilmasindan biri
AVS 5 AVS1+AVS2
AVS 6 AVS 2+ AVS 3
AVS7 AVS 2 + AVS 4
AVS 8 AVS 2 + AVS 3 + AVS 4
AVS9 AVS 1+ AVS2+AVS 3 +AVS 4

Tablo 5.6. Farkli artirma yontemleriyle olusturulmus veri kiimelerinin kullaniimasiyla egitilmis olan
onerilen modelin test kiimesi iizerindeki tespit sonuglari

Test

Sayis1 (%)
Orijinal 3180 2904 352 91,32 89,19 90,24
AVS 1 3180 2988 316 93,96 90,44 92,17
AVS 2 3180 2986 324 93,90 90,21 92,02
AVS 3 3180 2971 336 93,43 89,84 91,60
AVS 4 3180 2964 344 93,21 89,60 91,37
AVS 5 3180 2984 322 93,84 90,26 92,01
AVS 6 3180 3002 296 94,40 91,02 92,68
AVS7 3180 2996 304 94,21 90,79 92,47
AVS 8 3180 3006 301 94,53 90,90 92,68
AVS9 3180 3024 279 95,09 91,55 93,29

5.5. Hatah Tespitlerin Azaltilmasina Dair Deneyler

Bu boliimde modelin iirettigi yanlis alarmlari azaltmak i¢in Onerilen iki farkli

yaklasima dair deneyler aktarilacaktir.

5.5.1. Mask R-CNN-tabanl gemi tespiti icin negatif 6rneklem egitimi

Calismanin bu kisminda, model egitiminde farkli sayilarda negatif Orneklem

kullanmanin tespit sonuglari tizerindeki etkileri incelenmektedir.
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Pozitif Orneklerin negatiflere oranmnin tespit performansina etkisini gormek
maksadiyla FPN+Mask R-CNN modeli pozitif 6rnekler aym1 kalmak kaydiyla farkli
sayilardaki negatif 6rnekler kullanilarak egitime tabi tutulmustur (Tablo 5.8). Pozitif ve
negatif goriintii ornekleri sirastyla Sekil 3.12°de ve Sekil 3.13°de verildigi gibidir. Dort
veri kiimesi i¢in de modelin egitimine kayip fonksiyonunun biiyiik oranda diismesine
kadar devam edilmis ve nihayetinde tespit model agirliklar1 olarak en diisiik validasyon
hatasima sahip tur agirliklart kullanilmistir.  Egitimle alakali bilgiler Tablo 5.7°de

ozetlenmektedir.

Tablo 5.7. Egitim ve validasyon verilerine eklenen negatif érneklem goriintii sayilarina ve egitime dair
bilgiler

Pozitif Orneklem  Negatif Orneklem . Egitimde
.. . PR P En Diisiik
Goriintiilerin Goriintiilerin Egitim Adim Sayisi Validasvon Kavbi Harcanan Zaman
Negatiflere Orani Sayisi y y (saat)
1:0 0 87400 1.073 11.5
2:1 3972 114000 0.972 15
1:1 7944 190000 1.044 24
1:2 15888 228000 1.120 29

Onerilen negatif 6rnekle egitim yonteminin karasal bolgelerde karsilasilan yanlis
alarmlar1 azaltip azaltmadigini test etmek amaciyla test verisi olarak farkli tiirde deniz-
kara iceriklerine sahip genis Ol¢ekli, 1.0 metre ¢Oziiniirliige sahip 3 ayr1 Google Earth

gorilintiisii kullanilmistir (Sekil 5.7). Bu goriintiiler,

e karasal alanin biiyiik yer kapladigi i¢ sulari,
e kara ve denizin dengeli yer aldigi liman/rihtim yakinlarini,

e Kkarasal alan icermeyen acik sulari

icerecek sekilde secilmistir. Bu sekilde, karasal alanlardan kaynaklanan yanlis alarmlarin
analizinin daha detayli yapilmas1 miimkiin hale gelmistir. Goriintiilere dair bilgiler Tablo

5.8’de verilmistir.
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Tablo 5.8. Test amacryla kullanilan biiyiik boyutlu goriintiilere dair bilgiler

GOriintii Goriintii Boyutu GOriintii Mekansal Gemi Savisi Gériintii Konumu

Adr (piksel) Kaynag Coziiniirlilkk y

Rotterdam, Hollanda (51°
BG-1 13632 x 11456 Google Earth 1m 319 54'K, 4011' D)

Victoria Limani, Hong
BG-2 5568 x 4480 Google Earth 1m 288 Kong (220 18'K, 114° 07’
D)

BG-3 11776 x 4032 Google Earth 1m 138 Singapur Limani, Singapur

(1°15'K, 103 53' D)

BG-2 BG-3

Sekil 5.7. Yanlis alarmlarin azaltilmasina doniik gerceklestirilen deneylerde kullanilan, farkli kara-deniz
iceriklerine sahip biiyiik olcekli goriintiiler.

Bu calismada kullanilan grafik islemcinin hafizasi, onerilen tespit modelinde
boyutu en fazla 5/20x5120 piksele kadar olan goriintiilerle ¢calismaya imkan vermektedir.

Bu sebeple boyutu bundan biiyiik goriintiilerde gemileri tespit ederken goriintiiniin
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bloklar halinde c¢ikarilip ayr1 ayr islenmesi gerekmektedir. Deneyelerimizde, biiyiik
goriintiiler blok biiyiikliikleri 5/20x5120 piksel olan pargalara ayrilip islenmislerdir.
Bunu yaparken gemilerin bloklar arasindaki sinirlarda gézden kagmasini onlemek icin
herbir blok, komsusuyla 200 piksellik kesisime sahip olacak sekilde olusturulmustur.
Resim disina ¢ikan blok parcalarindaki piksellere siyah renk atanmustir (Sekil 5.8).

Sekil 5.8. Boyutu 5120x5120 pikselin iizerinde olan goriintiiler bu biiyiikliikteki parcalara boliinerek
modele girilmektedir.

Uc biiyiik olgekli goriintiiden alinan kesitler icin deney sonuglar1 Sekil 5.9°da

gosterilmistir.
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BG-2

BG-3

Sekil 5.9. Sol siitun: Orijinal goriintiiler. Sag siitun: Sadece pozitif drneklerle egitilmis ag tarafindan
iiretilen tespit sonuglari
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Diger deneylerde oldugu gibi bu kisimda da gemi tespit performansi geri-getirme,
kesinlik ve Fl-skorlarinin olciilmesiyle hesaplanmistir. Ayrica, islem zamanlart da
Olctilmiistiir. Tablo 5.9 tespit performanslarini ve islem sirasinda harcanan zamanlari

gostermektedir.

(1) BG-1: i¢ sular iceren, karasal alanlarin agirlikta oldugu 713632 x 11456 piksel
boyutundaki goriintii.

BG-1 goriintiisii Hollanda’nin Rotterdam sehrinde bulunan, denizin kara i¢lerine
sokularak rihtimlara ulagimi sagladigi bir icerigi gostermektedir. Diger goriintiilerle
karsilastirildiginda modelin tespit performansi goreceli olarak kotiidiir. Goriintiide
karasal bolgeler agirlikta oldugundan negatif 6rneklemle egitim yontemi karasal yanlis
alarmlar1 azaltmaya yardimci olmaktadir. Tablo 5.9 ve Sekil 5.10°da goriildiigi gibi
negatif 6orneklemin kullanilmasiyla egitim almis Mask R-CNN tabanli gemi tespit modeli,

sadece pozitif orneklerle egitilen aga kiyasla yanlis alarmlari biiyiik ol¢iide azaltmistir.

Uygulanan farkli pozitif/negatif 6rneklem oranlari arasinda en yiiksek F1-skoru her
iki sinif i¢in de esit sayida goriintiiniin kullanildig1 1:1 oraninda elde edilmistir. Ancak en
az yanlis alarm P/N =1:2 kullanildiginda iiretilmis olup tespitin kesinlik degeri en yiiksek
bu oranda alinmustir. [Ik durumda toplam 53 yanlis alarm iireten model, pozitif/negatif
orneklem orani 1:2 olan veriyle egitildiginde bu sayiyr 22’ye diisiirmiistiir. Bu P/N
oraninda hatadaki azalma miktar1 ylizde 65.6’dir. Ayrica, bu yolla sadece hatali tespitler
azaltilmamus, yapilan dogru tespitler de modelin genellestirme kabiliyetinin artmasiyla
274’ten 293’e (yiizde 6.9) yiikselmistir. Sekil 5.11°deki BG-1 goriintiisiinden alinan

kesitte de kara kokenli 9 yanlis alarmin 3’e diistiigii goriilmektedir.

Tablo 5.9. BG-1 goriintiisii icin farkli negatif orneklem oranlarinda gemi tespit sonuglari ve harcanan
islem zamani

Pozitif/Negatif Zaman Yer Dogru Gozden Yanhs Geri - F1
= o > Kacan . Kesinlik
Orneklem (s) Dogruluklar1 Tespitler . Alarmlar getirme Skoru
Gemiler

1:0 255 319 274 45 64 0,86 0,81 0,83
2:1 253 319 287 32 30 0,90 091 0,90
1:1 260 319 293 26 25 0,92 0,92 0,92
1:2 254 319 281 38 22 0,88 0,93 0,90
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(@) (b)

Sekil 5.10. BG-1 goriintiisii icinden bir kesitte a) egitimde pozitif 6rneklem sayist kadar negatif
orneklemin kullanildigi modelle yapilan tespit, b) egitimde sadece pozitif orneklerin kullanildigi modelle
yapilan tespit

@) G

Sekil 5.11. BG-1 goriintiisii icinden bir kesitte, model egitiminde pozitif/negatif érneklem oram olarak a)
P/N=1:1, b) P/N=1:0 kullanildiginda iiretilen yanlis alarmlar

(2) BG-2: Hong Kong’da Victoria Limani civarin1 iceren 5568 x 4480 piksel
boyutundaki goriintii.

Bu goriintiide deniz ve kara arasindaki ayirim agik vaziyettedir. Ag¢ikta bulunan
gemilerin yani1 sira karaya yanagmis gemiler de sahnede yer almaktadir. Karasal bolge ve
deniz dengeli orandadir. Ik goriintiide oldugu gibi burada da, negatif drnekle egitim
tespitin kesinlik performansinda yaklasik 10 puanlik bir iyilestirme saglamis durumdadir

(Tablo 5.10 ve Sekil 5.12). Yalmzca pozitif orneklerle egitilen model toplamda 53 yanlis
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alarma yol agcmisken, P/N = 1:1 oraninda negatif ornek kullanildiginda yaklagik yiizde
58.5’1uk bir iyilesmeyle bu say1 22’ye diigmiis ayn1 zamanda dogru tespitler lizerinde de
29 adetlik (ylizde 12.3’liik) bir kazanim saglanmistir.  Sekil 5.13’teki BG-2
gorilintiisiinden alinan kesitte baslangigtaki kara kokenli 8 hatanin 4’e diistiigi

goriilmektedir.

Tablo 5.10. BG-2 goriintiisii icin farkli pozitif/negatif drneklem oranlarmmda gemi tespit sonuclart ve
harcanan igslem zamani

. . o Gozden .
Pozitif/Negatif =~ Zaman § Yer Dogru Kacan Yanhs Gf’:l‘l Kesinlik F1 Skoru
Orneklem (s) Dogruluklar1 Tespitler . Alarmlar getirme
Gemiler
1:0 50 288 235 53 53 0,82 0,82 0,82
2:1 51 288 254 34 30 0,88 0,89 0,89
1:1 53 288 264 24 22 0,92 0,92 0,92
1:2 53 288 255 33 22 0,89 0,92 0,90

() (b)

Sekil 5.12. BG-2 goriintiisii icinden bir kesitte a) egitimde pozitif orneklem sayist kadar negatif
orneklemin kullanildigi modelle yapilan tespit, b) egitimde sadece pozitif orneklerin kullanildigi modelle
yapilan tespit
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(a) (b)

Sekil 5.13. BG-2 goriintiisii icinden bir kesitte, model egitiminde pozitif/negatif 6rneklem orani olarak a)
P/N=1:1, b) P/N=1:0 kullamldiginda iiretilen yanlis alarmlar

(3) BG-3: Singapur Liman1 agiklarini iceren /1776 x 4032 piksel boyutundaki

goriinti.

Herhangi bir karasal alan icermeyen BG-3 goriintiisiinde cesitli boyutlardaki
gemiler yer almaktadir. Sahnede toplam 138 gemi bulunmaktadir. Yalnizca pozitif
orneklerle aldig1 egitimle model iki yanlis alarm iiretmektedir ve bunlar denizde yer alan,
boyutlar1 ¢ok kiiciik nesnelerdir. Egitimde farkli oranlarda negatif Ornekler
kullanildiginda yanlis alarm sayisi en fazla 1’e diigsmiistiir. Negatif 6rnekle egitimin dogru
tespitler iizerindeki etkisi de sinirli olmustur (122°den 128’e : Yiizde 4.7). Deneysel
sonuglara bakildiginda, karanin yer almadigi bu goriintii icin egitime negatif 6rnek

eklemenin sonuglar {izerine etkisinin az oldugu goriilmektedir (Tablo 5.11).

Tablo 5.11. BG-3 goriintiisii icin farkli negatif orneklem oranlarinda gemi tespit sonuglar: ve harcanan
islem zamani

Pozitif/Negatif Zaman Yer Dogru Gozden Yanlis Geri - F1
< < > Kacan . Kesinlik
Orneklem (s) Dogruluklar1 Tespitler . Alarmlar getirme Skoru
Gemiler

1:0 100 138 122 16 2 0,88 0,98 0,93
2:1 98 138 126 12 1 0,91 0,99 0,95
1:1 99 138 128 10 1 0,93 0,99 0,96
1:2 102 138 125 13 1 0,91 0,99 0,95
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Sekil 5.14. BG-3 goriintiisii icinden bir kesitte a) egitimde pozitif 6rneklem sayist kadar negatif
orneklemin kullanildigi modelle yapilan tespit, b) egitimde sadece pozitif orneklerin kullanildigi modelle
yapilan tespit

5.5.2. Tespitte odak kayip fonksiyonunun kullamimi: RetinaNet

Bu kisimda bir 6nceki boliimde yapilanin aksine egitim veri kiimesinde herhangi
bir degisiklik yapmaya gidilmeden, modelin kayip fonksiyonunu odak kayip
fonksiyonuyla degistirerek tespit sonuclarinin nasil etkilendigi incelenmektedir. Bu
amacla deneyler, kayip fonksiyonu icin agirliklandirma faktorii sabit tutularak (a=0.25)
farkli odaklama parametrelerinde (y= 1.0, y= 2.0, y= 5.0) gergeklestirilmis ve odak kayip
fonksiyonunun kullanilmadigt durumla (a=1.0, y=0) Xkarsilastirmasi yapilmistir.
RetinaNet’in kullanildig1 model i¢in egitim siiresi kullanilan odaklama degerine gore 1.5-

2.5 saat arasinda uzamistir.

BG-1 goriintiisiiyle gergeklestirilen ilk deneyde tiim degerlendirme metriklerinde
en iyi sonuglar, odaklandirma parametresi i¢in y= 2.0 degeri kullanildiginda elde
edilmistir. Bu degerde geri-getirme 7 puan, kesinlik 11 puan yiikselis gostermistir, bu
degerlerin harmonik ortalamasi olan F-1 skorunda da 9 puanlik bir artis olmustur (Tablo

5.12).
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Tablo 5.12. BG-1 goriintiisii icin farkli y degerlerindeki tespit sonuclart ve model egitiminde harcanan
zaman

Egitimde
Y (a=0.25) Harcanan Geri getirme Kesinlik F1 Skoru
Zaman (saat)
0 (ax=1.0) 11.5 0,86 0,81 0,83
1.0 14 0,88 0,87 0,87
2.0 14 0,93 0,92 0,92
5.0 13 0,87 0,85 0,86

BG-2 goriintiisiiyle gerceklestirilen deneylerde de en 1yi sonuglar, odaklandirma
parametresi i¢in y= 2.0 degeri kullanildiginda elde edilmistir. Sadece pozitif goriintiilerle
egitilmis, kayipta odaklamanin kullanilmadig1 duruma gore geri-getirme 7 puan, kesinlik

12 puan, F1-skoru 9 puan artmistir (Tablo 5.13).

Tablo 5.13. BG-2 goriintiisii icin farkli y degerlerindeki tespit sonuglart ve model egitiminde harcanan
zaman

Egitimde
y (0=0.25) Harcanan Geri getirme Kesinlik F1 Skoru
Zaman (saat)
0 11.5 0,82 0,82 0,82
1.0 14 0,85 0,88 0,86
2.0 14 0,92 0,94 0,93
5.0 13 0,85 0,90 0,87

BG-3 goriintiisii i¢in modelde odak kayip fonksiyonunun kullanilmasinin sonuglar
iizerindeki etkisi BG-1 ve BG-2 diizeyinde olmamustir. Uretilen yanls alarmlar/kesinlik
bu degisiklikten hemen hig etkilenmezken dogru tespitlerde/geri-getirmede bir miktar (y=
2.0 i¢in 3 puan) iyilesme gozlenmistir (Tablo 5.14).

Tablo 5.14. BG-3 goriintiisii icin farkli y degerlerindeki tespit sonuglar: ve model egitiminde harcanan
zamanlar

Egitimde
Y (a=0.25) Harcanan Geri getirme Kesinlik F1 Skoru
Zaman (saat)
0 11.5 0,88 0,98 0,93
1.0 14 0,90 0,98 0,94
2.0 14 0,91 0,98 0,94
5.0 13 0,90 0,98 0,94
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5.3.3. Karsilastirma: negatif ornekle egitim ve odak kayip fonksiyonunun hatah
tespitler tizerindeki etkisi

Bu alt baslikta, Boliim 5.1 ve 5.2°de ilgili deneylerin sunulmus oldugu, tespit
sonuclarinin 1iyilestirilmesi ve o©zellikle yanlis alarmlarin azaltilmasi kapsaminda

onerilmis olan iki yontemin karsilagtirmasina yer verilmektedir.

Uc genis-olgekli goriintii icin 4 farkli modelle gerceklestirilen deney sonuglart
Tablo 5.15’de Fl-skorlariyla 6zetlenmektedir. Goriintiiler, Faster R-CNN (P:N=1.0) ,
FPN+Mask R-CNN (P:N=1.0), FPN+Mask R-CNN (P:N=2.0) ve RetinaNet+Mask (y=

2.0) modelleriyle islenmislerdir.

Sonuglardan goriilece8i iizere bu goriintiiler s6z konusu oldugunda gemi
tespitindeki en diisiik F1-skorunu iireten model, nesne isaretlemelerinin sinir kutulariyla
yapildig1 ve ROI hizalama katmaninin kullanilmadigi Faster R-CNN yontemi olmustur.
Ayn1 verilerle egitilen FPN’li Mask R-CNN modeli tiim goriintiiler i¢in Faster R-
CNN’den yiiksek performans vermistir. Egitimde pozitif 6rneklerle aynm oranda, karasal
bolgeden toplanan negatif ornekler kullanildiginda ayn1 FPN’li Mask R-CNN modeli i¢in
tespit sonuglar1 tiim goriintiilerde iyilesmistir. Bilhassa karasal alanlarin icerikteki oran
arttikca (BG-1 ve BG-2 i¢in) yanlis alarmlarin hizla azalmasiyla beraber F1 skorunda 9
puana kadar yiikselis olmustur. Egitim verilerine negatif orneklerin eklenmesi yerine
modelde odak kayip fonksiyonunun kullanilmasi da benzer etkiyi gostermis ve modelin
zor Ornekler iizerine odaklanmasini saglayarak hatali alarmlari azaltmaya ve dogru
tespitleri artirmaya yardimci olmustur. Iceriginde karasal bolgelerin yer almadig
goriintiide (BG-3) uygulanan iki yontemin de etkisinin siirh kaldigr gozlenmistir.

Sonuglar grafiksel olarak Sekil 15°te 6zetlenmistir.

Tablo 5.15. Yanlis alarmlari azaltmaya doniik olarak bu calismada kullanilan yontemlerin birbirleriyle ve
baz modelle olan karsilastirmast

BG-1 BG-2 BG-3
Faster FPN_( FPN_ RetinaNet | Faster FPN _( FPN_ RetinaNet | Faster FPN _( FPN_ RetinaNet
R-CNN P:N= (P:N= (y=2.0) | R-CNN P:N= (P:N= (y=2.0) | R-CNN P:N= (P:N= (y=2.0)
1:0) 1:1) ’ 1:0) 1:1) ! 1:0) 1:1) !
F1 0,68 0,83 0,92 0,92 0,73 0,82 0,93 0,93 0,90 0,93 0,96 0,94
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B raster R-CNN (P/N = 1:0)
I Mask R-CNN + FPN (P/N = 1:0)
[ Mask R-CNN + FPN (P/N = 1:1)
- [l Mask R-CNN + FPN (P/N = 1:0) + RetinaNet (y=2.0)

92 92 93 93

F1 (%)

BG-1 BG-2 BG-3

Sekil 5.15. Yanlis alarmlar: azaltmaya yonelik bu ¢calismada kullanilan yontemlerin birbirleriyle ve baz
modelle olan karsilastirmasi
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6. TARTISMA

Bu ¢alisma kapsaminda gerceklestirilen deneylerin sonuglarinin karsilastirilmasi ve
analiz edilmesiyle, onerilen yontemin katkilar1 ortaya konmustur. Uydu goriintiilerinde
gemi tespitinde, negatif numunelerin de yer aldig1 verilerle egitim alan FPN+Mask R-
CNN modeli hem zorlayici iceriklerde hem de ¢oklu olceklerde selefi Faster R-CNN
yontemine gore {istiin performans vaad etmektedir. Buna karsin, test sonuclari
incelendiginde yontemin birbirine yakin konumlanmis gemiler sz konusu oldugunda
hataya meyilli oldugu goze carpmaktadir. Bu tiir durumlarda ya gemilerden sadece biri

isaretlenmekte ya da gemi grubunun tiimii tek bir gemi olarak atanmaktadir (Sekil 6.1).

Bu tiirdeki yanlis siniflandirmalar icin iki hata kaynagi oldugu degerlendirilmektedir:

Sekil 6.1. Orijinal goriintiisii a-siitununda verilen goriintiiler icin modelin tirettigi hatali tespitler (b-
siitunu)

6.1. NMS Esigi

Boliim 2.2.2.c ve 2.2.4.b’de detaylar ifade edilen, goriintii i¢erisinde olusturulan
capalarin kullanilarak nesne onerilerinin olusturulmasi siirecinde kullanilan maksimum
olmayan Oneriyi bastirma (NMS) yontemi tek bir nesne icin ¢ok sayida tespite yol

acilmasmi engellemek iizere islev gormektedir. Gemilerin birbirine yakin olmadigi
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durumlarda olusturulan capalar ve bunlara bagli olan nesne Onerilerinde gemilerin

birbirinden ayirt edilmesinde bir zorluk s6z konusu olmamaktadir.

Sekil 6.2.a’da birbirine yakin konumlanmis gemilerin yer dogruluklari
gosterilmektedir. Bu goriintiiniin model tarafindan islenmesi siirecinde, omurga agin son
katmanindan gelen 6zellik haritasinin kullanildig1 varsayilirsa, RPN katmani araciliiyla
gercek goriintii iizerinde 16 piksel araliklarla capalar olusturulacaktir. Bu calisma
kapsaminda, goriintii lizerinde capalarin olusturuldugu her noktada capalar 5 farkl
biiytikliik skalasina {8, 16, 32, 64, 128} ve 3 farkli en boy oranina {1:1, 2:1, 1:2} sahip
olacak sekilde olusturulmustur. Burada biiyiikliik skalasindaki sayilar 1:1 en boy
oraninda olusturulan ¢apalarin kenar piksel uzunlugudur. 64 piksellik biiyiikliik skalasina
bakarsak en boy orami 1:2 oldugunda ¢apanin kenarlari, uzun kenari kisa kenarinin iki
kat1 olmak lizere “uzun kenart x kisa kenart = 64 x 64 = 4096* olacak sekilde (45
piksel:91 piksel) olusturulmaktadir. incelenen drnekte bu skalada ve en boy oranminda

olusturulmus komsu capalarin durumu Sekil 6.2.b’de temsil edilmistir.

(a) (b)

Sekil 6.2. Sekil 6.1°deki goriintiide yer alan gemilere ait (a) yer dogruluklari (b) olusturulmus 64x64
piksel biiyiikliik skalasindaki komsu capalar

Ayn1 nesne i¢in farkli capalardan gelen cok sayida tespiti engelleme amaciyla
belirlenen NMS esigiyle, degeri bu esik iizerinde olan 6neriler arasinda nesnellik skoru
en yliksek olan oneri haricinde digerlerinin elenmesi amaglanmaktadir. Bununla beraber,
bu Ornek i¢in ardisik ¢apalarca birden fazla nesnenin icerilmesi zorluga yol acmakta

(Sekil 6.3), ayn1 capa icerisinde IoU degerleri yiiksek birden fazla geminin yer almasi s6z
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konusu olabilmekte ve kimi zaman iki geminin tek bir gemi olarak goriiliip
isaretlemesinin yapilmasina kimi zaman da gemilerden birinin veya birkacinin NMS
tarafindan elenmesine sebebiyet vermektedir. Bu sorun NMS esik degerinin daha hassas
belirlenmesiyle hafifletilebilir olmakla beraber, sinirlayici kutular tizerine de egilinmesi

gerekmektedir.

(a) (b)

Sekil 6.3. Sekil 6.2°de yer alan A gemisinin yer dogrulugunun Capa-1’le olan kesigim/birlesim durumu,
(b) B gemisinin yer dogrulugunun Capa-1’le olan kesigim birlesim durumu

6.2. RPN’de Doniik Smir Kutular: Kullanimi

Kullandigimiz nesne algilama modeli gemi tespit ¢iktilarini maske formatinda
verme kabiliyetinde olmasina ragmen i¢ isleyisinde (RPN safhasinda) nesne Onerilerini
olustururken Faster R-CNN modelinde oldugu gibi dikdortgen sinir kutularini kullanarak
gemilerin yer-dogruluklariyla olan c¢akisma durumlarini belirlemektedir. Nesne
haricindeki alanlar1 da biinyesinde barindiran bu temsil yontemi yukarida ifade edildigi
gibi, bitisik gemilerin algilanmasi s6z konusu oldugunda yanlis tespitlere, gézden
kacmalara sebebiyet vermektedir. Bu sorunun ¢6ziimii i¢in (Yang & Sun, 2018)’de Faster
R-CNN’le gemi tespitinde, nesnenin doniikliik acgisiyla yonlendirilmis, standart kutulara
gore gemilere ¢ok daha dogru oturma kabiliyetindeki doniik sinir kutularin kullanimi
onerilmistir (Sekil 6.4). Bu yaklasimin burada Onerilen yontemde de kullanilmasinin

sonuclar1 olumlu etkilemesi beklenmektedir.
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Sekil 6.4. Yang vd. tarafindan (2018) onerilen, RPN’de nesne sinirinin temsili icin dik sumirlayict kutu
yerine kullanilmak iizere tanimlanan doniik sinirlayict kutu

6.3. Gerc¢ek-Zamanh Tespit

Bu tezde oOnerilen ve c¢oklu-6lgekte yiiksek basarim saglama iddiasindaki
FPN+Mask R-CNN yontemiyle saniyede en fazla 8 adet 768x768 piksel boyutundaki
goriintii islenebilmektedir. Kiiciik gemiler de dahil olmak iizere yiiksek tespit performansi
vaad eden yontem, isleyisinde bolge Onerisi olusturmay1 da iceren 2-asamali bir model
oldugundan dolayr bu haliyle gercek-zamanli tespitten yani saniyede 24 goriintii
islemekten uzaktadir. Ger¢ek-zamanli gemi tespiti gerektiren uygulamalar i¢in yontem
bu kosullarda uygun géziikkmemektedir. Bunu saglayabilmek icin (1) girdi goriintiisiiniin
boyutunun Kkiiciiltiilmesi, (2) bolge Oneri ag1 icermeyen tek-asamali modellerin

kullanilmasi1 6nerilebilir.
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7. SONUC VE ONERILER

Bu tez kapsaminda coklu-Olcekteki ve farkli zorlayici iceriklere sahip uzaktan
algilama goriintiilerinde gemi tespitini yiiksek dogrulukla basarmak iizere, biinyesinde
Ozellik Piramit Agmin yer aldigit Mask R-CNN modelinin kullanimi 6nerilmektedir.
Onceki yaklasimlardan farkli olarak gemiler goriintiilerde sinirlayici kutulara ilave olarak
gercek goriiniimlerine daha sadik bicimde maskelerle isaretlenmektedir. Model i¢inde
barindirdigi, kendinden 6nceki bolge-Onerisine dayali yontemlerde bulunmayan ve nesne
konumunun daha dogru sekilde belirlenmesini saglayan Rol hizalama katmanin
yardimiyla gemi tespitinde daha yiiksek dogruluk saglamaktadir. Bu modelin FPN’le
beraber calistirilmasiyla omurga agin farkli bloklarindan gelen semantik ac¢idan zengin,
¢Oziintirligi diisiik 6zellik haritalarn ¢oziintirliigii yiiksek, semantik icerigi zayif olanlarla
kaynastirilmistir. Boylelikle model, farkli ¢oziiniirliiklerdeki goriintiilerde yiiksek tespit
performansini korumustur. Onceki ¢alismalardan farkli olarak, verinin sentetik olarak
artirilmasinin sonuclar iizerindeki etkisi daha nicel bir sekilde ele alinmis ve veri seti i¢in
en uygun goriintli isleme yontemleri bir arada kullanilmistir. Modelin test goriintiileri
tizerinde irettigi, genellikle karasal alanlarda yer alan ve sekilsel agidan gemilere
benzeyen yapilardan kaynaklanan yanlis tespitleri azaltmak amaciyla negatif 6rneklemle

egitim ve odak kayip fonksiyonunun kullanimi 6nerilmistir.

Arastirma siirecinde, olusturulan veri setleri iizerinde farkli tespit modellerini
Resnet-50 ve Resnet-101 gibi farkli omurga aglariyla ve cesitli veri artirma teknikleriyle
kullanarak kapsamli deneyler yapilmistir. Bu alanda sikca tercih edilen Faster R-CNN
gibi bir algilama modeliyle mukayese edildiginde gemi tespiti icin Onerilen yontemin hem
tirettigi F1-skoru hem de hesaplama siiresi acisindan daha basarili sonuglar verdigi
goriilmektedir. Deneyler, negatif 6rneklemle egitim almis FPN+Mask R-CNN modelinin
gemi tespitinde en yiiksek dogrulukta hedefleri belirleyip en az yanlis alarm iireten

yontem oldugunu ortaya koymustur.

Calismayla uzaktan algilama goriintiilerinde gemi tespiti gorevine asagidaki

katkilar sunulmaktadir:

e Onceki algilama modellerinden daha iyi performansa sahip, zorlayic1 iceriklerde
yer alan gemileri ayirma/algilama kapasitesi yiiksek ve tespitte nesneyle alakasiz
kisimlar1 icermeyen sonuglar iiretebilen, Mask R-CNN yontemine dayal1 yeni bir

gemi tespit ¢ercevesi olusturulmustur.
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e Ozellik piramit agmin algilama modeliyle beraber kullanilmasiyla tespit
performansinin sadece tek lcekteki goriintiiler ve nesneler iizerinde degil coklu
Olcekte (farkli ¢oziiniirliiklu goriintiilerde) yiliksek kalmasi saglanmaktadir.

e Deniz-kara segmentasyonuna bagvurmadan modelde negatif drnekle egitim veya
RetinaNet/odak kayip yaklasiminin kullanilmasiyla karasal bolgelerden kaynakli
yanlis alarmlar azaltilmaktadir.

e Test verilerinin, (1) igerikleri acisindan farkli diizeylerde tespit zorluklarina yol
acan li¢ kategoriye ayrilmasi ve (2) iceriklerdeki nesnelerin biiyiikliiklerine gore
tanzim edilip degerlendirilmesiyle hatalarin daha nicel analizini gergeklestirmek
miimkiin hale gelmistir.

e (Cesitli veri artirm yontemlerinin ve farkli omurga aglarinin tespit performansina

etkisi sistematik olarak degerlendirilmistir.

Onerilen yontemin mevcut tespit algoritmalarina nazaran sagladigi performans
tyilestirmelerine ragmen, ozellikle birbirine yakin gemiler s6z konusu oldugunda bazi
hedeflerin gozden kagirildigi, bunun da tespit performansinin daha fazla iyilestirilmesine
engel oldugu gozlenmistir. Bu soruna care getirmek adina, modelin RPN modiiliinde
nesne isaretlemesinde kullanilan dik smirlayici kutularin doniik sinirlayict kutularla
degistirilip hata fonksiyonlarinin buna gore tanimlanmasi ve model egitiminin bu yolla

gerceklestirilmesinin uygun oldugu diisiiniilmektedir.
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