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Cizelge 3.1 : Giris (input) resimleri
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DERIN OGRENME YONTEMI iLE OPTIK UYDU GORUNTULERINDEN
GEMI TESPITI

OZET

Deniz yollarinin ticari/askeri alanda etkin sekilde kullanimi ve kontrolii; devletler
igin giin gegtikce daha da artan ve dnem arz eden bir husus haline gelmektedir. Bu
onemli alanlarin gézetimi ve denetimi; gézlemci unsurun (gemi, insanli/insansiz
hava araci, vb.) olay yerine direkt olarak gitmesi ve alani incelemesi suretiyle icra
edilebilir, ancak bu sekilde bir yaklasim ile bolgeye intikal ve kisith goris
acisvkapsama alani ile gozlem islemleri sonucunda zaman sarfiyatina sebebiyet
verebilecegi gibi savas, terdr veya kriz ortamlarinda sicak bolgeye yakinligindan
dolay1 gozlemci unsur biiyiik bir risk altinda bulunacaktir. Tam bu noktada uzaktan
algilama yontemleri faydali ¢oziimler sunmakta, ozellikle uydu goriintileri ile
yapilan uzaktan algilama ile operator giivenli bir sekilde, kendini ifsaa etmeden, kisa
zamanda biiyiik alanlar1 inceleyebilmekte ve aradigi unsuru tespit edebilmektedir.

Bu ¢alisma kapsaminda, Tensorflow Nesne Tespiti API’sinin nesne tanima tizerine
halihazirda egitilmis modellerinin icerisinde gemi resmi bulunduran optik uydu
goriintiileri ile egitilmesi yolu ile optik uydu goriintiilerinden gemi tespit eden
algoritmalara ilave bir secenek eklemektir. Gemi tespit metodu tasarlanirken, lisans
sorunu yaganmaksizin her ortamda kullanilabilmesi i¢in sistemin agik kaynak koduna
sahip olmasi, hizli ¢alismasi ve kullaniminin kolay olmas1 hedeflenmistir.

Birinci bolimde, deniz yollarinin 6nemi ve izlenme usulleri hakkinda temel
bilgilerden, bahse konu alan ile ilgili olarak uzaktan algilama yOntemlerinin
kullanimindan, yararindan ve birbirleri ile karsilagtirllmasindan, literatiir
arastirmasindan, tezin konusundan, amacindan ve kapsamindan bahsedilmistir.

Ikinci béliimde, derin dgrenme ve kullamm alanlari, yapay sinir aglart ve
konvoliisyonel sinir aglar1 hakkinda 6zet bilgiler verilmistir.

Ugiincii  boliimde, tez calismasi kapsaminda kullanilan kiitiiphaneler, modelin
egitilmesi ve deneysel sonuglardan bahsedilmistir. Tezin amact dogrultusunda gemi
tespit yaziliminin kaynak kodu Python 3.7 yazilim dili ile hazirlanmistir. Python
kiitiiphaneleri i¢in Anaconda programi kurulmustur. Derin 6grenme kiitiiphanesi
olarak Google tarafindan olusturulmus Tensorflow kiitiiphanesi, bilgisayarli gorii
kiitiiphanesi olarak OpenCV kiitiiphanesi kullanilmistir. Egitilmis model olarak;
Tensorflow Object Detection Model Zoo’dan “faster rcnn inception v2_coco, faster
rcnn resnetl01_coco, ssd_inception_v2_coco” modelleri kullanilmigtir. Modellerin
egitiminde kullanilan gemi goriintii seti, ¢oziiniirliigii 80 * 80 * 3, RGB bandi, 96 dpi
olan 2085 adet goriintiiden olugmaktadir. Modellerin egitimi Tensorboard arayiizii
tizerinden kayip (loss) grafikleri vasitasiyla takip edilmistir. Modeller arasindaki
gemi tespit performansi sergileyen modelin gemi tespit performansinin artirilmasi
icin degisken ¢oziinlirlige sahip (987 * 804 * 3, 1155*820*3, vb.), ilk gemi goriintii
setinin ¢oziinlirliglinden yaklasik 10 kat biiylik, RGB bandi, 96 dpi olan 1056 adet
goriintiiden olugan goriintii seti ile model tekrar egitilmistir. Bahse konu modelin
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gemi tespit performansinda iyilesme oldugu gézlenmistir.

Dordiincii boliimde sonuglar ve oneriler kismi bulunmaktadir.
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SHIP DETECTION BY OPTICAL SATELLITE IMAGES WITH DEEP
LEARNING METHOD

SUMMARY

The effective use and control of maritime routes in the commercial / military area is
an increasing and important need for states. As a result of the rapid development in
the shipbuilding industry, the number of ships and their size increase day by day.
This poses a major threat to safe passage, especially in narrow traffic channels. In
order to ensure the safety of the cruises within this scope; some ports allocate special
anchorages and evacuation channels, but these canals and anchorages can be used
illegally by ordinary ships. In addition, as another type of illegal use; sometimes
fishing vessels can occupy the main channels irregularly as fishing areas. Due to the
recent decline in the amount of fish reserves in the world, ship detection has become
a more effective and efficient method of monitoring fishermen to identify illegal
fishing activities. Remote monitoring of the regions of interest in terms of detection
and tracking of foreign/enemy elements threatening the security of the area in the
seas makes a major contribution to the early warning of military intelligence, crime
and anti-terrorism units. It is also useful for detecting the lost ships, boats,
aeroplanes, debris, containers, etc.

For these issues; the observer can check these areas directly by going there but it will
cost time and in case of terror or war the observer will be in a huge risk. At this point
"remote sensing" offers a great solution. Surface of the sea can be observed by radar,
video cameras, optical satellite imagery or synthetic aperture radar (SAR) imagery.
In case of war, active transmission devices can be dangerous for observer because
enemy electronic warfare devices can detect your coordinates according to your
transmission. In the war environment, this is never desired. So that devices like video
cameras, satellite imageries are much more useful. Compared to satellite imaging
systems, the viewing distance and field of view of the video cameras are more
limited, more susceptible to damage or hitting by enemy.

Compared to optical satellite imagery, SAR imagery is much more useful at night
because it doesn’t need a lightning source but its images are usually with high-level
speckles and, insensitive to wood materials. Compared to SAR imagery, optical
satellite imagery has higher resolution and more detailed information but it needs
lightning source so it can’t be used at night. Deep learning is a kind of machine
learning method that enables computers to learn from acquired experience and
information and to extract useful patterns from raw data. It can learn information
from pictures, texts or sounds. Based on the knowledge it learned, it can develop
more advanced works, or even can work ahead of human abilities. It has a wide
range of applications from driverless vehicles to satellite and defense systems,
medical research to industrial automation systems, electronic devices and
advertising. Nowadays, thanks to deep learning, autonomous vehicles are developed
which can stop when they see the red light, park itself when it finds empty parking
lot, follow the vehicles in front and rear, decide how to behave against objects that
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suddenly come to the road. We know that objects in the world can be seen very
clearly from satellites. What would happen if we could transfer this ability to the
automated system? Deep Learning seems to have done this a lot. In medical research
(especially in cancer screening), it is targeted to automatically scan items that can
escape the eyes of technicians. It is aimed to detect abnormal situations with deep
learning. With the help of deep learning in the field of Industrial Automation, it is
planned to reduce the damage caused by occupational safety and work accidents. It is
aimed at working by hearing and interpreting speech rather than manual intervention
in the management of electronic devices.

Many deep learning methods use architectures called Artificial Neural Networks
(ANN). It is the system developed for the purpose of technically realizing the ability
to discover, create and derive new information by means of learning which is the
most basic feature of human brain. This system consists of artificial cells that run in
parallel and consist of hierarchically connected network nodes. ANN consists of
input, hidden and output layers. Although the number of neurons in each layer can be
more than one, the layer that has the most impact on the learning ability of the
network is the hidden layer.

Convolutional neural network (CNN) in machine learning is a deep feed artificial
neural network which has been successfully applied to the analysis of images. It is a
multi-layer network architecture developed from the classic neural network process.
CNN usualy consists of input layer, convolution layer, pooling layer, full connection
layer and output layer. It can execute feature extraction and mapping through fast
training, and has high prediction accuracy, so it is often applied to classification and
estimation.

The purpose of this work is to add an additional option to the ship detection
algorithms from optical satellite imagery by training the Tensorflow Object
Detection Application Programming Interface (API). When the ship detection
method is designed, it is aimed that the system should have open source code, work
quickly and be easy to use.

In the first chapter, the basic information about the importance and monitoring
methods of maritime routes, the usage of remote sensing methods, the benefits and
comparison with each other, the literature research, the subject, the purpose and the
scope of the thesis are mentioned.

In the second chapter, deep learning, ANN and CNN are metioned.

In the third chapter, the libraries used in the thesis work, the training of the models
and the experimental results are mentioned. When the ship detection method is
designed, it is aimed that the system should have open source code, work quickly,
can be trained, can be operated via a avarage laptop and be easy to use. For this
purpose, source code is written via Python 3.7.. Anaconda is installed for Python
libraries. Tensorflow (made by Google) is installed which is an open source machine
learning library for research and production. OpenCV is installed for computer vision
library. Training a single “object detection model” can take weeks to months, even
with GPU. For CPU it will be done much more long time.

Therefore, usage of an already trained model and training it for your object (for this
work it is ship) is much more useful and time saver. For this purpose, Tensorflow
Object Detection API’s models (trained for object detection by Google) are used for
already trained object detection model. They are trained with optical satellite images
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to detect ships. “faster rcnn inception v2_coco”, “faster rcnn resnetl01_coco” and
“ssd_inception_v2_coco” have been used as trained models from Tensorflow Object
Detection Model Zoo. This models are trained by Google via Coco Image Dataset
which is a large-scale object detection, segmentation, and captioning dataset. Next; a
number of additional libraries, such as "matplotlib, pandas™ are installed. Then ship
image sets are downloaded and images which has ship labelled as “ship (in Turkish:
Gemi)” with Labellmg. Non-ship images are erased. Dataset is consist of 2085
images whose resolution is 80*80*3, RGB band., 96 dpi. Training of the models is
observed through loss graphs via Tensorboard interface. In order to increase the ship
detection performance of the model which has the best ship detection performance
between the models, it is retrained with additional image set. The additional image
set consists of 1056 images with 96 dpi, in the RGB band with variable resolution
(987 * 804 * 3, 1155 * 820 * 3, etc.) which are approximately 10 times larger than
the resolution of the first ship image set. It is observed that the ship detection
performance of this model is improved.

The fourth section contains the results and recommendations.
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1. GIRIS

Deniz yollarinin ticari/askeri alanda etkin sekilde kullanimi1 ve kontrolii; devletler
i¢in giin gectikge daha da artan ve 6nem arz eden bir husus haline gelmektedir. Gemi
tiretim endistrisindeki hizli gelisim sonucunda gemilerin sayisi ve tonajlar1 giin
gectikce artmaktadir. Bu durum 6zellikle yogun trafige sahip dar gecis kanallarindaki
giivenli intikaller i¢in biyiik tehdit olusturmaktadir. Bu kapsamdaki seyirlerin
giivenligini saglamak maksadiyla bazi limanlar 6zel intikal kanallar1 ve demirleme
alanlar1 tahsis etmekte ancak bahse konu kanallar ve demirleme alanlar1 siradan
gemiler tarafindan yasadisi olarak izinsizce kullanilabilmektedir. Diger bir yasadisi
kullanim tiiri olarak balik¢1 tekneleri; gemilerin intikal ettikleri ana kanallar1 balik
tutmak amaciyla diizensiz bigimde isgal edip gemi trafigini tehlikeye sokabilmekte
ve kaza tehditi olusturabilmektedirler (Du ve dig, 2017). Diinyadaki balik rezerv
miktarlarinin  son yillardaki diislisii sebebiyle gemi tespiti yasadist balikgilik
faaliyetlerini tespit etmek i¢in balikgilari izleme hususunda ¢ok daha etkin ve verimli
bir yontem haline gelmis bulunmaktadir (Zhu ve dig, 2010). Karasularindaki veya
uluslararasi sulardaki bolge giivenligini tehdit eden yabanci unsurlarin dnceden tespit
edilmesi, takip edilmesi ve gerekli miidahalenin yapilmasi hususunda ilgilenilen
bolgelerin uzaktan izlenmesi; askeri istihbarat, sugla ve terdrle miicadele birimlerinin
erken uyarilmasi agisindan biiylik katki saglamaktadir (Yaman ve Asari, 2007).
Ayrica kayip gemileri, gemileri, ugaklari, ¢opleri, konteynerleri vb. tespit etmek igin

bahse konu yontem ¢ok kullanighdir (Soni ve dig, 2015).

Bu 6nemli alanlarin gozetimi ve denetimi; gdzlemci unsurun (gemi, insanli/insansiz
hava araci, vb.) olay yerine direkt olarak gitmesi ve alan1 incelemesi suretiyle icra
edilebilir, ancak bu sekilde bir yaklasim ile bdlgeye intikal ve kisith goris
acist/kapsama alani ile gdzlem iglemleri sonucunda zaman sarfiyatina sebebiyet
verebilecegi gibi savas, terér veya kriz ortamlarinda sicak bdlgeye yakinligindan
dolay1 gézlemci unsur biiyiik bir risk altinda bulunacaktir. Tam bu noktada uzaktan
algilama yontemleri faydali ¢éziimler sunmaktadir. Denizin yiizeyi; kaideye monteli

radarlar, video kameralar, optik uydular veya sentetik aciklikli radarli (SAR) uydular



ile gozlenebilir.

Savas sartlarinda, gdzlemcinin aktif iletim (transmisyon) yapan cihazlart gézlemcinin
kendisi i¢in biiyiik tehdit olusturabilmektedir, ¢linkii diisman unsurlarin elektronik
destek sistemleri gbzlemcinin ortama yaydigi elektromanyetik dalgalardan
gbzlemcinin yoniinii ve yerini tespit edebilmektedir. Gizliligin biiyilk 6neme sahip
oldugu savas ortaminda boyle bir durum asla istenilmez. Bu sartlar altinda video

kameralar ve uydu sistemleri daha kullanigl hale gelmektedir.

Uydu goriintiileme sistemleri ile karsilastirildiginda, video kameralarin goriis
mesafesi ve goriis alan1 daha sinirlidir (Sekil 1). Hasar almaya veya diigman unsur

tarafindan vurularak etkisiz hale getirilmeye daha yatkindir.

Sekil 1.1 : Video kamera resimleri (Rahmani ve Behrad, 2011).

Optik uydu goriintiilerine kiyasla, SAR goriintiileri (Sekil 1.2) gece i¢in ¢ok daha
kullanighdir ¢iinkii aydinlatma kaynagina ihtiyag duymaz ancak goriintiileri
genellikle yiiksek seviyeli beneklidir ve ahsap malzemelere karsi duyarsizdir. SAR
goriintiileri ile karsilagtirildiginda, optik uydu goriintiileri daha yiiksek ¢oziintirliige
ve daha ayrintili bilgilere sahiptir (Yang ve dig, 2015). Aydinlatma kaynagina ihtiyac
duyarlar, bu sebeple gece kullanilamazlar (Sekil 1.3).



Sekil 1.2 : SAR goriintiisii (Li ve dig, 2016).
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Sekil 1.3 : Optik uydu goriintiisii ( Li ve dig, 2017).

1.1 Tezin Amaci

Bu calismanin amaci, Tensorflow Nesne Tespiti API'sini egiterek optik uydu
goriintiilerinden gemi algilama algoritmalarina ilave bir segenek eklemektir. Gemi
tespit metodu tasarlanirken, lisans sorunu yasanmaksizin her ortamda
kullanilabilmesi i¢in sistemin a¢ik kaynak koduna sahip olmasi, hizli ¢aligmasi ve

kullaniminin kolay olmas1 hedeflenmistir.



1.2 Literatiir Arastirmasi

Du ve dig. (2017) tarafindan; Hu degismeyen anlari (invariant moments) ve ART
katsayilar1 (ART coefficients) gemilerin video kamera goriintiilerinin bolgesel sekil
Ozelliginin Ozdegerler (eigenvalues) olarak c¢ikarilmasi i¢in kullanilmistir. K-En
Yakin Komsu (K-Nearest Neighbor (KNN)) yontemi ile secilen ozellikler, gemi
ozellik kiitliphanesi ile eslestirilmistir. Kiitiiphanedeki en benzer 6zdegere gore gemi

siniflamasi yapilmastir.

Zhu ve dig. (2010) tarafindan uzay-tabanli optik goriintiiden gemilerin tespiti
lizerinde calisma yapilmistir. Bulutlarin, okyanus dalgalarinin ve kiigliik adalarin
olumsuz etkilerini ortadan kaldirmak igin basit sekil analizi (shape analysis), goriintii
boliimleme (image segmentation) ve yart denetimli bir hiyerarsik simiflandirma

yontemi kullanilmistir.

Yaman ve Asari (2007) tarafindan hem IR bandinda hem de goriiniir bandta ¢alisan,
oldukga karisik (cluttered) arka planli video kamera goriintiilerinden, kii¢iik boyutlu
tekneleri tespit edebilen bir sistem gelistirilmistir. IR bandi igin Graph-cut
segmentasyon algoritmasi ve goriiniir bant igin Uyarlamali {lerici Esikleme

(Adaptive Progressive Thresholding (APT)) segmentasyon algoritmasi kullanilmistir.

Soni ve dig. (2015), optik uydu goriintiistinden gemilerin, batiklarin ve ucaklarin
tespiti lizerinde ¢alismislardir. Sekil ve boyut degerlendirmesi ile li¢ boyutlu renkli
piksel (24-bit) tabanli bir yaklagim kullanilarak yiiksek bir tespit orani
hedeflenmistir. MATLAB programi kullanilmistir.

Rahmani ve Behrad (2011) tarafindan Yerel Gabor Ikili Desen Histogram Dizisi
(Local Gabor Binary Pattern Histogram Sequence (LGBPHS)) yontemi ile video
kamera gorilintiisiinden gemilerin  algilanmas1 hakkinda ¢alisma yapilmstir.
Siniflandirma i¢in Cok Katmanli Perceptron (Multi-Layer Perceptron (MLP)) ve
Destek Vektor Makinasi (Support Vector Machine (SVM)) kullanilmistir.

Yang ve dig. (2015) tarafindan optik uydu goriintiisiiniin gorsel arama
mekanizmasina dayanan bir gemi tespit ¢calismasi yapilmistir. Aday bolgeler kiiresel
karsitllk modeliyle ¢ikarilmistir. Bulut, ada, dalga vb. yanlis alarmlar, sekil ve

komsuluk benzerligi analizi ile yok edilmistir.

Li ve dig. (2016) tarafindan icra edilen ¢aligsmada iki tarafli filtre araciligiyla yiiksek



¢oziinlirliiklii TerraSAR goriintiilerinin belirginlik haritasini olusturulup homojenize
edilmistir. Daha sonra diisiik seviyeli sinyal / daginiklik oran1 (Signal to Clutter Ratio
(SCR)) sartinda, kaba/gok dalgali denizde, gemi tespit etmek i¢in sabit yanlis alarm

orani (Constant False Alarm Rate (CFAR)) algilama algoritmasi kullanilmustir.

Li ve dig. (2017) tarafindan kiyidaki gemilerin otomatik olarak algilanmasi ve
tanimlanmasina iliskin biiylik uydu goriintiileri tizerinde bir ¢calisma yapilmistir. Port
sablonu 1ile test goriintiisii arasindaki cografi koordinat hatasi, dlgek defismeyen
Ozellik doniisiimii (Scale-Invariant Feature Transform (SIFT)) kaydi ile elimine
edilmistir. Daha sonra, ilgi alanlar1 (Reigions Of Interests (ROI)) bolgeleri ¢ikarilmig
ve yatay olarak hizalanmistir. Egitilmis multimodeller kaydirma penceresi yontemi
ile ROI'lere uygulanmig ve gemi adaylari ortaya cikartilmistir. Son olarak, adaylar

flizyon stratejisi kullanilarak birlestirilmistir.

Besbinar ve Alatan (2015) tarafindan optik uydu goriintiisii ile kiyr bolgesinde gemi
tespit metodu gelistirmistir. Mevcut genel yiikseklik verilerinin sifir seviyesini
kullanarak normalize edilmis fark su endeksi (Normalized Difference Water Index
(NDWI1)) esiklenerek bir ilk maske olusturulmustur. Segmentasyon sonucunun sinirt,
grafik kesim algoritmasi (graph-cut algorithm) ile daha da gelistirilmistir. Sonucta
ortaya ¢ikan sinir ¢izgisi, insan yapimi limanlar1 temsil eden ¢izgi parcalarini bulmak
icin kullanilmistir. Birlestirildikten ve uygun sekilde ortadan kaldirildiktan sonra, bu
¢izgi boliimleri liman alanini ¢ikarmak i¢in kullanilmistir. Ardindan ikili maskenin

geri kalan kisimlar sekillerine gore gemi olarak test edilmistir.

Arguedas (2015) tarafindan optik uydu goriintiisiinde doku tabanli gemi
siiflandirma sistemi lizerinde ¢alisma yapilmistir. Kafa, ana giiverte ve ki¢ olmak
lizere gemi ii¢ boliime ayrilmistir. Bu {i¢ bdliimiin bireysel 6zellikleri, Yerel Ikili
Desenler (Local Binary Patterns (LBP)) yontemi kullanilarak alinmis ve kiitiiphanede
saklanmistir. Kiitliphanedeki ve test goriintiistindeki doku 6zellikleri en yakin komsu
yontemi ile Kkarsilastirilmigtir.  Ardindan, geminin {i¢ bolimiiniin 6zellikleri
birlestirilmis ve yeniden degerlendirilmistir. Siniflandirma; test goriintiisii ile

kiitliphane arasindaki en yakin gemi karakteristigine gore yapilmstir.

Song ve dig. (2014) tarafindan Yang ve dig. (2015)’nin c¢aligmasina benzer bir
calisma yapilmis olmasina ragmen, ¢alismanin belirli sabit boyutlu goriintiiler yerine

tiim boyutlara ve 6zellikle yiiksek boyutlu uydu goriintiilerine uygulanabilecegi



belirtilmistir. Algoritmanin baslangicinda, biiyiikk Slgekli uydu goriintiisii kiigiik
pargaciklara boliinmiis, her parcacik ayri olarak iglenmis ve SVM bu pargaciklarda

gemi olup olmadigina karar vermistir.

Li ve dig. (2017) tarafindan icra edilen ¢alismada SAR goriintiilerindeki gemileri
tespit etmek i¢in Gorlinti Diizgiinliigh Tanimlama Faktorii (Image Uniformity

Description Factor (IUDF)) bir doku 6zelligi olarak kullanilmustir.



2. DERIN OGRENME

2.1 Tanim

Derin 6grenme; bilgisayarlarin edinilmis tecriibe ve bilgilerden istenilen seyleri
O0grenmelerini ve ham verilerden faydali kaliplar1 ¢ikarmasini saglayan bir tir
makine Ogrenmesi yontemidir. Resimlerden, metinlerden veya seslerden bilgi
ogrenebilir. Ogrendigi bilgiye istinaden daha ileri seviye isler gelistirebilir, hatta

insanoglunun yeteneklerinin ¢ok ilerisinde isler ¢ikartabilir.

2.2 Kullanim Alanlar1

Glinlimiizde derin 6grenme; siiriiclisiiz araglardan uydu ve savunma sistemlerine,
tibbi arastirmalardan endiistriyel otomasyon sistemlerine, elektronik cihazlardan
reklam sektoriine kadar genis bir yelpazede kullanim alanina sahiptir. Hadad, Y.
(2018) tarafindan derin 6grenmenin kullanildig1 31 adet farkli alanla ilgili, i¢inde

gorsel barindiran giizel bir bilgilendirme ¢aligsmasi yapmustir.

2.3 Yapay Sinir Aglar

Bircok derin O6grenme yonteminde, Yapay Sinir Aglart adi verilen mimariler
kullanmaktadir (Sekil 2.1). Bu aglar, girdi (input), gizli (hidden) ve ¢ikt1 (output)
katmanlarindan olugsmaktadir. Her katmandaki ndronlarin sayisi birden fazla olabilse
de, agin 6grenme yetenegi iizerinde en fazla etkiye sahip olan katman gizli katmandir

(Karakaya ve Cemtay, 2017).
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Sekil 2.1 : Yapay sinir agi.

2.4 Konvoliisyonel Sinir Aglari

Makine ogreniminde Konvoliisyonel Sinir Agi (Convolutional Neural Network
(CNN)), gortntiilerin analizinde basariyla uygulanan derin bir yapay sinir agidir.
Klasik sinir agi1 siirecinden gelistirilmis ¢ok katmanli bir ag mimarisidir. CNN
genellikle giris (input) katmani, evrisim (convolution) katmani, havuz (pooling)
katmani, tam baglanti (full connection) katman1 ve ¢ikis (output) katmanindan olusur
(Sekil 2.2). Hizli egitim yoluyla, 6zellik ¢ikarma ve haritalama yapabilir ve yiiksek
tahmin dogruluguna sahip oldugundan genellikle tanima, tespit, siniflandirma ve
tahmin iglemlerinde kullanilmaktadir (Shen and Wang, 2018).

Ceéieiintii Kenvolisyon  Pooling Kool Prosisliiig Tambagli Sumilandifog

Sekil 2.2 : Konvoliisyonel sinir ag1 mimarisi (Dogan and Tiirkoglu, 2018).
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3. GEMIi TESPIiT METODU

3.1 Amacg

Gemi tespit metodu tasarlanirken, lisans sorunu yasanmaksizin her ortamda
kullanilabilmesi i¢in sistemin a¢ik kaynak koduna sahip olmasi, hizli ¢alismasi,

egitilebilmeye miisait olmasi ve kullaniminin kolay olmas1 amaglanmustir.

3.2 Kullanilan Programlar ve Kiitiiphaneler

Tezin amaci dogrultusunda gemi tespit yaziliminin kaynak kodu Python 3.7 yazilim
dili ile hazirlanmistir. Python kiitiiphaneleri i¢cin Anaconda programi kurulmustur.
Derin 6grenme kiitiiphanesi olarak Google tarafindan olusturulmus Tensorflow
kiitiiphanesi, bilgisayarli gori kiitliphanesi (computer vision library) olarak OpenCV

kiitiiphanesi kullanilmistir.

Nesnelerin tespiti i¢in aranilan nesnelerin Ozelliklerinin saklandigi bir ozellik
kiitiiphenesine ihtiya¢ duyulur. Bu kiitliphane yeni bastan olusturulabilecegi gibi
daha Onceden egitilmis bir kiitiiphane kullanilabilir. Nesne algilama modeli bu
kiitipheneyi i¢inde barindirip bu kiitiiphane ile beraber egitilebilir. Tek bir nesne
algilama modelinin egitimi, Grafik Islemci Unitesi (Graphics Processing Unit
(GPU))'nde bile haftalar veya aylar siirebilir. Bahse konu egitim, Merkezi Islem
Birimi (Central Processing Unit (CPU)) i¢in ¢ok daha uzun zamanda yapilabilir.
Onceden egitilmis bir modelin kullanimi ve tespit edilmek istenilen nesne igin
egitilmesi ise ¢ok daha faydalidir ve zamandan tasarruf edilmesini saglar. Bu tez
caligmas1 kapsaminda, Google tarafindan egitilmis olan Tensorflow Nesne Algilama
Uygulama Programlama Arabirimi (Tensorflow Object Detection Application
Programming Interface (API)), onceden egitilmis nesne tespit modeli olarak
kullanilmis olup i¢lerinde gemi barindiran optik uydu goriintiileri ile egitilmistir

(Tensorflow Object Detection API, 2019).



3.3 Model Se¢cimi

Tensorflow Object Detection API (2019)’ya ait Tensorflow Object Detection Model
Zo0o (2019) listesinde Tensorflow’un paylastig1 6nceden egitilmis modellerin listesi

bulunmaktadir.

Bahse konu modeller Google tarafindan, biiyiik 06lgekli nesne algilama,
boliimlendirme ve resim yazisi (captioning) veri kiimesi olan Coco Image Data Set
kullanilarak egitilmistir. Modellerin listesinde “Speed (ms)” ve “COCO mAP[*1]”
olmak tizere iki Olgiit bulunmaktadir. “Speed (ms)” degeri arttikga modelin islem
stiresi daha uzun olmaktadir. “COCO mAP["1]” degeri arttikga modelin tespit orani
artmakta ancak kullandig1 hafiza miktar1 artmaktadir. Bu kapsamda, c¢aligilan
platformun hafiza miktarinin miisaade ettigi oranda, diisiik “Speed (ms)” degerli ve
yikksek “COCO mAP["1]” degerli modellerin se¢ilmesinin performans agisindan

uygun olacagi degerlendirilmektedir.

Egitilmis model olarak; “faster rcnn inception v2_coco, faster rcnn resnet101_coco,
ssd_inception_v2_coco” modelleri secilmis, farkli degerlere sahip modellerin
performanslarinin karsilastirilmasi hedeflenmistir. Bu tez c¢alismasinin yapildig
platformun ekran kart1 hafizasinin daha yiiksek isabet oranina sahip modeller i¢in

yeterli olmamasindan 6tiiri bahse konu modeller ile calisma yapilmamastir.

3.4 Egitim Goriintii Setleri

Modelin belirlenmesine miiteakiben modelin egitiminde kullanilacak gemi goriintii
setleri internet ortamindan indirilmistir (Rhammell, 2019). Goriintii seti, ¢oziiniirligi
80 * 80 * 3, RGB bandi, 96 dpi olan 2085 adet goriintiiden olusur (Sekil 3.1). I¢inde
gemi goriintlisii bulunduran resimler Labellmg programi vasitasiyla “gemi” ismi ile
etiketlenmistir (Labellmg, 2019). Data sette bulunan bir resim {izerindeki etiketleme
islemi Sekil 3.2°de gosterilmistir. Iginde gemi goriintiisii olmayan resimler
silinmistir. Goriintiilerin % 80'1 egitim (training) goriintiisii, % 20'si test goriintiisii

olarak gruplandirilmistir.
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Sekil 3.1 : Egitimde kullanilan goriintii setleri (Rhammell, 2019).
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Sekil 3.2 : Labellmg programi ile goriintiilerin gemi ismiyle etiketlenmesi.
3.5 Modelin Egitilme Prensibi

Egitim basamaginda model; gemi etiketli egitim resimleri ile kendisini egitmekte ve
test goriintiilerindeki gemileri tespit etmeye calismaktadir. Tespit sonuglari ile test
resimlerindeki isaretlenmis gemiler karsilastirilmakta, daha iyi tespit sonucu igin
model otomatik olarak noéron katsayilarmi gilincellemek suretiyle egitimi

tekrarlamakta ve en iyi tespit performansina ulagmaya ¢alismaktadir.
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3.6 Kayip (Loss) Grafigi

Egitim stireci, kayip grafigi ile kontrol edilir. Model kiitiiphanesi egitilirken, kayip
grafiginin kademeli olarak diismesi beklenilmektedir. Eger diisme islemi durursa,
kiitliphane ya 6grenmeyi kesti demektir ya da Ogrenebilecedi her seyi 6grenmis
demektir. Bu sartlar altinda egitim kullanic1 tarafindan durdurulabilir. Ornek egitim
kapsaminda model kiitiiphanesi 587000 kez egitilmis olup kayip grafiginin diisme

isleminin azaldigi, nerdeyse yatay bir bandta seyrettigi gozlemis olup kiitiiphanenin

Ogrenebilecegi seyleri 6grendigi degerlendirilmis ve egitim durdurulmustur (Sekil

3.3).

Sekil 3.3 : Tensorboard kayip grafigi.
3.7 Modellerin Hiperparametreleri

“faster rcnn inception v2_coco” modelinin 6grenim orani (learning rate) 0.0002,

parca (batch) sayis1 1, egitim adimi (training step) sayis1 587316°dur.

PR

Ayni modelin 6grenim oran1 10 kat azaltilmig ve tespit performansinin nasil degistigi

gbzlenmistir.

“faster rcnn resnet101_coco” modelinin §grenim oran1 0.0003, par¢a sayisi 1, egitim
adimi sayis1 490213 tiir. Bahse konu model sayesinde daha yiiksek bir 6grenim oranm

o

ile tespit performansinin nasil degistigi gézlenmistir.
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“ssd_inception v2 coco” modelinin 0grenim oranit 0.004, parca sayisit 8, egitim
adimmu sayis1 75502°dir. Bahse konu model; “single shot detector (ssd)” olup islem
hiz1 daha yiiksek ancak tespit performansi Faster R-CNN’e nispeten daha diisiiktiir.
Ogrenim oran1 ne kadar diisiik ise egitim o kadar hassas olur ancak ayn1 oranla uzun

sureli hale

gelir ve sayet Ogrenim orami kayip grafiklerinin azalma istikametindeki “local
minimumlar1” asamayacak kadar kii¢lik olursa model kendini gelistirebilecegi en iyi
seviyeye gelemeyebilir. Ogrenim oran1 yiiksek olursa egitim o kadar hizli gerceklesir
ancak tespit hassasiyeti diisebilir. ilaveten, model kendini gelistirebilecegi en iyi
seviyeye gelmeye calisirken noron katsayilarini degistirdigi i¢in yiiksek orandaki
degisim sonucu en iyi seviyeden uzaklasilma ihtimali bulunmaktadir. Bu sebeple

optimal bir 6grenim orani se¢imi modelin basarisi icin dnem arz etmektedir.

Parca sayisi; modelin ayn1 anda kag¢ adet resim ile kendini egitebildigi rakamdir. Ne
kadar yiiksek olursa modelin tespit orani artar, ancak ekran kartinin belleginin
kullanim orani ayni oranla artar. Ne kadar diisiik olursa, modelin resimlerdeki
giiriiltiiyli ezberleme ihtimali artar. Bu sebeple donanimin kapasitesinin miisaade
ettigi slirece; egitim goriintiileri sayisi ile 1 sayist arasinda, 2 sayisinin katlar1 olacak
sekilde (6rnegin 16, 32, vb.) bir say1 belirlemek gerekmektedir. Bu g¢alismanin
yapildig1 platformun ekran kartinin hafizasinin yeterli olmamas1 sebebiyle ii¢ adet

modelin parga sayisi 1 ile sinirli tutulmustur.

3.8 Kayip Grafiklerinin Karsilastirilmasi

Modellerin egitimi devam ederken kayip grafikleri birbirleri ile karsilastirilmistir
(Sekil 3.4). Grafikte pembe renk ile gosterilen “ssd inception v2 coco” modelinin
egitiminin diger modellere kiyasla daha yiiksek deger araliginda seyrettigi
gozlenmistir. Bu sebeple diger modellere karsilastirildiginda daha kotii performans
sergileyecegi degerlendirilmis olup bahse konu modelin egitimi 75502’inci adimda

sonlandirilmistir.
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Sekil 3.4 : Modellerin kayip grafiklerinin karsilastirilmasi.

Diger modellerin kayip grafikleri incelendiginde; egitim siireci boyunca “faster rcnn
resnetl01 coco” modelinin (koyu mavi) sifir kayip seviyesine en yakin model
oldugu gozlenmis, ardindan “faster rcnn inception v2 coco” modelinin dgrenim
orani 0.0002 olan halinin geldigi (turuncu) ve en son olarak “faster rcnn inception
v2_coco” modelinin 6grenim oraninin on kat az oldugu halinin (a¢ik mavi) geldigi

gozlenmistir (Sekil 3.5).

Modellerin en sonuncu egitim basamaklarina geldigi an itibariyle sifir kayip
seviyesine en yakin modelin “faster rcnn inception v2 coco” modelinin 6grenim
orani 0.0002 olan hali (turuncu) oldugu, ardindan “faster rcnn resnetl01 coco”
modelinin (koyu mavi) geldigi ve en son olarak “faster rcnn inception v2_coco”
modelinin 6grenim oraninin on kat az oldugu halinin (agik mavi) geldigi, bahse konu
degerlerin birbirlerine ¢ok yakin oldugu, en diisiik olanin degerinin 0.0056 ve en

yiiksek degerin 0.0252 oldugu gozlenmistir (Sekil 3.6).
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Sekil 3.6 : Modellerin kayip grafiklerinin karsilastiriimasi.

3.9 Giris (Input) Resimleri

Egitim tamamlandiktan sonra i¢inde gemi goriintiisii barindiran 13 adet optik uydu
resmi modele input olarak verilmistir. Bahse konu resimler ile ilgili bilgiler Cizelge

3.1°de gosterilmistir.

15



Cizelge 3.1 : Giris (input) resimleri.

(Coziiniirlik Band DPI Gemi Sayisi
550*393*3 RGB 96 1
265*190*3 RGB 96 3
577*348*3 RGB 96 4
246*205*3 RGB 96 3
261*193*3 RGB 96 1
313*313*3 RGB 96 1
1291*799*3 RGB 96 2
1197*1043*3 RGB 72 1
954*954*3 RGB 96 6
827*395*3 RGB 96 5
756*402*3 RGB 96 23
500*200*3 RGB 96 11
1950*1950*3 RGB 96 16

3.10 Modellerin Gemi Tespit Ciktilari

3.10.1 Faster rcnn inception v2_coco modeli 6grenim orani 0.0002

) [ @ E o PR e =

Sekil 3.7 : Resim-1in tespit sonucu.
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Sekil 3.8 : Resim-2’nin tespit sonucu.

Sekil 3.9 : Resim-3’iin tespit sonucu.
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Sekil 3.10 : Resim-4’iin tespit sonucu.
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Sekil 3.11 : Resim-5’in tespit sonucu.

18



Sekil 3.12 : Resim-6’nin tespit sonucu.

Sekil 3.13 : Resim-7’nin tespit sonucu.
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Sekil 3.15 : Resim-9’un tespit sonucu.
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Sekil 3.16 : Resim-10’un tespit sonucu.
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Sekil 3.17 : Resim-11"in tespit sonucu.
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Sekil 3.18 : Resim-12’in tespit sonucu.

Sekil 3.19 : Resim-13’iin tespit sonucu.
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3.10.2 Faster rcnn inception v2_coco modeli 6grenim orani 0.00002

e = |

Sekil 3.20 : Resim-1’in tespit sonucu.
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Sekil 3.21 : Resim-2’nin tespit sonucu.
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Sekil 3.22 : Resim-3’{in tespit sonucu.

Sekil 3.23 : Resim-4’{in tespit sonucu.
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Sekil 3.25 : Resim-6’nin tespit sonucu.
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Sekil 3.26 : Resim-7’nin tespit sonucu.

MY Sirius Star OFff Somalia Coast - November 20, 2008
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Sekil 3.27 : Resim-8’in tespit sonucu.
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Sekil 3.29 : Resim-10’un tespit sonucu.
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Sekil 3.31 : Resim-12’nin tespit sonucu.
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Sekil 3.32 : Resim-13’{in tespit sonucu.

3.10.3 Faster rcnn resnet101_coco

Sekil 3.33 : Resim-1’in tespit sonucu.
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Sekil 3.34 : Resim-2’nin tespit sonucu.

Sekil 3.35 : Resim-3’iin tespit sonucu.
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Sekil 3.37 : Resim-5’in tespit sonucu.
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Sekil 3.38 : Resim-6’nin tespit sonucu.

Sekil 3.39 : Resim-7’nin tespit sonucu.
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Sekil 3.41 : Resim-9’un tespit sonucu.
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Sekil 3.43 : Resim-11in tespit sonucu.
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Sekil 3.45 : Resim-13’{in tespit sonucu.
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3.10.4 Ssd_inception_v2_coco
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Sekil 3.47 : Resim-2’nin tespit sonucu.
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Sekil 3.48 : Resim-3’iin tespit sonucu.

Sekil 3.49 : Resim-4’iin tespit sonucu.
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Sekil 3.51 : Resim-6’nin tespit sonucu.
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Sekil 3.52 : Resim-7’nin tespit sonucu.
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Sekil 3.53 : Resim-8’in tespit sonucu.
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Sekil 3.54 : Resim-9’un tespit sonucu.

Sekil 3.55 : Resim-10’un tespit sonucu.
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Sekil 3.57 : Resim-12’nin tespit sonucu.
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Sekil 3.58 : Resim-13’{in tespit sonucu.

3.11 Modellerin Gemi Tespit Ciktilarinin Karsilastirilmasi

Yapilan testlerin sonucunda; ssd modelinin tespit performansimin faster r-cnn
modellerine kiyasla ¢ok daha zayif oldugu, bazi resimlerde gemi tespiti yapamadigi
gozlenmistir. Faster r-cnn modelleri arasinda ise “faster rcnn inception v2 coco”
modelinin 6grenim oraninin on kat azaltilmig halinin (kayip grafik rengi agik mavi
olan) en iyi tespit performansina sahip oldugu gézlenmistir. Bahse konu modelin;
i¢inde 6’dan az sayida gemi barindiran optik uydu resimleri ile az sayida yanlis alarm
verdigi ve diizgiin calistig1 degerlendirilmistir. Resmin kapsadigi alan biiylidiikce
veya gemi sayist arttikga, modelin performansimin diistiigli gézlenmistir.
Kiitliphanenin egitimi esnasinda kullanilan egitim resimlerindeki tanker tipindeki
gemilerin tespit oraninin yiiksek oldugu ancak daha ufak boyutlu gemilerin tespit

edilmesinde modelin gelistirilmeye ihtiya¢ duyuldugu degerlendirilmistir.

3.12 Secilen Modelin Gemi Tespit Performansinin Artirilmasi i¢in Yapilan

islemler

Egitimler sonucunda en 1iyi gemi tespit performansi sergileyen modelin
performansini artirmak i¢in egitim kiitliphanesinin biiyiitiilmesine karar verilmistir.
Bu kapsamda segilen modelin egitiminde kullanilacak ilave gemi goriintii setleri

internet ortamindan indirilmistir (Gfeng, 2019).
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Gorlintii seti, degisken ¢oziliniirliige sahip (987 * 804 * 3, 1155*820*3, vb.), ilk gemi
goriintli setinin ¢dziiniirligiinden yaklasik 10 kat biiyiik, RGB bandi, 96 dpi olan
1056 adet goriintiiden olusur (Sekil 3.59). Icinde gemi goriintiisii bulunduran
resimler Labellmg programi vasitasiyla “gemi” ismi ile etiketlenmistir (Labellmg,
2019). iginde gemi goriintiisii olmayan resimler silinmistir. Gériintiilerin % 80'i
egitim (training) goriintiisti, % 20'si test goriintiisii olarak gruplandirilmistir.
Miiteakiben 567900’iincii egitim adimina kadar bahse konu model egitime tabi
tutulmustur. Modelin eski hali ile son halinin kayip grafigi karsilastirmasi
Sekil 3.60 ve Sekil 3.61°de gosterilmistir. Modellerin en sonuncu egitim
basamaklarina geldigi an itibariyle sifir kayip seviyesine neredeyse ayni mesafede

oldugu gozlenmistir.
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Sekil 3.59 : Egitimde kullanilan ilave goriintii setleri (Gfeng, 2019).
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Sekil 3.60 : Kayip grafiklerinin karsilastiriimasi (Modelin ilk hali mavi, son hali
yesil renklidir).
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Sekil 3.61 : Kayip grafiklerinin karsilastiriimasi (Modelin ilk hali mavi, son hali
yesil renklidir).

Egitim tamamlandiktan sonra i¢inde gemi goriintiisii barindiran 13 adet optik uydu

resmi modele tekrardan input olarak verilmistir. Modelin son halinin gemi tespit

ciktilar1 Sekil 3.62 ile Sekil 3.74 arasinda gosterilmistir.
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Sekil 3.63 : Resim-2’nin tespit sonucu.
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Sekil 3.64 : Resim-3’iin tespit sonucu.

Sekil 3.65 : Resim-4’iin tespit sonucu.
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Sekil 3.66 : Resim-5’in tespit sonucu.
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Sekil 3.67 : Resim-6’nin tespit sonucu.
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Sekil 3.68 : Resim-7’nin tespit sonucu.

MY Sirius Star O Somalia Coast - November
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Sekil 3.69 : Resim-8’in tespit sonucu.
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Sekil 3.71 : Resim-10’un tespit sonucu.
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Sekil 3.72 : Resim-11’in tespit sonucu.

Sekil 3.73 : Resim-12’nin tespit sonucu.
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Sekil 3.74 : Resim-13’{in tespit sonucu.

llave goriintii setinin eklenmesi ile Resim-2’nin tespit sonucunda ayni gemi
tizerindeki birden fazla tespit hatasi giderilmis, Resim-3’te yan yana duran gemiler
ayrt ayri tespit edilebilir hale gelmis, Resim-5’teki yanlis tespit hatalar1 azalmus,
Resim-6’daki yanlig tespit hatasi giderilmis, Resim-9’daki yan yana duran 2 adet
gemi ayr1 ayr1 tespit edilebilir hale gelmis ve ayn1 gemi tizerindeki birden fazla tespit

hatas1 giderilmistir.
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4. SONUC VE ONERILER

Bu tez galismasi ile derin 6grenme algoritmast ile optik uydu goriintiilerinden gemi
tespiti yapabilen bir sistem Onerilmistir. Gemi tespit metodu tasarlanirken, lisans
sorunu yasanmaksizin her ortamda kullanilabilmesi i¢in sistemin agik kaynak koduna
sahip olmasi, hizli c¢alismasi, egitilebilmesi, derin 6grenme algoritmasina sahip
olmasi ve kullaniminin kolay olmasi hedeflenmistir. Sistem ¢ok kapsamli bir
donanima ihtiya¢ duymamaktadir, ortalama bir diziistii bilgisayarda bile
caligabilmektedir. Programlama dili olarak Python 3.7, Python kiitiiphanesi olarak
Anaconda, derin O6grenme kiitiiphanesi olarak Tensorflow, bilgisayar gori
kiitiiphanesi olarak OpenCV kullanilmistir. Uygulama Programlama Arabirimi (API)
olarak Tensorflow Nesne Tespit API kullanilmis olup, halihazirda farkli nesne
tiplerini taniyabilecek sekilde egitilmis ancak optik uydu goriintiisiinden gemi tespiti
yapamayan nesne tespit modelleri, hiperparametrelerinin degistirilmesi suretiyle,
gemilerin bulundugu optik uydu goriintiileri ile egitilmis, egitim siireci Tensorboard
kayip grafikleri ilizerinden izlenmis ve modeller arasi kiyas yapigmis, egitilen
modeller arasinda optimum gemi tespit performansina sahip olan modelin
performansinin artirilmas: i¢in egitim kiitiiphanesine farkli ¢oziintirlik ve gemi
sayisina sahip uydu goriintiileri eklenerek model tekrar egitilmis, bahse konu

modelin gemi tespit performansinda artis oldugu gozlenmistir.

Sonug olarak, Tensorflow Nesne Tespit APl modellerinin egitilmesi suretiyle gemi
tespit algoritmalarina ilave bir yontem sunulmustur. Sonuglarin gelecek i¢in umut
verici oldugu degerlendirilmektedir. Modelin performansinin artirilmasi ig¢in
kiitiphanedeki ~ goriintiilerin ~ sayisinin  arttirilabilecegi, kiitliphaneye  farkli
coziinlirliikte ve/veya daha farkli/biiytlikliikteki gemi tiplerini barindiran resimler
eklenebilecegi, resim ¢oziiniirliiklerinin standart hale getirilmesinin sisteme etkisinin
incelenebilinecegi, egitimin farkli modeller, farkli hiperparametreler ve farkh
platform/donanimlar ile tekrarlanabilecegi veya literatiirde belirtilen diger tespit
yontemleri ile halihazirdaki gemi tespit modelinin beraber kullanilabilecegi

degerlendirilmektedir.
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