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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
Danigman: Dog. Dr. Ugur AVDAN

Uzaktan algilama goriintiilerinde nesne tespiti konusu 6zellikle yerytzeyine 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 kullanildi§1 bolge-tabanli nesne
tespit araglart dogal goriintiilerdeki tespit gorevlerinde insan basarimini geride
birakmigtir. Bu yapidaki bir model olan Mask R-CNN verilen géruntiideki 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 c¢ozinirligii fazla olan alt
katmanlarinin kaynastirildigr 6zellik piramit agimin kullanimi Onerilmigtir. 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 Sozcukler: Nesne tespiti, Derin 6grenme, Uzaktan algilama, Konvoliisyonel

sinir aglari



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 accuracy, 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 ¢cekici konulardan biri olarak birgok uygulamada 6nemli 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 goriintiideki objelerin konumlarimin 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 pargalart, 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 gorilintiillemeden (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 bir¢ok alanda 6nemli

bir rol oynamaktadir.

Uzaktan algilamada nesne tespiti, objelerin dis goriiniislerinde biiylik degisikliklere
yol acan goriintiilleme noktas1 degisimi, goriintii blokaji, arka plan diizensizlikleri,
aydinlatma, golgeleme gibi ¢esitli zorluklar igcermektedir (Cheng, G., 2016). Ayrica her
gecen glin sayis1 ve kalitesi artan hava ve uydu fotograflar1 ve yeni uygulama alanlarinda
duyulan ¢esitli gereksinimler uzaktan algilamada nesne tespitini daha da 6dnemli hale
getirmektedir. Bu sorunlara ¢oziim arayisinda olan cografi mekansal obje tespiti konusu
80’11 yillardan beri yaygin olarak c¢alisilmaktadir. Landsat gibi diisiik mekansal
¢ozintrlikli 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 ¢alismalarin blydk bir kismi uydu ve
hava goruntulerinde yer alan belirli tiirdeki objelerin algilanmast icin ¢esitli yontemlerin
gelistirilmesi tzerine olmustur, 6rnegin; yollar icin (Xin, Zhang, Zhang, & Fang, 2019);
(Shahi, Shafri, Taherzadeh, Mansor, & Muniandy, 2015), binalar igin (Prathap &
Afanasyev, 2018); (Akcay & Aksoy, 2010), gemiler komusunda (Yang & Sun, 2018);
(Liu, Cui, Kuang, & Li, 2017), agaclar konusunda (Weinstein, Marconi, Bohlman, Zare,
& White, 2019); (Santos & Junior, 2019), tasitlar igin (H., X., Liang, Wu, & Chen, 2019).
Bu calismalarin ortak 6zelligi, nesne tespitini ugak, gemi, bina, yol gibi belirli siniflar igin

ele almalaridir.

Bu galismada ise uzaktan algilama gorunttlerinde nesne tespiti konusu gemi 6rnegi
uzerinden ele alinmaktadir. Gemilerin gorintilerde bulunduklari igerikler itibariyle tespit
edilebilmeleri kimi bolgelerde geleneksel yontemlerle c¢ozilebilecek oOlciide basitken,
kimi bolgelerde ve durumlarda klasik yaklasimlar tamamen yetersiz kalmaktadir. Gemiler
nesne bulyuklikleri agisindan da genis bir yelpazededirler. Ayrica bazi bdlgelerde
birbirlerine yakin, bazi yerlerde aralikli konumlanmalar: uzaktan algilama gorntilerinde
yer alan diger siniflardaki nesnelerle de ortak paydalarindandir. Bu agilardan, gemilerin
uzaktan algilama goruntilerinde tespiti problemi benzer tiirdeki nesnelerin tespiti icin de

Onem arz etmektedir.

Kullanildig:1 alanlara bakildiginda, uzaktan algilama goruntilerinde gemi tespiti
konusu Ulke karasularinin glivenligi, deniz gozetimi, liman yonetimi, deniz tasimacihig
ve insani kurtarma faaliyetleri gibi bircok alanda kendine yer bulmaktadir. Bu baglamda
gemi tespiti, eldeki hava veya uydu fotografinda yer alan gemilerin gortintu icerisinde
ayirtedilmesini ve konumlarinin tespitini icermektedir. Son yillarda uzaktan algilama
teknolojisindeki gelismelerle birlikte sayisi her gegen glin artan yuksek ¢ozlndrlukteki
goruntiler gemi tespitinde onemli firsatlar saglamistir. Niteliksel ve niceliksel olarak
giderek blylmekte olan bu veriler gelistirilen yeni algilama modelleriyle beraber
gemilerin otomatik olarak ¢ikariminin 6nlini agmstir. Bununla beraber, gorunttlerde yer
alan gemilerin sahip olduklari ince uzun yapi, boyutlarinin genis bir yelpazede farklilik
gostermesi, goreceli olarak karmasik, zorlayici arka planlarda/cevrede yer almalari ve
yonelimlerinin herhangi bir acida olabilmesi gibi yapisal karakteristikler ve ayrica
goruntileme noktas: degisimi, gorintl blokajlari, 151k problemleri, golgelemeler gibi

goruntilemeyle alakali etkenler gemi tespitini zorlu bir gorev haline getirmektedir.



1.1. Literatur Ozeti

Literatirdeki hem eski hem yeni yaklasimlarda gemi tespiti gorevi temel olarak
nesnelere dair 6zelliklerin ¢ikarilmasindan ve siniflandiriimasindan olusmaktadir. Diger
nesne algilama uygulamalarinda oldugu gibi tespit performansi, gemilere dair 6zelliklerin
tanimlanmasindaki yeterlilik ile orantilidir. Bu nedenle 6zellik ¢ikarimi, basarili bir gemi
tespit sistemi olusturmada 6nemli bir adimdir. Ozellik ¢ikarimini gergeklestiren 6zneye
gore literaturdeki gemi tespit calismalar1 (1) insan eliyle ¢ikarilan 6zelliklere dayanan
yontemler ve (2) makine 6grenimiyle cikarilan 6zelliklere dayali olanlar olmak uzere iki

gruba ayrilabilir.

insan eliyle ¢ikarilan 6zellikler s6z konusu oldugunda gemiler hakkinda 6nceden
edinilmis bilgilerden (uzman bilgilerinden) faydalanarak bazi 6zellik ¢ikarma yontemleri
onerilmistir. Bu yaklasimda gogunlukla sekil, kenar ve doku ¢zellikleri 6n plandadir
(Zhu, Zhou, Wang, & Guo, 2010). Ancak, uydu gorunttlerindeki gemilerin bir kisminin
sadece birkac piksel boyutunda olmas: veya gorinti netliginin kot olmasi gibi durumlar
s0z konusu oldugundan bu tir nesnelerin insan tarafindan cikarilan 6zellikler araciligiyla
aywrtdilebilmesi  mumkin olmamaktadir. Ayrica, bu yolla c¢ikarilan 06zelliklerin
genellestirme kabiliyetinin zayif kaldigi, nesne icin belirli kosullar altinda turetilen
bilgilerin farkl: turdeki gemilerde veya gorintuleme sartlarinda ise yaramayarak algilama
performansinin distugi gozlenmistir (Antelo, Ambrosio, Gonzalez, & Galindo, 2009).
Konu tzerine bir ¢calismada (Shi, Yu, Jiang, & Li, 2014) gemi boyutlarinin cesitliliginin
performans Uzerindeki olumsuz etkisi gozlenmistir. Benzer sekilde, HOG-temelli
sinifladiricilarin da kalabalik gemi igeriginde 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 Ggrenilmesini ve insan algilamasinin tasvir etmeye yetmedigi nesne
karakteristiklerinin ve ayrnistirma kurallarinin  bulunmasini  saglamaktadir. Nesne
gorinimlerindeki degisimleri, farkli gorls acilarini, cesitli 1sik/hava kosullarindaki
goruntdleri iceren egitim verisinin siniflandirici tarafindan denetimli veya yari-denetimli

altyapilarda 6grenilmesiyle gerceklesen makine 6grenme temelli obje tespiti kendinden



onceki yontemlere gore daha genis bir gorunttileme yelpazesinde daha hizli ve dogru
sonuclar dretmistir (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 zaman tssel

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

Ozellikle konvoliisyonel sinir aglari (Convolutional Neural Networks-CNN)
aracihgiyla stniflandirma alanindaki yetkinligini gésteren derin 6grenme yontemi en
revagta makine 6grenimi dallarindan biridir. Krizhevsky vd. (2012) tarafindan onerilen
CNN yapisi tizerinde saglanan gelismelerle son yillarda gorunti siniflandirmasi ve nesne
tespitinde onemli ilerlemeler saglanmistir. Detaylari 2. Bolum’de ifade edilen cesitli
mimarileri kullanan CNN, egitiminde kendisine Ogretilen nesne yapilari diginda tespiti
yapilmas: istenen yeni girdilerin belirli derecede mekansal kaymalardan, 6lgeginin
degismesinden veya bi¢iminin bozulmasindan etkilenmeyen, dogru tahminler tretebilme
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, igerdigi gorintilerde 1000 ayr
siniftan nesnenin yer aldigi ImageNet gibi veri setleri izerinde yiksek siniflandirma
dogruluklar1 saglayarak gostermislerdir. Siniflandirma kabiliyeti yiiksek olan bu
yontemin goruntu icerisindeki nesneleri tespit edebilmesi ise bir takim zorluklar
icermektedir. Bu modeller, nesnenin igerigi buyik oranda kapladig: ve boyutlar: sabit
olan gorintuleri isleme (siniflandirma) yetenegindedirler (Sekil 1.1.a). Ancak sz
konusu, boyutlari agin isleyebileceginden buyik olan bir gorintl icerisinde yer ahp
icerikte kucuk yer kaplayan nesnelerin tespiti oldugunda (Sekil 1.1.b) belirli stratejilerin

takip edilmesine ihtiya¢ duyulmustur.



Sekil 1.1. a) Sinifland:rma amaciyla kullan:lan bir goruntt 6rnegi; nesne goruntlyu kaplamaktad:r. b)
Tespit gorevinde, nesneler gorintu igerisinde konumlarzyla beraber ¢ikarzimaktad:r; nesnelerin gorinti
icerisinde kaplad:iklar: alan ktguktur.

Baslangigta bu sorun, goruntunin agin isleyebilecegi boyuttaki yamalar halinde
parcalara ayrilip aga beslenmesi ve gorintl parcalar: Uzerinde siniflandirmalarin tek tek
yapilarak kesik parcalarin koordinatlarinin elde edilmesiyle ¢dziilmeye calisiimistir.
Kayan pencereler (Sliding Windows) adi verilen bu yaklasimla hem optik hem SAR
goruntdlerinde bircok nesnenin tespiti gerceklestirilmistir (Lee, Bang, & Yang, 2017),
(Huang & Huang, 2016). Lakin bu yontemde nesne boyutlar: cesitlilik arz ettiginde tek
bir tarama pencere boyutu ve en-boy oranm yeterli olmamakta ve ¢ok tirde ve sayida
pencerenin goruntl Uzerinde gezdirilmesi ve pencerelerin kaydirma oranlarinin gok
dikkatli belirlenmesi gerekmektedir. Oldukca fazla islem zamanina mal olan bu yaklasim
derin 6grenmenin potansiyelinden yeteri kadar faydalanmamaktadir ve pratiklikten

uzaktir.

Yukarida ifade edilen sorunun ¢éziimiine doniik olarak CNN-tabanli iki farkli tirde
hedef tespit yaklasimi giinlimuzde yaygin olarak kullanilmaktadir. Bunlardan biri, iki
asamal1 bir sire¢ icinde 6nce goruntiler icerisindeki nesne olma potansiyeli yuksek
bolgelerin Onerilip sonrasinda siniflandirma ve sinirlayict kutular kiimesinin Gretildigi
bolge-tabanli CNN yaklasimidir. Faster R-CNN (Ren, He, Girshick, & Sun, 2016) veya
Mask R-CNN (He, G., Dollar, & Girshick, 2018) gibi modeller bu tlrin ornekleri

arasindadir. Ikinci yaklasim ise nesne tespitini bir regresyon problemi olarak ele alan ve
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sitnirlayict  kutularin -~ koordinatlarint - ve simif  olasiliklarini - dogrudan — gorintu
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 6neri agina ihtiya¢c duymayan yontemlerdir.

Bdlge oOnerisine dayali konvollsyonel sinir aglarinin ilk 6rnegi olan R-CNN
(Girshick, Donahue, Darrell, & Malik, 2014) yonteminde, gorlntiide yer alan olasi
nesneler icin aday kutularin Gretilmesi 6grenmeyi icermeyen yollarla, 6rnegin Se¢meli
Arama (Selactive Search) (Uijlings, Sande, Gevers, & Smeulders, 2013) veya EdgeBox
(Dollar & Zitnick, 2014) gibi araglar kullanilarak gerceklestirilmektedir. 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 bdlgelerin belirlenmesi ve 6zellik ¢ikariminin tamami
konvolisyonel katmanlar araciligiyla gerceklestirilmektedir. Boylelikle, R-CNN
yonteminden farkli olarak, diger bahsi gecen yontemlerde konvolisyon isleminin her
aday bolge icin tekrar edilmesi gerekliligi ortadan kalkmistir. Fast, Faster ve Mask R-
CNN yontemlerinde, tespit sirecinin ilk evresinde Onerilen nesne konumlarinin
duizeltmesi icin ayrica bir regresyon 6grenmesi de uyarlanmistir. Fast R-CNN yontemine,
bolgeleri daha yuksek dogrulukta ve hizda 6nermek (izere bolge 6neri aginin (Region
Propasal Network - RPN) eklenmesiyle Faster R-CNN yontemi gelistirilmis ve kendinden
onceki tum modellerden daha hizli ve dogru sonuclar elde edilmistir. Mask R-CNN ise
Faster R-CNN mimarisi tizerine insa edilmis bir yap1 olup gérinttler Gzerindeki nesneleri
stnirlayici kutular yerine maskelerle isaretlemek Uzere tasarlanmistir. Bu yontemde ayrica
ilgi bolgesi hizalamas: (ROI Align) kullanilarak nesnelerin konumlarinin kendinden

onceki yontemlere gore daha dogru bir sekilde belirlenmesini saglamistir.

Ote yandan, YOLO varyantlar: ve SSD gibi tek-kademeli yontemlerde ise goriinti
icerisinde yer alan nesnelerin kategorileri ve pozisyonlar: bir ag tarafindan tek asamada
uretilmektedir. YOLO modeli, ortaya kondugu donemde diger tim CNN tabanli nesne
tespit modellerinden daha hizli olmasiyla 6n plana ¢ikmistir. SSD ise YOLO’dan farkl
olarak, tam bagli katmanlar kullanmak yerine 6zellik haritalarina kucuk konvoliisyon
filtreleri uygulamaktadir. Gercek-zamanl: tespit kabiliyetiyle hem optik hem SAR
goruntdilerinde gemi tespiti alaninda kullanilagelen bir yaklasim olan tek asamah
detektorlerin performans: kicik nesneler s6z konusu oldugunda dusmektedir (Nie,
Zhang, Niu, Dou, & Xia, 2017), (Ma, Chen, Liu, & Yang, 2018). Girdi olarak belirli



boyutlarda gorintuleri isleyebilen bu yaklasimda blylk gortntulerde tespit yapabilmek
icin yine kayan pencere gibi gorintli kesme-kaydirma islemine veya biyik gorintindn
300x300 piksel gibi boyutlara 6l¢eklendirilmesine gereksinim duyulmaktadir. Bu gorunt
kabalastirma islemi ise kicuk veya birbirine yakin nesnelerde g6zden kagcmalara

sebebiyet vermektedir.

CNN-tabanli nesne detektorlerinin omurgas: VGG-16, ResNet-50/101 gibi derin
mimarili aglardir. Gorevi girdi gorinttsune dair 0zellikleri ¢ikartmak olan bu omurga
aglarinin egitilebilmesi icin milyonlarca gorintliye ihtiyag duyulmaktadir. Dogal
goruntilerde nesne tespiti s6z konusu oldugunda icerisinde yine ayn tirde, belirli
siniflardaki nesnelere ait yeteri sayida gorintiyl barindiran Pascal, COCO (Common
Objects in Context) gibi veri setleriyle egitilen bu aglarin, bu setlerde tanimli olmayan
tirlerdeki nesnelerin tespitinde kullanilabilmesi icin 6grenim aktarimi (transfer learning)
yontemi kullaniimaktadir. Ogrenim aktarimi, bir gorev icin gelistirilen bir modelin farkl:
bir gorevdeki bir model icin baslangi¢c noktas: olarak yeniden kullanildigi bir makine
ogrenme yontemidir. Gemiler s6z konusu oldugunda 6zellikle optik banttaki uydu ve
hava gorintileri dogal goruntulerle ortak gorsel ozellikleri paylasmakta oldugundan
Ogrenim aktarimi yontemi literatlirdeki cesitli tespit calismalarinda kullanilan bir arag
olmustur (Nie, Zhang, Niu, Dou, & Xia, 2017), (Tayara & Chong, 2018).

Ne var ki, 6zellikle gorintileme acilarindaki ve sensor-nesne arasi uzakliklardaki
farkliliklar dolayisiyla gemilerin gorinumleri dogal ve uzaktan algilama goruntilerinde
birbirinden farklilik arz etmektedir (Sekil 1.2.a ve 1.2.b). Oncelikle, uydu ve hava
goruntdleri dogal olanlara kiyasla farkli géruntileme agilarindan sahneler igermekte ve
cok daha genis bir alani kapsamaktadirlar. Gemi boyutlari tipik gorintilerdeki
emsallerine gore oldukca kiclik kalmakta ayrica kimi 6rneklerde cesitli (bulutluluk veya
kopri gibi ylksek yapilarin altinda kalma gibi) sebepler dolayisiyla gemiler kismen
gorindr durumda veya goOlgede kalabilmektedir. Bu ve benzeri sebeplerle uydu

goruntdlerinde gemi tespiti dogal gorintilerdekine gore farkli zorluklar arzetmektedir.



Sekil 1.2. Gemi buyukliklerinin ve goruntileme ac:larzn:n a) dogal fotografta ve b) uydu gérintlisinde
karsilastirmalar:.

Kigulk hedefler igin daha uygun olmalar: dolayisiyla uydu ve hava gorintilerinde
nesne tespiti konusunda Onerilmis yontemlerin bircogu bdlge-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 guncel
calismalarin gogunda ise arastirmacilar Faster R-CNN yontemini tercih etmislerdir. Bu
yontemde nesne cikarimlari ve etiketlemeleri sinirlayict  kutular aracihigiyla
gerceklestirilmektedir. Isaretlemeler nesnenin alt ve Ust u¢ simirlarini, sag ve sol ug
sinirlarini ancak igine 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 ¢ikarilan 6zellikleri etkileyen bu
sorunu hafifletmek adina énerilen yeni bir yaklasimda (Yang X. , ve digerleri, 2018),
(Gao, He, Sun, Jia, & Zhang, 2019) goruntulerdeki nesneler, donik sinirlayici kutularla

isaretlenmeye baslanmistir (Sekil 1.3.b).

Sekil 1.3. Uydu gorintisiinde yer alan bir geminin a) dik sznzrlay:c: kutu, b) donlk sinirlayzc: kutularla
isaretlenmesi

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

kacinilmazdir.



Sekil 1.4. Donuk sinerlayzc: kutular dik emsallerine gére nesneyi daha iyi temsil etme becerisindedir.

Bir nesneye dair uzaysal yapinin gergege sadik sekilde temsil edilebilmesinin ve
tespit sistemi tarafindan nesne modelinin tam dogru sekilde 6grenilebilmesinin bir yolu
maske kullanimidir. Maske, kullanici tarafindan objenin gorinir dis hatlarini temsil
etmek 0zere olusturulan bir poligondur (Sekil 1.5). Bolean turiindeki bu maskelemede
nesneye ait pikseller, binary (¢iftli) temsilde 1 degerini alirken, nesne harici bolgeler 0
degerini almakta ve siyahla temsil edilmektedirler. Bu yontem, donik olsun olmasin
sinirlayici kutulardan farkli olarak, nesnenin uzaysal yapisini gergekte goriindugi 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 Uzere nesne tespit
performansini Faster R-CNN yonteminden yukar: tasimistir.

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

Nesne tespit modellerinin islevselligine dair bir diger onemli konu detektoriin
gorintu cozunurluglindeki/olgegindeki degisimlere karsi gosterdigi basarimdir. Derin

ogrenme temelli yaklasimlarda egitim goruntileri cesitli sekillerde ele alinmaktadir.
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Cogunlukla, egitim verilerinin tamami1 ayn Olcekteki numunelerden hazirlanmakta,
sonrasinda nesne c¢ikarimi da aym Olcek Gzerinden gerceklestirilmektedir. Tespitin
egitimden farkli bir Olgek Uzerinde gerceklestirilmesi halinde ise dogruluk oranlar
bundan olumsuz etkilenmektedir (Nie, Zhang, Niu, Dou, & Xia, 2017). Ancak, insansiz
hava araclari, ucaklar ve helikopterler gibi irtifas: degisken olan gorinttleme platformlar:
dikkate alindiginda bunlar aracihigiyla goruntilenen herhangi bir nesnenin kayit
icerisindeki boyutu platformun nesneye olan uzakhgina bagl olarak degisecektir ve
gorunttde belirli tek bir 6lgekten bahsetmek mimkin olmayacaktir. Dolayisiyla bu
kosullarda herhangi bir hedef nesneye dair yiiksek dogrulukta tespit istendiginde nesneye
dair genis bir goruntiileme 6lcegi araliginda bilgiye ihtiyag olacaktir. Benzer sekilde stz
konusu, dunya yoriingesinde dolanan yer gozetleme uydular: oldugunda da belirli bir
uydudan alinmig goruntilerle egitilen bir modelin, ayrica bir egitim sirecine gidilmeden
¢cozinarligl farkh olan baska bir uydu verisinde de kullanilmas: arzu edilebilir. Bu
tirdeki talepleri karsilama adina ayni gorintinidn farkli 6lceklere Orneklenmis
hallerinden olusturulan gorinti piramitleri (Sekil 1.6), modellerin egitiminde kullaniimis
ve performansta iyilestirmeler saglanmistir (Dollar, Appel, Belonie, & Perona, 2014). Ne
var ki, bu tdr bir yaklasim kullanildiginda 0zellikle kiigiik nesnelerin ayirt edilmesi s6z
konusuysa piramitin  Gst katmanlarinda gorintunin  kabalasmasi/¢ozUinurlugin
dismesiyle nesnelere dair detaylar giderek kaybolmakta ve akabinde bu gorintdlerin aga
beslenmesiyle beraber art arda konvoliisyon+havuzlama islemlerine maruz kalan nesneye
dair mekénsal bilgi tamamen kaybolma noktasina gelmektedir. Bu problemin giderilmesi
adina Bilgisayarli Gérme (Computer Vision) alaninda gelistirilmis olan Ozellik Piramit
Ag1 (Feature Pyramid Network-FPN] (Lin, ve digerleri, 2017) 6énemli bir ara¢ olmus ve
dogal goruntulerde yer alan nesneler s6z konusu oldugunda performansta onemli artis
saglamistir. FPN, ag icerisindeki ylksek ¢ozinurlikli ancak sig semantik degere sahip
katman ozelliklerini semantik degeri yuksek derin katman ozellikleriyle birlestirmek
uzere gelistirilmis yanal baglantilara sahip, bolge-temelli CNN sistemlerine uyumlu, bir
Ozellik cikarici olarak cesitli dogal gortntl uygulamalarinda kendini kanitlamis bir
mimaridir. Egitim verisinden farkli c¢ozlndrlikteki girdilerde tespite ihtiyac
duyuldugunda veya kucik objeler Gzerindeki dogruluk oranlarinin yiksek olmasi
istendiginde gorintt piramitlerinin hesaplanmasina gerek birakmayan ve daha dogru

sonuclar Uretmeye yardimci olan pratik bir ¢c6zimdr.
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Sekil 1.6. Bir gorunti piramidinin en alt katman:nda orijinal ¢ozinurlukteki gorinti yer al:irken Gist
katmanlar bunun kabalast:rzimzs hallerinden olusmaktad:r. Tahminler her ayr: diizey icin yaplir.

Blyuk-olgekli, yiksek ¢ozunarlikliu uzaktan algilama gorinttlerindeki gemilerin
tespitinde yasanan sorunlardan bir baskasi, 0zellikle karasal bolgeleri iceren sahnelerde
homojen olmayan karasal kissimdan gemilere benzer doku ve parlaklik dagilimlarina sahip
yapilarin gemi sanilarak yanlis alarmlara yol agmasidir. Mevcut gemi tespit
yontemlerinin bircogunda bu sorunu ¢6zmek icin gemi 6zelliklerini ¢ikarmadan énce
genellikle deniz-kara segmentasyonuna basvurulmaktadir (Hu, Du, Jiang, & Ming, 2015),
(Cheng, Meng, Xiang, & Pan, 2016). Segmentasyonu takiben, kara boélgelerinden
arindirllmig gorintiden gemi Ozellikleri derin aglar araciligiyla ¢ikarilmakta boylece
karada yer alip gemilerle benzerlik tasiyan yapilarin yanhs alarm Gretmesinin 6niine
gecilmektedir. Bu yontemin en biiyiik handikapi ise karaya yanasmis gemilerin ve biylk
gemilerin de segmentasyonda kara parcalar: olarak degerlendirilip gozden kagirilmasidir
(An, Pan, & You, 2018). Diger bir dezavantaj ise tespitten tamamen ayri bir islem

surecine gerek olmasidir.

Zorlayici icerikten kaynaklanan hatali nesne tespitlerine mani olmanin diger bir
yolu egitimde negatif 6rnekleme basvurmaktir. Ozellik ¢ikariminin ¢ok sayida verinin
kullanilmasiyla saglandigi derin 6grenme igin uygun bir yoldur. Bu yaklasimda, hedef-
dis1 objeler de negatif Ornekler olarak aga tanitilarak bunlarin yapisal 6zelliklerinin
Ogrenilmesi saglanmaktadir. Boylece, aym kategorideki hedef olmayan nesneler daha
sonra karsisina geldiginde, ag onlar1 arka plan olarak taniyacak sekilde yapilandirilmis
olur. Negatif 6rnek olarak gemi gibi goriinen, gemi-harici nesneler kullanilmaktadir.
Gecmis calismalarda rihtimlar, adaciklar ve diger gemi benzeri kiy1 yapilari yanlhs
alarmlara mani olmak Uzere negatif egitim ornekleri olarak kullanilmiglardir (Liu, ve
digerleri, 2013), (He, Lin, Chen, Tai, & Yin, 2017) (Sekil 1.7). Bu yontemde hassas

negatif drneklerin 6zel olarak secilmesine ve etiketlenmesine gerek duyulmaktadir.
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Sekil 1.7. Gemiyle benzerlik taszyan ve model icin kafa karzstiric: nitelikte olan negatif drnekler

Konuya farkli yaklasan diger bir ¢calismadaysa (Gao, He, Sun, Jia, & Zhang, 2019)
tespitte kara bolgelerinden kaynakli yanlis alarmlar: 6nlemek Gzere ag egitiminde, nesne
iceren gorlntllere ilave olarak, hassas ornekleri 6zel olarak secip eklemek yerine,
yalnizca karasal alanlari iceren ¢ok sayida rastgele negatif veri 6rnegi eklenmis ve deniz-
kara segmantasyonuna goére basarili sonuclar elde edilmistir. Aym calismada ayrica
blyuk 6lgekteki gorunttler igerik durumlarina (farkli kara-deniz dagilimlarina) gore de
sitniflandirilmis bdylece yanlhis alarm kaynaklari ve gézden 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 tretimine mani olmak ve boylece tespit dogrulugunu
artirmak tizere odak kayip kavraminin tanimlandigi RetinaNet (Lin, Goyal, Girshick, He,
& Dollar, 2018) yontemi Onerilmistir. Mask R-CNN, Faster R-CNN gibi tespit
yontemlerin i¢ isleyisinde goriintideki obje sayisindan birka¢ kat fazla sayida nesne
onerisi Uretilmektedir. Bir kismi gercek nesnelere tekabil eden bu 6nerilerin kalan kismi
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 ¢ikarimi elde
edilebilmektedir. Bu yontem islevi ve Urettigi sonuclar itibariyle negatif egitim ornegi
yaklasimina bir alternatif olmustur.

Goruntilerden nesne gikarimint derin 6grenme yontemiyle ele alan galismalarin
birgogunda eldeki egitim verisinden daha iyi faydalanabilmek igin verinin sentetik olarak
artirnmina (data augmentation) basvurulmaktadir. Veri artirimi, uygulayicilarin yeni veri
toplamadan egitim modelleri icin mevcut verinin cesitliligini énemli 6l¢ude artirmasini
saglayan bir stratejidir. GOrintl dondirme, yaklastirma/uzaklastirma, kirpma ve

parlaklik/kontrast degistirme gibi veri artirma teknikleri, derin sinir aglarint 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 detektorin farkl: veri artirma yontemleri altindaki performansi: karsilastiriimistir.

1.2. Arastirma Kapsami

Bu tezde, uydu goruntilerinde yer alan gemilerin tespiti igin,

e Nesne isaretlemesinde sinirlayici kutular yerine maske kullaniminin,

e Goruntulerdeki Olgek degisikliklerine kars: tespit dogrulugunu korumak tizere
Ozellik piramit ag1 kullaniminin,

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

e Cesitli egitim verisi artirim tekniklerinin ve farkli omurga aglarinin
tespit sonuclar1 tzerindeki etkileri incelenmistir.

Aragstirma sureci, olusturulan veri setleri Uzerinde farkl: tespit modellerinin, cesitli
omurga aglarinin ve veri artirma tekniklerinin kullanilarak kapsamli deneylerin
gerceklestirmesine ve bulgularin analizine dayanmaktadir. Onerilen yéntemin
performans: cesitli metrikler kullanilarak incelenmis ve bu alanda sik¢a tercih edilen

Faster R-CNN gibi bir algilama modeliyle mukayesesi yapilmistir.

1.3. Ozguin Deger
Calisma, uzaktan algilama gorintilerinde gemi tespiti ¢alismalarina asagidaki

katkilar: sunma iddiasindadir:

e Onceki algilama modellerinden daha iyi performansa sahip, zorlayici iceriklerde
yer alan gemileri ayirma/algilama kapasitesi ylksek ve tespitte nesneyle alakasiz
kisimlari igermeyen sonuclar uretebilen, Mask R-CNN yontemine dayal: yeni bir
gemi tespit cercevesi olusturulmasi,

e Ozellik piramit aginin algilama modeliyle beraber kullaniimasiyla tespit
performansinin sadece tek olcekteki gorintiler ve nesneler Gizerinde degil ¢coklu
Olcekte (farkli cozinlrlikli gorintilerde) yiuksek kalmasinin saglanmas,

e Deniz-kara segmentasyonuna basvurmadan modelde negatif 6rnekle egitim veya
RetinaNet/odak kayip yaklasiminin kullaniimasiyla karasal bélgelerden kaynakl:

yanlis alarmlarin azaltilmasi,
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e Test verilerinin, (1) icerikleri acisindan farkl: diizeylerde tespit zorluklarina yol
acan U¢ kategoriye ayrilmas: ve (2) iceriklerdeki nesnelerin blyukltklerine gore
tanzim edilip  degerlendirilmesiyle  hatalarin  daha nicel analizini
gerceklestirmenin mimkin hale gelmesi,

e Cesitli veri artirim yontemlerinin ve farkli omurga aglarinin tespit performansina

etkisinin sistematik olarak degerlendirilmesi.

1.4. Tez Yapisi

Bu tezin kalan kismi su sekilde diizenlenmistir: Ikinci bolimde, tespit modelinin
teorisi, literattirdeki en yaygin olarak kullanilan ve bolge-tabanl: bir konvollisyonel nesne
tespit modeli olan Faster R-CNN modeli tizerinden sunulmaktadir. Onerilen yontemin
aynintilart Gglinct bolimde yer almaktadir. DOrdunct bolim, calismada kullanilan
uzaktan algilama veri kiimesine ve model egitimine dair detaylari, besinci bolim ise
onerilen cercevenin etkinligini dogrulamak (zere yapilan deneyleri ve bulgular
sunmaktadir. Yontemin Urettigi sonuclar altinci bolimde tartisilmakta ve son bolimde

calismanin degerlendirmesi yapilmaktadir.
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2. TEORI

Bu calisma kapsaminda 6nerilen 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 dzerine gelistirilmistir. Faster R-CNN modeli, detaylar1 bu kisimda ifade edilecek
olan cesitli asamalardan olusmaktadir. Model, girdi gorintisinin omurga aga
girilmesiyle baslayan islem stirecinde ¢ikti olarak gérinti icerisindeki hedef nesneleri ve
konumlarini sinirlayici kutular araciligiyla vermektedir. Bu model tzerindeki bir takim
gelistirmelerle gemi tespitinde kullanimini  Onerdigimiz  Mask R-CNN modeli

olusturulmaktadir.

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

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

hangi zemin Gzerine yapildigini aktarmak amaglanmaktadir.

Cesitli bilesenlerden olusan Faster R-CNN ile girdi gorlntisinden baslayan slrecte

su ciktilar Gretilmektedir:

o Nesneleri iceren sinirlayici kutular listesi
e Her sinirlayici kutunun etiketlendirilmesi (ilgili sinifa atanmast)

e Her sinirlayici kutu icin olasilik degerleri

Sireg, 6n-egitimli bir CNN’den gecirileren Ylkseklik x Geniglik %< Derinlik tensoru
formatindaki girdi gortntilerinden konvolisyonel ézellik haritalarinin elde edilmesiyle

baslamaktadir. Bir sonraki kisim igin bu, 6zellik ¢ikarici islevindedir.

2.1.1. Ozellik cikarim

Ozellik ¢ikarimi eldeki veriden icerige dair bilginin derinlestirilip (daha kullanish
veri gruplarina evriltilip) mekansal boyutlarinin indirgendigi bir sdregtir. Mask R-
CNN’de 0zellik ¢ikarimi konvolusyonel sinir aglar: araciligiyla saglanmaktadir. Bu aglar
cok katmandan meydana gelmekte ve her konvolisyonel katman kendinden onceki
bilgilere dayanarak soyutlamalar olusturmakta, ozellik haritalarn Gretmektedir. ilk

katmanlar genellikle kenar, doku gibi 6zellikleri 6grenmekteyken sonrakiler daha
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karmasik sekilleri, iliskileri bulmak Gizere 6zellesmektedir. Sonunda, orijinal goriintiiden
cok daha kiclk boyutlara sahip, ancak daha derin yapida, konvoliisyonel bir 6zellik
haritas: elde edilmis olunur. Ozellik haritastmin genisligi ve yiiksekligi, konvoliisyonel
katmanlar arasinda uygulanan havuzlama nedeniyle azalmakta ve 6grendigi filtre sayisina

bagli olarak derinligi artmaktadir (Sekil 2.1).

A

Goriintii Omurga Ag
(CNN)

Ozellik
Haritalan

Sekil 2.1. Bir goruntd igin 6zellik ¢zkarzm: omurga ag araciligiyla gerceklestirilir; derinlik (semantik
deger) artarken gorunti boyutu kicular.

Bu calismada ozellik ¢ikarict olarak iki farkli ag kullaniimistir: ResNet-50 ve
ResNet-101. 50 katmandan olusan ResNet-50 toplamda 23.5 milyon parametreye
sahipken 101 katmanl: ResNet-101’de toplam parametre sayis1 42.5 milyondur. ResNet,
i¢ isleyisinde artik baglanti (residual connection), kestirme baglant: (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 c¢ikan Ozellik haritasinin mekansal

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

artmaktadur.
) R N N 'R
Konv. Konv. Konv. Konv. Konv.
Blok Blok Blok Blok Blok

c1 |05x| ¢c2 |05x| ¢3 |05x| ¢4 |05x| 3

Y @G Y <y "5y

Sekil 2.2. 5 bloktan olusan ResNet ag yap:s:nda her bir blok aras:nda 6zellik haritalarzn:zn mekansal
boyutlar: yariya diismekte, derinligi artmaktad:r.
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2.1.2. Bolge Oneri ag1

Sirecte bir sonraki asama, ozellik haritalarinin Bolge Oneri Agina (RPN)
girilmesidir. CNN tarafindan cikarilan 6zellikleri kullanarak, nesne igermesi muhtemel
bolgeleri 6zellik haritasindan c¢ikarmak tzere kullanilmaktadir (Sekil 2.3). Haritalarda
capalar olusturmayla baslayip paralel yiruttlen iki konvollsyon islemiyle goriintide yer
alan olas1 nesnelere dair sinirlayici kutular cikarilmakta ve bu kutular: gérintideki gercek

nesnelere oturtmak tizere diizeltme islemleri uygulanmaktadir.

Sekil 2.3. Bélge Oneri Agr’yla goriintii icerisindeki nesne olmas: muhtemel bélgeler belirlenmektedir.

2.1.2.1. Capalar

Boélge tabanli CNN yontemlerinde gorintiideki nesne igerebilecek sinirlayici
kutularin bulunmasi ¢apa adi verilen yapilar aracihigiyla gerceklestirilmektedir. Capalar
goruntd icerisinde ag tarafindan esit araliklarla yerlestirilmis dikdortgen seklindeki

sinrlama kutularidir.

konVgenigstik X KONVyiiksetik X KonNVgeriniik Boyutunda bir konvoliisyonel 6zellik haritas:
uzerinde gahlisildiginda, haritadaki konvgeniglik X KOnvyiksekiik’deki her nokta igin asil resim
uzerinde (farkli boyut ve en boy oranlarina sahip) bir ¢apa kiimesi olusturulmaktadir
(Sekil 2.4). Her ne kadar tamimlamalar: konvoliisyonel 6zellik haritas: temelinde yapilmis

olsa da capalar nihai olarak orijinal gérintiye referans olmaktadir.
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asil gorunti

Sekil 2.4. Olusturulan ¢apalar:n goérinta Gzerindeki konumu. Agin 5. blogundan ¢zkan 6zellik haritas:
kullan:ldzg: takdirde, capalar orijinal goriintii Gzerinde birbirinden 2°51=16 piksel aral:kla
olusturulacaktur.

ResNet gibi sadece konvollsyonel ve havuzlayici katmanlarin yer aldig: bir agda
uretilen Ozellik haritasinin boyutlar1 bloklar arasinda yariya inmektedir. Matematiksel
olarak, eger goriintii w x h boyutunda ise 6zellik haritasinin boyutu (r = 20lkno -1 gt
ornekleme oranini temsil etmek tzere) (w/r) x(h/r) olacaktir. Ozellik haritasinin her bir
mekansal konumu basina bir ¢apa kiimesi tammlandigindan asil gorintiide r pikselle
birbirinden ayrilmis capalar kimesi elde edilmis olunmaktadir. ResNet’in 5.
konvolisyonel blogundan ¢ikan 6zellik haritas: kullanildig: takdirde r = 16 olacaktir ve

dolayisiyla asil géruntude 16 piksel araliklarla ¢apalar olusturulacaktir.

Faster R-CNN’nin orijinal calismasinda (Ren, He, Girshick, & Sun, 2016) ] nesnhe
Onerisi olusturma stirecinde gorinti icerisinde yer alabilecek olan farkli buyikliklerde
ve en boy oranlarina sahip nesneler g6z 6niine alinarak g farkl blytklik skalasinda ve
her bir skala i¢in ¢ farkli en/boy oraninda ¢apalar uretilmektedir. En kiglk skaladaki
capalar 128x128 piksel icerirken, orta skaladakiler 256x256 piksel, blyik skaladakiler
ise 512x512 piksel icermektedir. Her bir skala i¢in olusturulan gapalarin en/boy oranlari
{1:1, 1:2, 2:1} seklindedir. En/boy oranlar1 1:2 veya 2:1 oldugunda olusturulan capalar;
uzun kenari, kisa kenarinin iki kati olmak Uzere buyukluk skalasina goére toplamda
128x128, 256x256 veya 512x512 piksel icermektedir. Bu sekilde, 6zellik haritasindaki
her bir nokta i¢in toplam 9 adet ¢apa Uretilmis olunur (Sekil 2.5).
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(a) (b) (c)

Sekil 2.5. Faster R-CNN’de capalar t¢ farkl: blyukik skalas:nda olusturulur: a) 128x128 piksel, b)
256x256 piksel, ¢) 512x512 piksel.

Sekil 2.6°da bir gemi iceren 6zellik haritasindaki bir nokta i¢in olusturulmus 9 capa

ve bunlarin yer dogruluguna gére durumlar: goériilmektedir.

(b)

Yer dogrulugu
B Capa

Sekil 2.6. Ozellik haritas:ndaki ayn: konumda olusturulan 3 farkl: skaladaki ve 3 farkl: en boy oran:ndaki
capalar.

Capalar araciligiyla nesne olabilecek bolgelerin énerileri hazirlanirken, sorun iki
parcaya ayrilmaktadir. Her capa icin sunlar ele alhinip, gerekli hesaplamalar
yapilmaktadir:

e Bu capa herhangi bir nesne (veya 6n plan) icermekte midir?
» Bu ¢apayi nesneye daha dogru oturtmak icin nasil bir ayarlama gerekir?

RPN’de bu islemler tamamen konvolisyonel bir yolla hesaplanmaktadir. Once, 512
kanaldan olusan, cekirdek boyutu 3x3 olan bir konvolisyonel filtre, 6zellik haritalar

uzerine uygulanmakta, buradan gelen verilerse daha sonra paralel iki dalda 1x1 gekirdek
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boyutundaki konvolisyonel iki agdan gegirilerek, biri 2k (k: konum basina ¢apa sayisi)
digeri 4k kanall1 iki ¢iktr Gretmektedir (Sekil 2.7).

3x3 konv.
512 cikt1 kanali
1x1 konv. 1x1 konv.
(2k ¢ikt1 kanali) (4k ¢cikt1 kanali)

Sekil 2.7. RPN’de, dzellik haritas:na uygulanan 3x3’1uk filtrenin akabinde biri, her bir ¢apa icin
nesnellik skoru hesab:n: yapan, digeri her bir ¢apa icin yer-dogruluguna gore gerekli diizeltmeleri
gerceklestiren iki 1x1’lik filtre kullanzimaktad;r.

Siniflandirma katmaninda, ¢apa basina iki tahmin tretilmektedir: Capanin arka plan
ve 0n plan (nesne) olma olasiliklari. Regresyon ya da sinirlayici kutu ayar katmaninda ise
nesne Onerisinin gorintl icerisindeki konumuna dair 6nerileri son haline getirmek icgin
capalara uygulanacak olan “AXmerkez, AYmerkez, AW(genislik), Ah(ytkseklik)” oGteleme

degerlerine karsilik gelen ¢apa basina 4 tahmin ¢iktis1 alinmaktadir.

Herbir capa icgin yer-dogruluguna gore gerekli dizeltmeleri (ofsetleri) yapmak
Uzere “Xmerkez, Ymerkez, W, h”” parametreleriyle tanimlanan c¢apa ele alinarak bunun alakah
oldugu yer-dogrulugunun sinir kutusuna gore “AXmerkez, AYmerkez, AW, Ah” degerleri
hesaplanmaktadir (Sekil 2.8). Boylece ¢apalar Uzerindeki son duzeltmeler ve “nesnellik”
skorlarinin kullaniimasiyla, tespiti hedeflenen nesneler icin bir 6neri seti elde edilmis

olunmaktadir.
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Wyer dogrulugu

yer dogrulugu

AX

m

Yer dogrulugu

B Capa

Sekil 2.8. Capa kutusuna dair parametreler, yer-dogruluguna dair parametrelerle aras:ndaki farklara
bak:larak ayarlanmaktad:r.

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

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

Egitimde tim Oneriler yer dogrulugu kutulariyla olan kesisim/birlesim oranlarina
(Intersection over Union- loU) bakilarak iki kategoriye ayirilmaktadir (Sekil 2.9). Etiketli
bir nesneye, yani yer dogruluguna goére loU degeri 0,5'ten blyik olan oneriler (veya
highir capanin bu degeri saglamadig: kosulda bir yer dogruluguna gore en yiksek loU
degerine sahip Oneri) “on plan” veya pozitif hedefler olarak kabul edilmektedirler.
Herhangi bir etiketli nesneyle/yer dogruluguyla ¢akismayan veya cakisip loU degeri

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

Yer dogrulugu

D Tahmin

Sekil 2.9. RPN’de Uretilen nesne 6nerilerinin yer-dogruluklarzyla olan loU oranina bak:larak 6n plan
veya arka plan olarak atamas: gerceklestirilir.

Toplamda cok sayida (768x768 piksellik bir goruntt ve 6zellik haritasi olarak
ResNet’in 5. blok ciktis1 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 goriintt basina 64’0 6n plan, 192’si arka plan olmak

uzere toplamda 256 oneri kutusundan olusan mini-yigin olusturulmaktadir.

RPN’de siniflandirma kayb1, mini yigini olusturan tiim ¢apalar tzerinde ikili ¢apraz
entropi (binary cross entropy) kullanimiyla hesaplanmaktadir. Bir 6neri kutusu (¢apa) icin

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

Leis (pr u) = - log Pu (2-1)

Bu denklemde u, 6neri kutusunun icerigiyle alakali olup, s6z konusu kutu eger gemi
olarak gorilmekteyse py = p olarak, arka plan olarak goriilmekteyse pu = (1- p) olarak
alinir. Regresyon kaybi ise mini yiginda sadece 6n plan olarak isaretlenmis ¢apalar igin
hesaplanmaktadir. Regresyon hesaplamasinda, bir 6n plan ¢apas: ve baglantili oldugu
yer-dogrulugu nesnesi kullanilarak capa ¢ercevesini nesneye donustirmek icin gereken
dogru otelemeler (A) hesaplanmaktadir. Kaynak calismada (Ren, He, Girshick, & Sun,
2016), regresyon hatasi icin dizgin (smooth) L1 kaybinin kullanimi 6nerilmistir. Bu
kayip fonksiyonu, L1 hata fonksiyonunu -c ile tanimlanmis- yeterince kiicuk bir degere

ulastiginda hatasiz kabul etmektedir ve kaybin daha hizli bir sekilde dustrtlmesine
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yardimcr olmaktadir. Yer dogruluguna dair sinirlayict kutu v = (vy, vy, 1y, vp,) ile ve
tahmini yapilmis Oneri kutusu ¢ = (ty, ty, t,, t,) ile tammlanmak Gzere regresyon kaybi

sOyle hesaplanmaktadir (Ren, He, Girshick, & Sun, 2016):
Lreg (t,v) = Zie{x,y,w,h} smooth,(t; — v;) (2.2)
Burada

0.5x%  eger|x| <1

smoothy, (x) = {le —1 diger turly, (23)
RPN’deki toplam hata ise su sekilde hesaplanmaktadir:
L({pid () = 5 TiLets o 0D + 25— Zap{ Lreg (60, 1)) (2:4)

Burada, i mini-yigin icindeki capaya ait indistir, pi ise i. capanin nesne olmasina
dair olasihik tahminidir. Yer-dogrulugu etiketi p;, eger capa pozitifse 1, negatifse 0
degerini almaktadir. t; Tahmini yapilmis sinirlayici kutuya ait 4 parametreyi, t; ise pozitif
capalar icin yer-dogruluguna dair parametrik koordinat bilgisini ifade etmektedir.
Normalizasyon sabitlerinden N icin mini-yigin  baydkliagunin sayisi  (256)
kullamlirken, N4 icin capalarin konum sayis1 (768x768 piksellik gorunti ve ResNet

5.blok ¢iktist kullanildiginda 2304) kullaniimaktadir.

Sinirlayict kutu regresyonunda kullanilan 4 parametre ise sdyle tanimlanmaktadir:

te=(x—2%)/War  ty=—Ya)/ha (25)
ty =log(lD),  th= 1og(%), (2.6)

=@ %)W =0~ ¥/ ha (2.7)
ty =log(o), i =log(), (2.8)

Burada x, y, w ve h sirasiyla kutunun merkezinin koordinatlarint ve kutunun
genisligiyle yuksekligini temsil etmektedir. x, x, ve x* sirasiyla, tahmini yapilan kutuya,
capa kutusuna ve yer dogrulugu kutusuna dair degiskenlerdir (ayni durum vy, w, h
degiskenleri icin de gecerlidir). Bu sire¢ bir ¢apa kutusundan yer-dogrulugu kutusuna

donusum olarak dustnulebilir.
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Yukarida tanimlanan hedeflerin ve kayip fonksiyonlarinin kullanilmasiyla RPN,
geri-yayilim 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 dolay1, ayni nesne
icin farkli capalardan gelmis 6nerilerde Gst tste binmeler s6z konusu olabilmektedir. Ayni
nesne icin ¢ok sayida tespitle yiiz yize kalmama adina Maksimum Olmayan: Bastirma
(Non-Maximum Supression - NMS) olarak adlandirilan basit bir algoritmik yaklasim
kullaniimaktadir. NMS, nesnellik skorlarina gore siralanmis nesne Oneri listesini
(nesnellik skoru ve capa kutusu konum tahminlerini iceren) ele alarak, birbirleriyle belirli
bir oranin Uzerinde cakisan oneriler icin en yiksek nesnellik skoruna sahip Oneri
haricindekileri elemektedir (Sekil 2.10). Belirlenen bu oran, NMS esigi olarak

adlandirilmaktadir.

Ship 0.9
Ship 0.7
Ship 0.6

(b)

Sekil 2.10. Bir nesne icin farkl: capalardan gelen énerilerin (a) birden fazla tespite yol agmas:n:
engellemek Uzere birbirleriyle belirli bir oran:n tizerinde ¢akisan énerilerden en yiiksek nesnellik skoruna
sahip 6neri haricindekiler elenmektedir (b).

Basit goriinmekle birlikte, NMS esiginin dogru belirlenmesi énem arz etmektedir.
Duslk tutuldugu takdirde ayni nesne icin ¢ok fazla sayida Oneriyle karsilasma durumu
dogabilecekken; yiksek tutuldugu takdirde yetersiz éneri sayisina veya birbirine yakin
konumlanmis nesnelerde gdzden kagmalara neden olabilir. Yaygin olarak kullanilan
deger 0.6'dur.
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NMS'nin uygulanmasindan sonra, nesnellik skorlarina gére siralanmis en yiksek N
teklif stirecin bundan sonraki asamasinda kullanilir. (Ren, He, Girshick, & Sun, 2016)’de
N = 2000 kullanilmasina ragmen bu sayinin 50'ye kadar disurulmesi halinde bile iyi

sonug almanin mumkan oldugu belirtilmistir.

2.1.3. 1llgi bolgesi havuzlamasi

RPN araciligiyla girdi gorunttsiinde ve dolayisiyla 6zellik haritalarinda yer alan
muhtemel nesneler ve konumlar elde edilmis bulunmaktadir. Ilgi Bolgeleri (Region of
Interest - Rol) olarak adlandirilan bu Oneriler bu asamada gortintiiden ¢ikarilarak bir
havuzda toplanmaktadir (Rol Havuzlama).

Bu katmanda RPN’den gelen her éneri bolgesi, konvollsyonel 6zellik haritasindan
kirpilip ¢ikarilmakta ve sonrasinda tim pargalar bilineer enterpolasyon kullanilarak 14 x
14 x konv_derinligi boyutlarina getirilmektedir. Bundan sonra, her teklif igin 7 x 7 x
konv_derinligi boyutunda nihai bir 6zellik haritasi elde etmek lizere 2x2°lik bir ¢ekirdekle
en biyuk deger havuzlamas: (max-pooling) uygulanmaktadir. Bu sekilde, tekliflerin timu
belirli bir kaliba uydurulmakta boylece ¢iktilar, tam-baglantili katmanlarin kullanildig:

bir sonraki modilde kullanima hazir hale gelmektedirler (Sekil 2.11).

Ozellik
Haritasindaki
Karsilig:

7x7x512

Sekil 2.11. Faster R-CNN’nin RPN kism:nda Uretilen farkl: boyutlardaki nesne 6nerileri havuzlama
katman:nda sabit boyuta getirilir.

2.1.4. Bolge-temelli konvolusyonel sinir agi

Bolge temelli konvoliisyonel sinir agi (R-CNN), Faster R-CNN ve Mask R-CNN
modellerindeki son islem adimidir. Gorlntiden konvolisyonel 6zellik haritasinin
olusturulmasiyla baslanip, bunun RPN ile nesne Onerileri Uretmek Uzere kullanimi
sonrasinda bu 6nerilerin her biri i¢in Rol havuzlamasi (Mask R-CNN’de Rol hizalamasi)

vasitasiyla 6zellikler ¢ikarilmis durumdadir. Sabit bir formata boyutlandirilmis bu bélge
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Onerilerinin sayis1 da belirli oldugundan tam-baglantili bir yapida olan son modilde

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

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

uzere bu siniflardan biri “arka plan’dir)

e Tahmini yapilmig sinifa gore, onerilmis sinirlayici kutuyu yer dogruluguna gore

daha dogru ayarlamak

Orijinal caligmada R-CNN, kendine gelen ve kalib1 belli olan her 6neri igin 6zellik
haritalarini alarak bunlar: diizlestirmekte (flatten) ve ReLU aktivasyon fonksiyonlu 4096
digimden olusan tam-baglantil: iki katmanda (siniflandirici ve regresor) kullanmaktadir:

Bu katmanlar ve islevleri soyledir:

e N toplam simif sayisini ve haricen bir digeri “arka plan’ sinifin1 gostermek tizere,

N + 1 dugumli bir tam-baglantili katman.

e Tanmmli N siniftan herbiri igin kutu regresyonu tahmininde hesaplanmasi gereken
AXmerkez, AYmerkez, Agenislik, Aylkseklik ‘e karsilik gelen, 4N dugimden olusan bir

tam-baglantil: katman.

Boylelikle, RPN’den gelmis olan ilgili 6neri kutusu igerisindeki nesnenin tiri
belirlenmis ve buna dair sinirlayici kutu Gzerinde duzeltmeler yapilmis olacaktir (Sekil
2.12).

26



;*}?»\ "

- Diizlestirme
g Didetime  BREEEN | BEe

7x7x512

Softmax ’

|
[

gemi
p=0.95

Sekil 2.12. Faster R-CNN’nin son modiliinde nesne s:n:finin belirlenmesi ve sinzrlay:c: kutunun nesneye
gore daha iyi ayarlanmas: gerceklestirilir.

2.1.4.1. R-CNN modultinde hedefler ve kay:p fonksiyonu

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

6nlnde bulundurularak bir kez daha diizeltmeye tabi tutulmaktadir.

Bu modilde herhangi bir yer dogrulugu kutusuna gore loU degeri 0,5'den blyuk
olan ve NMS sonrasi filtrelenmis 6neriler o yer dogrulugu icin nesne olarak atanmaktadir.
loU 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 sonrasi1 bu asamada eldeki dnerilerin daha

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

Sinirlayict kutu regresyonunda parametrelerin (6telemelerin) tanmini, loU esigi baz
alinarak bir sinifa atamasi gergeklesmis teklifler ve onlara karsilik gelen yer dogruluklar

arasinda hesaplanmaktadir.

Genellikle 64 6zellik haritasindan olusturulan bu moduldeki mini-yiginlar, mevcut
Oneriler arasindan rasgele sekilde fakat %25’i 6n plan teklifi (siniflariyla beraber), %75’i

arka plan olmak tzere dengeli bir yapida 6rneklenmektedir.

RPN’deki kayipta izlenen yola benzer sekilde, sinmiflandirma kaybi cok-sinifl
capraz entropi kulanilarak 6lctilmektedir. Benzer sekilde, yer dogruluklariyla 6rtiisen ve
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nesne olarak oOnerilmis %25’lik kisim icin sinirlayici kutu regresyon kaybinin
hesaplanmasinda yine smooth-L1 fonksiyonu kullaniimaktadir. R-CNN’nin sinirlayici
kutu regresyonunda her bir sinif igin ayri tahmin Gretiyor olmasiyla beraber, regresyon
kaybinin hesaplanmasinda yalnizca o 6neri igin olasihigi en yiksek ¢ikmis olan sinif

kategorisine dair tahmin dikkate alinmaktadir.

2.1.4.2. Art isleme
Bu noktada, RPN'ye benzer sekilde, siniflarina atanmis ve sinirlayici kutular
olusturulmus ancak Uzerinde bir takim ek islemlere ihtiyag olan bir grup nesne teklifine

erisilmis bulunmaktadir.

Nihai nesneler elde edilip, arka plan olarak éngdrilenlerin elenmesinden sonra,
nesnelerin siniflari da g6z 6niline alinarak bir kez daha NMS uygulanmaktadir. Bu islem,
nesnelerin siniflarina goére gruplandirilmasi, olasiliklarina gore siralanmas: ve sonra
belirli bir 1oU esigi belirlenerek her ayri gruba NMS’nin uygulanmas: usullyle

yapilmaktadir.

2.1.4.3.Egitim

Orijinal calisgmada Faster R-CNN, uctan-uca degil ¢ok-adimli bir yaklasim
kullanilarak egitilmistir. RPN ve R-CNN moddlleri birbirinden bagimsiz olarak egitilmis
sonrasinda 6grenilen agirhiklarin birlestirilmesiyle topluca tekrar egitime tabi tutulmustur.
Sonraki calismalarda egitimi ucgtan-uca gerceklestirmenin daha iyi sonuclar verdigi
gosterilmistir (He, G., Dollar, & Girshick, 2018).

Model bir araya getirildiginde ikisi RPN ve ikisi R-CNN icin olmak lzere 4 farkh
kayip fonksiyonu bulunmaktadir. Bu kisimlar disinda, yeteri kadar veriye sahip olundugu
takdirde omurga agin da haricen egitilmesi (ince ayar/fine tune yapilabilmesi)

mUmkinddr.

Temel ag1 egitme Kkarari, tespiti istenen nesnelerin dogasina ve eldeki hesaplama
glictine baglidir. Eger, saptanmasi istenen nesneler omurga agin tzerinde egitilmis oldugu
hazir veri setinde bulunanlara benzedigi takdirde ince ayara ihtiya¢ olmayacaktir. Aksi
takdirde bu ag lizerinde de ayarlama yapilmasi gerekmektedir.

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

mimkindir.  Ornegin, regresyona gore siniflandirma kayiplarina daha fazla agirhk
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(6nem) vermek veya R-CNN kayiplarinin RPN'den daha etkili olmasini saglamak
istenirse bunlarla alakali agirlik katsaylarinin daha blyik tutulmas: bu amaca hizmet

edecektir.

Orijinal calismada (Ren, He, Girshick, & Sun, 2016) dégrenme algoritmas: olarak,
geri-yaylhm algoritmasiyla beraber momentumlu Stokastik Gradyan Inisi (SGD with

momentum) kullaniimstir.
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3.

YONTEM

Bu boélimde uzaktan algilama goruntilerinde yer alan gemilerin tespiti icgin

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

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

baslik altinda toplanmistir. Ozetle;

Gorunttlerdeki gemilerin tespit edilip maskelerinin ve sinirlayict kutularinin
cikarilmasini saglamak tizere Mask R-CNN tabanl: yeni bir gemi tespit modeli
(Sekil 3.1; yesil kutu)

Bu modelin farkli goruntt 6lgeklerinde etkinligini korumasini saglamak amaciyla
oOzellik piramit aginin kullanimi (Sekil 3.1; kirmizi kutu)

Yanls tespitleri azaltmak amaciyla, egitimde negatif O6rneklem veya kayip

fonksiyonunda odak kayip/RetinaNet kullanimi

Hatalarin  gorintl igerigi ve nesne boyutlari agisindan daha nicel

degerlendirilmesine olanak saglayacak test veri kiimesinin tanzimi

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

Biiyiik-Olgekli Google Earth Gorintiileri

l Nesne maskelerinin iiretimi

|

Agn Test Edilmesi _

|768 x 768 piksellik parcalarin ¢ikariimasi I

Pozitif 6rnek gorintiler Negatif 6rnek gorintiler I
l | Agin Degerlendirilmesi
| Gemilerin Etiketlenmesi ] '
Agm Egitimi
' ' L}
1 \
’ : '
]
)
«@
l 1 L Predictor Simirlayict
06— Kutu
— 1 P6 Predictor
Veri Kiimesi e s —!
) 1 s Predictor Simif
Mask R-CNN
m— |
X M Predictor
: b ’ - o — | Maske
Veri Kiimesini Olusturma Siireci - —
n Predicor ‘
S Omurga Ag Agagidan- Yukardan- | Prediktorler  Tahmin Kafalar
Yukariya  Asagiya

Tespit Modeli

Sekil 3.1. Calzsma surecinin dzeti

3.1. Mask R-CNN Tabanl Gemi Tespit Cercevesi

Gemi tespitinde yaygin olarak kullanilan Faster R-CNN tespit ¢cercevesinden farkl
olarak bu calismada yararlanilan Mask R-CNN modeliyle tespit, nesneyi gevreleyen
stnirlayict kutuyla degil, o gemiye ait piksel gruplarinin segmentasyonuyla yani
maskelenmesiyle ¢ikarilmaktadir. Faster R-CNN Uzerine gelistirilmis olan Mask R-CNN
yonteminde de o&zellik c¢ikarma, bdlge teklifi hazirlama, maske+sinirlayict kutu

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

akis diyagrami Sekil 3.2°de gosterilmektedir.
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Sekil 3.2. Mask R-CNN modelinde islem ad:mlar:



Bu modelde, RGB bantlarindaki uydu goruntaleri girdi olarak kullanilarak Mask

R-CNN araciligiyla su ¢iktilar tretilmektedir:
o Gemileri iceren maskeler + sinirlayici kutular
e Her maskenin etiketlendirilmesi (gemi olarak siniflandiriimasi)

e Her gemi (maske) icin 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
kism1 aynen kullanilmaktadr. Ikinci asamada, RPN’in akabinde Faster R-CNN’den farkli
olarak Ilgi Bélgesi Hizalamas: (Rol Align) yapilmakta ve sonrasinda tahminleri paralel
yuratulen sinif ve kutu ayarlamalarina ilave olarak her Rol igin ayrica ikili (binary) maske
ciktisi Uretilmektedir (Sekil 3.3).

bélge | T.B Simflar
RPN —_ — —_— :
dnerileri Kat.  (softmax) !
cor Tam | | || e
................... Hizall T Bagh
; : o i Katm.
Goériintli —»  CNN ozellik —_— pressnsssinnanins .
haritalan | T.B. iSin. Kutu

................... —_— i
Kat. :Regresdril

Maske Tahmin Kafasi

Sekil 3.3. Mask R-CNN’le girdi goruntust kullan:larak nesnelere dair s:n:f, sinzrlay:ic: kutu ve maske
tahminleri Uretilmektedir.

3.1.1. Nesnenin maskeyle temsili: maske tahmin kafasi

Mask R-CNN’de, simiflandirma ve sinirlayici kutu kayiplarina ilave olarak
maskelemenin de model tarafindan 6grenilip gerceklestirilebilmesi icin egitimde
orneklenen her Rol i¢in maske kaybini da iceren bir ¢coklu-gérev kayb: tanimlanmstir:
L = Lyg + Lyox + Lmask.- Simiflandirma kaybi (L) ve sinirlayici-kutu kaybr (Lyoy)

sirasiyla Denklem 2.1 ve Denklem 2.2 ile aymidir. Her Rol igin tahmin kafasinin maske
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dali m?-boyutlu bir maske ¢iktis1 Uretmektedir. Maskeye dair kayip (L,,qsx ) Ortalama ikili
capraz entropiyle tammlanmistir ve bu islemden 6nce her girdi pikseline sigmoid

fonksiyonu uygulanmaktadir.

N
1

CE = —NZ yilog(p(y)) + (1 = y).log(1 - p(y)) (3.1)
sigmoid fonsiyonu: f (x) = 1+i—x (3.2)

Denklem 3.1’de N=mxm’dir ve y; gemi olarak siniflandirilan pikseller igin 1, gemi

olmayanlar icin O degerini almaktadir.

Bir girdi nesnesinin mekansal seklini gorindiigu haliyle temsil etme kabiliyetinde
olan maskeleme islemi, tam-baglantili (fully-connected, fc) katmanlarin kullanimin:
gerektiren simif etiketlendirmesi veya sinirlayict kutu regresyonundan farkl olarak
konvolisyon islemiyle ele alinabilmektedir. Mask R-CNN’de tam konvolusyonel aglar
kullanilarak her Rol igin mxm (genellikle 14x14 veya 28x28) piksel iceren maske tahmini

yapilmaktadir.

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

ve maske tahminleri Uretilmis olur (Sekil 3.4).

/ - simif  —» gemi
— ———p >
Rol res5 | %2048 2048 [ — I

—>» kutu

Sekil 3.4. Mask R-CNN modelinde Ug ¢zktz al:nmaktad:r: Nesne s:n:fi, nesne sinerlay:c: kutusu ve nesne
maskesi.

3.1.2. Tlgi bélgelerinin (Rol) hizalanmasi
Mask R-CNN'nin diger bolge-tabanl tespit modellerine gére 6nemli bir artisi, Rol
havuzlamas: tizerinde yapilan iyilestirmededir. Ikinci bélimde detaylar1 verilmis olan

Faster R-CNN’de kullanilan Rol havuzlamasinda hedef ozellik haritasinda muhtemel
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nesneyi temsil eden hiicre sinirlart (Sekil 3.5.a sutunu), girdi 6zellik haritasinin siniriyla
(pikselleriyle) yeniden hizalanmaya zorlanmaktadir yani sinirlar dijitallestirilmektedir
(quantization) (Sekil 3.5.b stitunu). Bu nedenle, sinirlaylayici kutuyu meydana getiren her
hedef hicreler fakli boyutlarda olabilmektedir. Mask R-CNN’de ise hucrelerin sinirini
dijitallestirmeyen (Sekil 3.5.c Ust diyagram) Rol Hizalamas: (Rol Align) kullaniimakta
ve her hedef hiicrenin ayn1 boyuta (Sekil 3.5.c alt diyagram) olmasi saglanmaktadir.
Ayrica ilgi bolgesi hiicresinin igindeki degerleri daha iyi hesaplamak icin enterpolasyon
uygulanmaktadir. Orijinal caligmada da belirtildigi gibi Rol Hizalamas: dogruluk

uzerinde dnemli iyilestirmeler saglamaktadir (Sekil 3.6).

(b) (]

01| 03| o02|03]|02|0s|o08]|o0s 01| 03| 02| 0a|o02]|06]|0s]|os
04 0.5 01 04 0.7 01 04 03 04 05 0.1 04 0.7 0.1 04 0.3
02| 01| 03|08 |o06|02]01]o01 PHl PP PO PN PP IO AP AR
04| 06| 0201|0306 orfo2 ba | 06| 02| of [ 0a| 06| o1 o2
01| 08| o0sfos|os|os|oafos| [ft|os|os|of|os|os|osfos
02| 09| o04afos|o1|o1]|orfo2 02 | 09 04 0f |01 ]01]010fo02
03 0.1 0.8 06 03 03 06 05 0.3 0.1 08 0. 03 0.3 06 05
05| 05| 02fot|o1|o2]o1foz bs | 05| 02| of [ 01| 02| 01 o2

08 0.6 0.88 0.6

Lo 00 0.9 0.6

Sekil 3.5. Rol Hizalama: Mask R-CNN modelinde Faster R-CNN’den farkl: olarak, ézellik haritas:n:n
hicre degerlerinin enterpolasyonu kullan:larak 6neri bélgelerinin nesnelere daha iyi oturmas:
saglanmaktad:r.

AP APsg  AP75 | APPP APB% AP‘E"J’5
RolPool | 23.6 46.5 21.6 28.2 52.7 269
RolAlign | 30.9 51.8 321 34.0 55.3 36.4
+7.3 +53 +105 | +5.8 +2.6 +9.5

Sekil 3.6. Mask R-CNN makalesinde Rol Hizalaman:n (Align) havuzlama katman:na gére nesne tespiti
Uzerindeki etkinligi gosterilmistir.

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

Degisken olcekli goruntilerde gemi tespiti icin kullanilan yollardan biri,

goruntiniin cesitli dlceklere yeniden boyutlandiriimasiyla katmanlar halinde olusturulan,
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asagidan yukariya dogru ¢cozinlrligin azaldigi gorinti piramitlerinin olusturulmasidir
(Sekil 3.7). Bu yolla nesnelerin farkl: 6lceklerdeki dzelliklerinin ¢ikarilmas: saglansa da
¢ozunurligln dusmesiyle beraber kucik gemilerin veya nesnelerin gozden kagirilmasi

kacinilmaz olmaktadir.

Ayrica, bu katmanlardaki herbir gorinta, 6zelliklerinin c¢ikarilmas: icin CNN’e
girildiginde ag icerisindeki her blok sonrasinda Uretilen 6zellik haritalarinin derinligi
artarken ¢cozundrliglh dusmektedir. Ancak Ust katmanlar semantik agidan zenginken alt

katmanlar diistik semantik bilgi tasimaktadir.

» tahminj

Sekil 3.7. Nesne tespitinde dzellik piramit agzn:n kullanima.

3.2.1. Asagidan yukariya yol

Bu calismada asagidan yukariya yol olusturulurken (6zellik haritalar: ¢ikarilirken)
ResNet bloklart kullanidmistir (Sekil 3.8). Toplam 5 adet olan bloklar, cesitli sayilarda
konvolisyonel katman icermektedir. Yukar: ¢ikildikga, ardisik blok katmanlar: arasinda
mekansal boyut yar:1 yariya azalmakta, boylece adim (stride) sayist iki katina cikmaktadir.
Her konvolisyon blogunun ¢iktis1 C; ile gosterilmektedir. Bu bloklardan gelen ¢iktilar

yukaridan-asagiya yolu inga etmede kullanilmaktadir.
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Sekil 3.8. Ozellik piramit aginda yukar:dan-asagzya tanzmlanan yeni yolda mekansal ¢oziruliigti diistik,
semantik degeri yuksek ozellik haritalar:, alt katmanla kurulan yanal baglant:lar ve iist-6rnekleme
kullan:larak semantik degeri korunarak mekansal boyutu art:riimaktadr.

3.2.2. Yukandan-asagiya yol

Yukaridan-asagiya yolda olusturulan ilk 6zellik haritasi katmani M5’tir. M5’i
olusturmak tzere, 1x1’lik bir konvolusyon filtresi uygulanarak C5’in kanal derinligi 256
kanala duslrtlmektedir. Bu, nesne tahmininde kullanima hazir ilk 6zellik haritas:

katmanidir.

Yukaridan asagiya inilirken, en yakin komsuluk tst-6rneklemesi (nearest neighbors
upsampling) kullanilarak Gst katmanin mekansal ¢ézindrligu 2 katina ¢ikarilmaktadir
(Sekil 3.9). Alt katmanda karsilik gelen ilgili 6zellik haritasina 1x1’lik konvollsyon
uygulanmasindan sonra mekansal boyutlariyla beraber derinlikleri de denk hale getirilen
iki katman birbirlerine eklenmektedir. Bozucu (aliasing) etkileri hafifletmek (zere

birlestirilmis tim katmanlara ayrica 3 x 3’luk bir konvoliisyon da uygulanmaktadir.
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Sekil 3.9. Yukar:dan-asagiya yolda mekansal ¢ozunirlik, alt katmanla yanal baglant:n:n da kullan:mzyla
2 katina gzkmaktadur.

Aynt islemler P3 ve P2 igin de tekrar edilmektedir. Siire¢, C1'in mekansal boyutu
cok buytk oldugundan ve islem sirecini yavaslattigindan P2’de durdurulmaktadir. Her
Ozellik haritasi ¢iktist igin son (tam-bagh katman yapisinda olan) R-CNN modulinde
ayn stniflandirict ve kutu regresoru kullanildigindan tim piramit 6zellik haritalarinin
{P5, P4, P3, P2} derinlikleri ayn1 (d=256) tutulmaktadr.

3.2.3. FPN’nin bolge 6neri aginda kullanimi

Kendi basina bir nesne dedektorii olmayan FPN, nesne detektorlerinin igerisinde
calisan bir 0zellik algilayicisidir. Bu ¢alismada FPN, yukaridan-asagiya yolla semantik
acidan zengin yiksek c¢ozunurliklli ozellik harita katmanlarinin olusturulup akabinde

gemiler icin bolge onerileri Uretmede yani RPN'yi beslemede kullaniimastir (Sekil 3.10).
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Sekil 3.10. Nesne tespitinde FPN kullan:ldzginda RPN’deki tahminler, olusturulan yeni P; katmanlar:
kullanzlarak gerceklestirilir.

3.2.4. FPN’nin Mask R-CNN’de kullanimi

Mask R-CNN’e dair veri akis diyagrami Sekil 3.11‘de gosterilmektedir. FPN
kullanilmadiginda, ROI’lerin olusturulmasinda omurga aginin son blogundan gelen tek
oOzellik katmani kullanilmaktadir (Sekil 3.11.a).

Modelde FPN kullanildigindaysa o6zellik haritalarindan olusan bir piramit
uretilmektedir (Sekil 3.11.b). Rol’leri olusturmak igin uygulanan RPN surecinde 6zellik
yamalarini ¢ikarirken Rol'nin boyutuna bagl olarak en uygun odlgekteki 6zellik harita

katmani secilmektedir.
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Sekil 3.11. Mask R-CNN modelinde RPN modullnin a) omurga agdan gelen 6zellik haritasiyla, b)
FPN’de uretilen 6zellik haritalarzyla beslenmesi. FPN kullan:ld:g:nda piramitteki hangi katman:n
kullan:lacag: nesne boyutuna bagl:dur.

Omurga Ag
(CNN)

(b)

FPN

Kony. |=| Kony.

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

k = [ko + log,(22)] (33)

224

Burada ko= 4 olup k ise Rol’nin sinir kutusunun biytklugiine gore degeri
belirlenen ve FPN’de 0zellik yamasi Uretmekte kullanilacak olan katman seviyesini (P)
temsil etmektedir. Yukaridaki islem neticesinde, 6rnegin, k’nin 3’e esit olmas: durumda,
0 Rol icin o6zellik haritast olarak P3 secilmektedir. Akabinde, tahmin sirecini
tamamlamak (izere, elde edilen yamalar Rol havuzlamasina/hizalamasina tabi tutulmakta

ve sirecin kalan1t Mask R-CNN’le ayni sekilde devam etmektedir.

3.3. Hatah Tespitlerin Azaltilmasi icin Yapilan Diizenlemeler

Derin 6grenmenin kullanildigi nesne tespit modellerinde Uretilen yanlis alarmlarin
blylk cogunlugu hedef nesneyle benzerlik tasiyan &gelerin detektdrce nesne
sanilmasindan kaynaklanmaktadir. Gemi tespitinde de hatali alarmlarin blyik bolimi
karasal bolgelerde yer alan ve sekilsel olarak gemilerle benzerlik arz eden catilar, ince
uzun betonarme bloklar gibi yapilardan olusmaktadir. Bélge-tabanli herhangi bir modelde

bu tirde hatali tespitlerin 6niine gecebilmek icin modelin siniflandirmadaki nesnellik
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esiginin ylksek tutulmasi bir ¢6zim olmasina ragmen bunu yapmak diger taraftan bazi
gercek gemilerin gozden kagmasina yol agmakta ve tespitteki dogruluk oranini
dustrmektedir. Bu soruna ¢6ziim saglamak Uzere iki turde yaklasim kullaniimaktadir.
Birincisi, egitim veri setlerinin hatali tespitlerin 6nine gececek sekilde yeniden
dizenlenmesini iceren yontemler, digeri ise veriye dokunmadan modelin kayip

fonksiyonu tzerinde degisiklige giderek tespit performansini artirma amacinda olanlar.

Bu yaklasimlarin ilki negatif 6rneklem egitimi olarak isimlendirilmektedir. Temel
olarak, veri setine model icin “kafa karstirici” orneklerin dahil edilmesine
dayanmaktadir. iki farkh sekilde ele alinmaktadir. Zor negatif 6rneklem egitimi denen
birinci yol, goruntulerde yer alan ve hedef nesnelerle benzerlik tasiyan, kafa karistirici
orneklerin hassasiyetle hazirlanip egitim verisine eklenmesine ve modelin bu 6rneklerle
egitilmesine dayanmaktadir. Diger yoldaysa modelin egitimi, gemi igeren gorintilerle
hazirlanmig standart veri setine ilave olarak gemi icermeyen karasal bolgelerden rastgele
hazirlanan goruntt parcalarinin da herhangi bir etiketleme yapilmadan kullaniimasiyla
gerceklestirilmektedir ve negatif Orneklemle egitim olarak adlandirilmaktadir. Ilk
yaklasim kadar hassasiyet gerektirmemesi sebebiyle 6zellikle bélge-tabanli tespit
modellerinde kullanilmistir (Gao, He, Sun, Jia, & Zhang, 2019). Calismanin bu kisminda
da yanhs alarmlar1 azaltmak adina kullanilmasi 6nerilen ilk yontem negatif 6rneklem

egitimi olmustur.

Yanls tespitlerin azaltilmasini hedefleyen diger yaklasimdaysa egitim verisine
dokunulmamakta, modelin kayip fonksiyonu uygun sekilde modifiye edilmektedir.
RetinaNet ad: verilen bu yontemde, modelin kayip hesaplamasinda kullandigi, RPN’de
uretilen ¢cok sayidaki nesne Onerileri arasindan zor olanlarin etkisi odak kayip fonksiyonu
kullanilarak artirilmakta boylelikle model, basit 6rnekler yerine zor oneriler (izerine

odaklanarak ayrim kabiliyetini artirmakta ve daha az hataya dismektedir.

3.3.1. Mask R-CNN-tabanli gemi tespiti icin negatif 6rneklem egitimi

Ozellik gikariminin ¢ok sayida gorintinin kullaniimasiyla gergeklestirildigi derin
O6grenme yonteminde ve dolayisiyla bu yaklasimi kullanan tespit sistemlerinde veri
sayisinin artirilmas: performans: ¢cogunlukla olumlu etkilemektedir. Modelin hem hedef
nesneleri hem de hedef olmayanlari tanimas: bu veriler sayesinde mumkadndur.
Calismanin bu kisminda, modelin egitim verisi i¢in, gemi igeren standart verilere ilave

olarak karasal alan gorintuleri negatif ornekler olarak eklenmekte boylece modelin
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bunlara dair ozellikleri 6grenmesi amaglanmaktadir. Bu yolla, daha sonra karasal
alanlardan gelen oneriler karsisina ¢iktiginda, ag bunlari gemi olmayan arka plan olarak

tanimak Uzere egitilmis olmaktadir.

Bu calismada kara-deniz segmentasyonuna basvurmadan, karasal bdlgelerden
kaynakli yanlis alarmlar1 énlemek amaciyla gemi igeren standart egitim verisine (Sekil
3.12) ilave olarak, icerigini karasal alanlarin olusturdugu, gemi bulunmayan c¢ok sayida
rastgele negatif goruntu 6rneginin eklenmesi ve modelin bunlarla egitilerek tespitte
kullanilmast birinci segenek olarak onerilmektedir. Zor negatif drneklemeden farkh
olarak, Sekil 3.13'te gosterilen negatif drnekler etiketlenmeye gerek kalmayacak sekilde
ag1 egitmek icin hedef-dis1 6rnekler olarak kullanilmaktadir. Verinin bunlar haricindeki
kisminda gemi hedefleri etiketlendiginde, negatif 6rnek goruntiler pozitif 6rnek

gorintulerden ayrismis olmaktadir. Dolayisiyla negatif o6rnek goruntilerin model

egitiminde kullanilabilmesi i¢in yalnizca bos etiketlerin olusturulmas: yeterli olmaktadir.

Sekil 3.12. Modelin egitiminde kullan:lan pozitif 6rneklem gorintleri
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Sekil 3.13. Modelin egitiminde kullan:lan negatif 6rneklem gérintdleri

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

Hem bu calisma kapsaminda incelenmis olan iki-asamali, bdlge-tabanli nesne tespit
yontemlerinin hem de tek-asamalilarin paylastig: ortak yon, veri dengesizligi sorununa
yol acan, yontemin isleyisi sirasinda Uretilen ve nesne olmayan arka plan kutularinin
sayisinin fazla olmasidir. Tespit modelleri bu girdilerle 6grenmeyi saglamak lzere tim
oneri kutularini es sekilde ele alarak hata miktarini1 6lgmektedirler. Buradaki sorun ele
alinan zor 6rneklerle, ¢6zimu kolay 6rneklerin 6grenme Gzerindeki etkisinin ayni olmasi
sebebiyle modelin zor érneklerle karsilastiginda yeterli ¢c6zimleme kabiliyetinden uzak
olmasidir. RetinaNet yonteminde tanimlanan odak kayip fonksiyonuyla modelin bu tir

zor Orneklere iliskin hata agirhiklar: artirilarak odaklanmasi saglanmaktadir.

Bu tez kapsaminda, gemi tespit sonuclarini iyilestirmek (izere odak kayip
fonksiyonunun kullanimi da Onerilmistir. Bu amagla 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 kullaniimistir. Kolay ve iyi siniflandiriimis
orneklerle alakali kaybin agirlhigini azaltip, ayrimi zor olan 6rneklerinkini 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, sinirlayici kutu
regresyonu, siniflandirma ve maske kayip fonksiyonlarinin toplamindan olusmaktadir.

Yer-dogrulugu kutusu ve alakali capa arasindaki birbirlerine gére dizeltme
hesaplamalar: (Girshick, Donahue, Darrell, & Malik, 2014), (Lin, Goyal, Girshick, He,
& Dollar, 2018)’de verildigi sekliyle yapilmaktadir. Sinirlayici kutu kaybinin
hesaplanmasinda kutu merkezlerinin koordinatlar: yerine kutularin sol-Ust ve sag-alt kose
noktalarinin koordinatlart kullanilmaktadir. (Xip,Yn) Ve  (Xon,Yan), sirasiyla, yer-
dogrulugu kutusunun sol-uUst ve sag-alt kdseleri ve (X1a,Y1a) Ve (X2a,Y2a), Sirasiyla, capa
kutusunun sol-Ust ve sag-alt koselerini temsil etmektedir. Hedefler su sekilde

hesaplanmaktadir:

Wo = (X2a — X14) (3-4)
Hy = Yyq — Yiq (3.5)
X1t = X1p = X10)/Wa (3.6)
Yy = (Yap — Y10)/Ha (3.7)
Xor = (Xop — X20) /Wy (3.8)
Yor = (Yap — Ya0)/Hyg (3.9)

Burada Wa ve Ha ¢apanin sirasiyla genisligini ve yuksekligini ve (Xy., Yq:) ve
(X5t Yor) ise hedef kutusunun sirasiyla sol-ust ve sag-alt koselerini temsil etmektedir.
(X1p,Y1p) Ve (Xyp, Yap,) ise tahmin edilen sinirlayici kutunun sirasiyla sol-Gst 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

smoothy,(d) = {|d| —1 diger tirly,

(3.11)

Arka plan orneklerinin 6n plandakilerden daha fazla olmasindan kaynaklanan
model igindeki veri islem surecinde olusan sinif dengesizligi ile basa ¢ikmak ve dogruluk
oranini artirabilmek icin 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 Uzere, ¢capraz entropi kaybina, (1 — p,)Y ile tanimlanan bir

hassas ayar faktori eklenmektedir. Odak kayip fonksiyonu sdyle tanimlanmaktadir:

FL(py) = —a,(1 —p)¥ (pe) (3.12)

Negatif/pozitif orneklerin 6nemini dengeleyen o agirliklandirma faktoriyle
modelin zor ornekler Uzerine odaklanmasi saglanmaktadir. Odaklanma orani y

parametresiyle degistirilmektedir.

Bu kayip fonksiyonu, p;’nin kiguk degerler aldigi hatali siniflandirilmig 6rnekler
ve a’nin bire yakin oldugu durumlarda capraz-entropi kaybina esit olmaktadir. lyi
siniflandirilmis 6rnekler p,’yi 1’e ve hassas-ayar faktorini 0’a yakinsatmaktadir.
Boylece, iyi siniflandirilmis orneklerde kaybin agirligi azaltilmis olmaktadir. Kaybin
agirhiginin azaltilmas: y ile belirlenmektedir. Deneylerimizde o degeri 0.25°te sabit

tutulmus ve y degerlerindeki oynamalarin tespite etkisi incelenmistir.

3.4.  Veri Kiimesinin Igerige ve Gemi Biiyikluklerine Gore Tanzimi

Uzaktan algilama goérintilerinde gemi tespiti literatrindeki 6nemli eksiklerden
biri tespit modellerinin performans degerlendirmelerinin gemi boyutlarina ve farkh
zorluk seviyelerindeki igeriklere gore nicel degerlendirmelerinin genellikle yapilmiyor
olmasidir. Bir ¢calismada (Liu, Cui, Kuang, & Li, 2017) gemi boyutlarina gore bir
degerlendirme s6z konusuyken, bir digerinde (Gao, He, Sun, Jia, & Zhang, 2019) ise
icerik zorlugu agisindan bir degerlendirme genis-0lcekli gorintuler tzerinden yapilmastir.

Bilgisayarli Gérme alaninda gelistirilen nesne tespit modelleri, performanslar
degerlendirilmek tzere COCO gibi veri setleri tizerinde ¢ahstirildiklarinda tespite konu
olan her nesne simfi, buylkliklerine gore kiglk, orta ve blylk olmak (zere
gruplandiriimaktadirlar. COCO’da, gorunttdeki nesnenin yer-dogrulugu maskesinin
icerdigi piksel sayisina gore; 32 x 32 (= 1024)’den az oldugu takdirde nesne ‘klgik’
blyuklik sinifina, 32 x 32 ile 96 x 96 (= 9216) arasinda oldugunda ‘orta’ blyuklik
sinifina, 96 x 96’ nin Uzerindeyse ‘blylk’ kategorisine girmektedir. Gemi tespiti alaninda
da bu yonde bir ayrimin ve analizin yapilmasi tespit sonuclarinin daha saglikl

incelenmesine yardimc: olacaktir.

Bu calismada olusturulan veri setlerindeki gemiler hem COCO standartlarina gore
blyuklik gruplarina hem de uzunluklarina gére 0-50m, 50-100m, 100-150m, 150-200m,
200-250m, 250-300m ve 300m- olacak sekilde gruplandirilmiglardir.
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Calismamizda veriler ayrica icerik agisindan da kategorize edilmislerdir. Ozellikle
genis-olgekli goruntilerde karasal alanlarin yogun oldugu bdlgelerde gemilere benzer
yapilarin yanhs alarmlara yol actigi bircok aragtirma tarafindan ortaya konmus
durumdadir. Veri setlerini olusturan gorintilerin bir kisminda karasal alanlar yer
almazken kimisinde karasal alanlarin baskin oldugu i¢ sular veya bazilarindaysa deniz ve
karanin daha dengeli yer aldigi liman/rihtim yakinlari gibi iceriklerle karsilasmak
mimkundar. Gemi tespitinde tamamen farkli zorluklar iceren bu iceriklerin

gruplandirilmas: hata analizinin daha saglikli yapilmasina yardimc: olacaktir.

Bu goz 6nune alinarak ¢alismamizda verilerin iceriklerine gore de siniflandiriimasi

onerilmis olup eldeki goruntuler
e Aciksular
e Liman/rihtim yakinlari
e lcsular

olmak Uzere g gruba ayrilmistir. Bu gruplandirmanin diger bir yarari ise bu Ug¢ ayri
kosulda bulunan gemilerin birbirine gore yakinlik durumlarinin da degismesidir. Agik
sulardaki gemiler genellikle birbirinden uzakta bulunurken diger iki sahnede ¢ogunlukla
birbirlerine yakin konumlanmis haldedirler. Bu da zerinde nesne tespit modellerinin

performansinin degerlendirilmesi gereken diger bir onemli faktordur.
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4. VERI SETINE VE MODEL EGITIMINE DAIR DETAYLAR
4.1. Veri Seti

Veri setimiz, Google Earth tarafindan saglanan 1 metre mekansal ¢ozun(rltge sahip
toplam 9714 uydu gorlntisunden olusmaktadir (Tablo 4.1). SAS Planet yazilimi
aracihigiyla indirilmislerdir. Bu gorintiler kirmizi, yesil ve mavi olmak (zere 3 bantta
bilgi tasimaktadirlar. Enlem ve boylam bilgilerinin bulundugu Geotif formatindadirlar.
Goruntaler sivil limanlar, askeri Usler, acik sular, i¢ sular gibi sahneleri icermektedir.
Goruntl boyutlar: 768x768 pikseldir. Goruntiilerde en az bir gemi bulunmaktadir. Egitim,
validasyon ve test veri setlerini olusturan gortnttlerin sayilarinin birbirine gére oranlar

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

Tablo 4.1. Calisma kapsam:nda kullan:lan veri kiimesinin icerigi

Egitim,
Egitim Validasyon Test Toplam Validasyon ve Goriintii
Kiimesindeki Kiimesindeki Kiimesindeki op’am Test Goriintii.  Boyutu Mekansal
o TN e Gorintii - 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

Tim setlerdeki goruntilerde toplam 11534 gemi yer almaktadir. icerilen gemi
sayilarinin herbir kiimeye gore dagilimi Tablo 4.2°de gosterilmistir. Gorinti sayisinda

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

Tablo 4.2. Veri kiimesi icerigindeki gemi say:lar:

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

Gorintilerdeki gemi sayilarina dair bazi bilgiler Tablo 4.3‘de verilmistir.
Gorilecegi tizere, hemen her kiimede benzer istatistikler sz konusudur. Gemi sayilarinin

gorunttlere gore dagilimlar: Sekil 4.1°’de daha detaylh gosterilmektedir.
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Tablo 4.3. Veri kiimelerini olusturan goruntilerin icerdikleri gemi say:lar:na dair bilgiler

Goriintii Basina GorP ntu Baslfla .« .].3“ . Bir Goriintiide
R .. . Diisen Gemi Goriintiide
Gorunti 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 sayis!

1500
1000
500

] y ¥ T T y
2 4 6 8 10 12 14

Gemi sayisi

(b) Validasyon Kiimesi

1200 4

1000 4

Garunti sayisi
] 2 2
o o o

=1
(=]

o
b

6 8 10 12 14
Gemi sayisi

(c) Test Kiimesi

1200

1000

800

600

Goruntl sayisi

400

200

0 Y Y Y
2 4 6 8 10

Gemi sayisi

K
=

Sekil 4.1. Veri kimelerindeki gemi say:zlarzn:n dag:lim:

49



Gorintilerde yer alan gemiler, uzunlugu 300 metreden fazla olan kargo
gemilerinden, 200 metrenin Gzerindeki uzunluklariyla tanker gemilerine, ulasimda
kullanilan gemilerden, uzunlugu birkag metreyi asmayan kiguk balik¢: teknelerine kadar
genis bir blyuklik yelpazesindedir. Gemilerin géruntu icerisinde kapladiklar: alanlar da
dogal olarak ayn1 cesitliliktedir (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 goruntuler Gzerinde kaplad:klar: alanlara dair istatistikler

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

. Geminin Geminin

Gemi Sayis1 Alanlarin Alanlarin o o
Kapladig: 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

g

0 " T T
5000 10000 15000 20000 25000
Geminin kapladig alan (piksel)
(b) Validasyon Kiimesi
2500
2000
3 1500
>
©
-l
£ 1000
(G}
500
0 ¥ T T
0 5000 10000 15000 20000 25000
Geminin kapladig: alan (piksel)
(c) Test Kiimesi
2500
2000
21500
©
wv
g 1000
(G}
500
0 7 v T T
0 5000 10000 15000 20000 25000

Geminin kapladigi alan (piksel)

Sekil 4.2. Egitim, validasyon ve test kiimelerindeki gemilerin kaplad:klar: alanlara dair istatistikler
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Tablo 4.5. Gortintulerdeki gemilerin uzunluklar:na 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

Y% 853

g

0 S0 100 150 200 250 300 350 400

Gemi uzunlugu (piksel)

(b) Validasyon Kiimesi

1250

750

Gemi Sayisi

g

100 200 300 400
Gemi uzunlugu (piksel)

(c) Test Kiimesi

1750

1500

1250

Gemi Sayisi
2 38

g

S

100 200 300 400
Gemi uzunlugu (piksel)

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

Bu calismadaki deneylerin Faster R-CNN modeli ile alakal: kisimlarinda yhenon-
GitHub (Henon, 2017), Mask R-CNN ile alakali olanlarinda Matterport-GitHub (Abdulla
& Clauss, 2018) RetinaMask ile alakali deneylerdeyse Fizyr-GitHub (Gaiser, Carpani, &
Liscio, 2018) uyarlamalar: kullanilmistir. Bunlar Tensorflow ve Keras derin 6grenme
cercevelerinde cahismaktadirlar. Modeller ugtan-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-yayilhim algoritmalar: kullanilmistir.

Tablo 4.6. Egitimde kullan:lan 6grenme oran:n:n turlara gére 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-yiginlarin egitimi icin toplamda 512 ¢apa 6rneklenmis ve
ikinci asamaya 256 Oneri gonderilmistir. Pozitif drneklerin negatiflere orani 1:3’tur. loU
esigi olarak 0.5 kullanilmistir. Deneyler kisminda goruleilecegi gibi gemi giiven esiginin
belirlenmesi icin de deneyler yapilmis ve deneylerin kalan kismi igin nesne guven esigi
0.5 olarak belirlenmistir.

Omurga aglar olarak ResNet-50 ve ResNet-101 kullanilmistir. Ag agirliklari, bu
modellerin Common Objects in Context (COCO) veri seti kullanilarak 6n-egitim almis

degerleriyle baslatilmistir.

Aglarin egitilmesinde veri artinmina da basvurulmustur. Bunun icin farkh

goruntl isleme yontemlerinin sonuca etkisi gozlenmis ve neticede orijinal gorintlere,
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verilerin (1) 90 veya 270 derecelik donddrilmis, (2) yukari-asagi veya sag-sol
dondirdlmas, (3) parlakligi veya kontrasti yizde 10 artirillmis veya azaltilmis ve (4)
keskinligi veya bulaniklhig: yizde 10 artirilmis halleri de ilave edilmistir. Veri artirim,
egitim veri kiimesindeki her 6rnek goriintiiden yapay olarak degistirilmis yeni gorintler
olusturma islemidir. Bu teknik, egitim verisi miktarinin biydtilmesine ve veri sayisinin
az+agdaki parametre sayisinin yiksek oldugu durumlarda karsilasilan asiri-uyumu (over-

fitting) 6nlemeye ve Onerilen modelin performansin: artirmay: saglamaktadir.

Capa buyuklikleri {8, 16, 32, 64, 128} ve adim sayilar1 {4, 8, 16, 32, 64} olarak
tanimlanmstir. Her blyuklukteki capalar igin ¢ farkli en boy orant {1:1, 1:2, 2:1}

belirlenmistir.

Odak kayip fonksiyonunun kullanildigi model egitiminde B parametresi icin 0.01

degeri kullaniimistir.

4.3. Tespit Degerlendirme Metrikleri

Onerilen modelin tespit performansini nicel olarak degerlendirmek igin yaygin
olarak kullanilan keskinlik, geri getirme, F1-skoru ve keskinlik-geri getirme egrisi
kullanilmigtir. Bu metrikler vasitasiyla tespit modelinin performans: sadece dogru
tespitlerle (True positives - TP) degil, Uretilen yanhs alarmlar (False Positives - FP) ve

g6zden kacan nesneler (False Negatives - FN) de g6z 6nline alinarak hesaplanmaktadir.

Kesinlik, dogru tahminlerin toplam tahminler icerisindeki oramin: (TP’lerin
toplam pozitif tahminlere oranini) géstermektedir. Bu metrik, Uretilen yanhs alarmlarin

nicel olarak degerlendirilmesine yardimci olmaktadir. Su sekilde tanimlanmustir:

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 anlasilacag: tizere bu
metrik, tespiti hedeflenen nesnelerin ne oranda belirlendigini nicel olarak

degerlendirmeye yardimci olmaktadir. Tanimi soyledir:

TP
TP+FN

Geri getirme = (4.2)

54



Bu iki niceligin harmonik ortalamasi olmasi hasabiyle F1 skoru, tespit
performansina dair tek metrikte daha etrafli bir degerlendirme imkani vermektedir ve

sOyle tanimlanmustir:

kesinlik-geri getirme __ 2TP (4 3)
kesinlik+geri getirme  2TP+FN+FP '

F1=

Bu calisma kapsaminda, modellerce dretilen herhangi bir tespit tahmini, eger yer-
dogruluguyla olan loU degeri 0.5°ten biytkse gercek dogru (TP), aksi halde yanhs
dogru/tespit (FP) olarak degerlendirilmistir.
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5. DENEYLER VE BULGULAR

Bu tez kapsaminda gerceklestirilen deneyler ve bulgular bu bolimde bes kisim
halinde sunulmaktadir. Bolim 5.1°de nesne siniflandirmast igin belirlenen farkl: gliven
esiklerinin tespit performans: tzerindeki etkileri gosterilmektedir. Bolim 5.2°de farklh
derinliklerdeki omurga aglariyla gerceklestirilen deneyler yer almaktadir. Onerilen
yontemin gemi tespiti Uzerindeki performansi farkli modellerle Bolum 5.3’te mukayeseli
olarak sunulmaktadir. Bu kisimda, ayrica, modelin farkl: dlceklerdeki goérintilerde ve
farkli gemi boyutlarina gore performansinin degerlendirilmesine olanak saglayan
deneyler yer almaktadir. Bolim 5.4°te cesitli veri artinm tekniklerinin kullanilmasiyla
elde edilen sonuglar sunulmaktadir. Bolim 5.5, modelin trettigi yanls alarmlari azaltmak
tzere kullanim: onerilen iki farkli yontemin tespit sonuclarina etkisi Gzerinedir. Bu
bolumde, s6z konusu yontemlerin buyuk olcekteki gorintiler Gzerinde cahistirildig

deneyler de yer almaktadir.

Deneyler, Ubuntu 16.04 isletim sisteminde Intel i7-6850k islemcili, 64 GB
RAM’e sahip, Nvidia GeForce GTX 1080 Ti ekran kartl: bir bilgisayar kullanilarak
gerceklestirilmistir.

5.1.  Nesne Guven Esiginin Tespit Uzerindeki Etkisi

Baslangigta, Onerilen modellerde nesne gliven esigi olarak hangi degerin
kullanilmas: gerektigine karar vermek (zere deneyler yapilmistir. Nesne guven esigi,
detaylari Bolim 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 6neri icin bu kafanin Urettigi
skor bu esigin altinda oldugu takdirde oneri “arka plan” olarak gorulmekte, Ustlinde
oldugu takdirde “gemi” olarak atanmaktadir. Yapilan deneylerde bu esik 0’dan
baslatilmis ve 0.1’lik adimlarla artiridlmistir. Bu guven dizeyleri igin modelin sagladig:
tespit sonuclart Tablo 5.1’de sunulmustur. Esik distk tutuldugunda gelen hemen her
Oneri “gemi” olarak degerlendirilmis ve ¢ok sayida yanhs alarm Gretilmistir. Toplamda
3180 adet geminin yer aldig: test kimesindeki ikisi haricindeki tuim gemiler tespit edilmis
ancak bununla beraber toplamda 55332 yanhs alarm Uretilmistir. Esigin 0.1 puan
artirllmasiyla beraber yanhs alarmlar keskin sekilde diismis bunun yaninda toplam 25
yer-dogrulugu gozden kagmistir. Esigi arttirdikca bu trend devam etmektedir. Given

dizeyi 1.0 olarak belirlendiginde yanlis alarmlarin sayist 77 dismis, ancak yer-
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dogruluklarinin yarisindan fazlas: tespit edilememistir. Calismanin bundan sonraki
kisminda kullanmak Gzere, optimal gliven esigi olarak bu tablodaki en yiiksek F1-skorunu
veren 0.5 degeri secilmistir. Eldeki veri seti icin dogru tespitler ve yanls alarmlar arasinda
en dengeli tespit sonuclarint bu degerin verdigi disuntlmektedir. Bu deger altinda
tespitlerin yer-dogruluklariyla cakisiminda yizde 75°lik bir loU degeri s6z konusudur.
Farkli gliven esiklerindeki geri-getirme, kesinlik, F1 skoru ve loU degerlerinin degisimi

Sekil 5.1°de gosterilmistir.

Tablo 5.1. Onerilen modelin (veri artzrzm: olmadan) farkl: giiven esigi degerlerinde (rettigi gemi tespit
sonuglar:

. < Geri -

S::ee; Dogr‘l(lfll;ldarl T:e)s(;)gi::ar A:;Trlrllllsalr Ge(ti/l(; ;ne Ke(s"l/(r:)llk F1 (%) loU
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

57



100

90

80

70

60

Oran

Geri-getirme

= Kesinlik
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Glven esigi

Sekil 5.1. Onerilen modelin farkl: giiven esigi degerlerinde iirettigi gemi tespit sonuglarnin grafigi

5.2.  Farkh Derinliklerdeki Omurga Aglarimin Tespit Uzerindeki EtKisi

Onerilen yontem ve karsilastirmaya imkan tamimak igin Faster R-CNN yontemi
farklt derinliklerdeki omurga aglari kullanilarak gemi veri kimesi Uzerinde test
edilmiglerdir. Omurga aglari olarak 50 ve 101 katmandan olusan ResNet-50 ve ResNet-
101 kullanilmistir. Her iki omurga agi icin de Mask R-CNN ydéntemi hem FPN’li hem de
FPN’siz olarak Faster R-CNN yonteminden daha yiksek F1-skoru saglamistir (Sekil 5.2).
Sonuglardan gorllecegi tzere 101-katmanli ResNet-101 50-katmanli muadiline gore
daha yuksek F1-skorlu tespitler saglamistir. Bu sonucglar goz 6nuine alinarak deneylerin
bundan sonraki kisminda omurga ag: olarak ResNet-101 tercih edilmistir. Bu modeller
ve aglar igin gorintu basina harcanan islem zamanlar: Tablo 5.2°de gosterilmektedir. Her
u¢ model icin de daha derin omurga ag kullaniminin daha fazla islem zamanina mal
oldugu gorilmektedir. Ayrica, Mask R-CNN’de FPN’nin kullaniimas: yaklasik dortte bir

oraninda bir yavaslamaya neden olmustur.
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Sekil 5.2. Farkl: omurgalarla ¢alzstzrzlan modellerin test kiimesinde Urettikleri tespitlerin F1 skorlar:
cinsinden kars:last:rmalar:

Tablo 5.2. Cesitli modeller icin goruntl bas:na diisen hesaplama sirelerinin karszlast:riimas:

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 Yéntemin Gemi Tespit Performansina EtKisi

Bu bolim iki bashga ayriimaktadr. ilk kistmda tek 6lcekli test verileri Gzerinde,
onerilen modelle diger yontemler Karsilastirilmistir. ikinci kisimda ise test verilerinin
cozlnarlukleri dustrilerek goruntdler kontrolli bir sekilde kabalastirilmis ve s6z konusu
tim yontemlerin bu yeni kiime Gzerindeki performanslari degerlendirilmistir. Ayrica

tespitte nesne boyutlarinin etkisi de gézlemlenmistir.
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5.3.1. Onerilen yontemin diger modellere gore performans

Bu calisma kapsaminda onerilen gemi tespit modelinin performans: iki farkh

modelin de aym test verisinde kullanilmasiyla karsilastirmal: olarak test edilmistir. Bu

karsilastirma Bolum 4.3’te ifade edilen degerlendirme 6lgitleri kullanilarak yapilmistir.

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

uydu gorintaleri icin yapilan dogru tespitler, Gretilen yanhs alarmlar ve gézden kacan

nesneler kullanilarak geri-getirme, kesinlik ve F1-skorlarina bakilmistir (Tablo 5.3).

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

farkli nesne guven esikleri kullanilarak olusturulmustur (Sekil 5.3).

Tablo 5.3. Onerilen model ile diger modellerin test veri kiimesi (izerindeki tespit performans:nn

karszlastzrmas:

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

Ag1 Hizalama Dogruluklar1 Tespitler Alarmlar (%) (%) (%)
Faster R'%’B (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)
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Sekil 5.3. Test veri kiimesi Uzerinde calistzrilan farkl: modellere ait kesinlik-geri getirme egrileri

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

(yaklasik yizde 7°lik) bir gelistirme saglanmustir.

Diger taraftan, ayn1 modellerin farkli nesne given esikleriyle c¢alistirilmasiyla
yaklasik 20 farkli kesinlik-geri getirme cifti elde edilmistir. Sekil 5.3’te ResNet-101
omurgast kullanan 6nerilen modelin  diger yontemlerle olan Karsilastirmasi
gortlmektedir. Bu metrik, tespit modelinin etkinlik ve stabilitesini gosteren dnemli bir
degerlendirme aracidir. Y ekseni kesinligi ve X ekseni geri-getirmeyi temsil etmektedir.
Egrinin Ustte olmasi daha iyi performansa isaret etmektedir. Onerilen FPN+Mask R-CNN
modeli deneylerimizde kullandigimiz tim guven esiklerinde diger yaklasimlardan iyi

sonuclar vermistir.

5.3.2. GOruntd ¢ozUnurlugindn tespit performansina etkisi
Goruntu ¢ézdnarligunun o6nerilen yontemin performans: UGzerindeki etkisini

incelemek (zere, yer 6rneklem araligi 1.0 m olan test verileri farkli ¢ozunurliklere
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indirgenerek kapsamli deneyler yapilmistir. Lanczos filtrelemesi (yeniden drneklemesi)
yontemi kullanilarak test veri kiimesindeki her gorintinin 4 farkh ¢oézindrlikte (yer
orneklem aralig: = 2.0m, 3.0m, 4.0m, 5.0m) yeni 6rnekleri olusturulmustur. Deneyler,

bu gorintulerin modellere beslenmesiyle gerceklestirilmistir.

Tablo 5.4’de ¢ farkli modelin 5 ayrni c¢ozinirilikte ortaya koyduklar:
performans, geri-getirme, kesinlik ve F1 skorlari cinsinden verilmistir. Sonuglar, dnerilen
FPN+Mask R-CNN tespit yonteminin farkli ¢ozinurliklere kars: sahip oldugu stabiliteyi
gostermektedir. Cozunurlugln iki ug arasinda 5 kat oynadigi bu aralikta, geri-getirme
degerleri acisindan bakildiginda, diger iki yOnteme nazaran Onerilen yontemin
performansim cok az kaybettigi gortilebilir (Sekil 5.4). Onerilen model icin en yiiksek
geri-getirme %91.32’lik degerle orijinal ¢cozunurlikteyken, en disuk degeri %80.57’lik
geri-getirmeyle 5 metre ¢ozundrliukte vermistir. Diger yontemlere bakildiginda, FPN’nin
kullanilmadig1 maske ve Faster R-CNN yaklasimlarinda ise geri-getirme performansi 37
puandan fazla diusmdistur. Bununla beraber, yanhs alarmlarla baglantili olan kesinlik
metriginin ayn: oranda korunmadigi da sonuclarda gorulebilir. Cozindrlikteki iki uc
arasi icin onerilen modelde kesinlik 29 puan duserken diger yontemlerde bu metrikteki

dusus 40 puandan fazla olmustur.

Tablo 5.4. Test veri kimesi (orijinal goruntd ¢ézinurligt = 1m) kullanzlarak yer érneklem araliklar:
kabalast:r/imzg veriler zerinde Ug farkl: modelin Grettigi tespit neticeleri

Yer Orneklem Yer Orneklem Yer Orneklem Yer Orneklem Yer Orneklem
Araligi = 1.0m Araligi = 2.0m Araligi = 3.0m Araligi = 4.0m Araligi = 5.0m
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 7786 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: goruntl ¢ozundrlukleri icin Gi¢ modelin geri getirme (dogruluk) performans:

FPN’nin kullanilmadigi modellerde azalan c¢ozlndrlikle beraber dogrulugun
keskin bir sekilde dusmesi dikkat ¢ekicidir. Mask R-CNN modelinde FPN kullanimi bu
dusls oranini azaltmaktadir. Bu gozlemi daha detayl: incelemek ve hata sebeplerine dair
daha elle tutulur doneler elde edebilmek (Gzere goriintilerde yer alan gemiler
uzunluklarina gore 6 gruba ayrilmis ve her grup igin geri-getirme degerleri hem FPN’siz
calisan Mask R-CNN modeli hem de FPN’le ¢calisan Mask R-CNN modeli kullanilarak
hesaplanmstir.

Sekil 5.5, FPN’nin kullaniimadigi Mask R-CNN modelinin her uzunluk grubundaki
gemiler icin farkli mekansal ¢ozundrliklerde Urettigi geri-getirmeleri gostermektedir.
Grafikte, azalan ¢ozlnarltkle, uzunluklar: 100 metreden az olan gemiler igin geri-getirme
oraninin keskin bir sekilde dustug gorulmektedir. Orijinal goruntiler igerisinde sadece
birkac piksele sahip gemilerin oldugu dustnuldigiinde, bu gemilerin gorsel 6zellikleri
once ¢ozundrlugin dustrilmesi arkasindan ag icerisinde bircok katmandan gecmeyle
kaybolmakta ve neticesinde dusik geri-cagirma oramyla sonuglanmaktadir. Bu
¢cozlnarlik araliginda, uzunlugu 250 metrenin Gzerinde olan gemilerdeyse tespit

performansindaki oynamalarin giderek azaldigi gorilmektedir.
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Sekil 5.5. FPN kullanzImad:g: durumda, farkl: goruntt ¢oziinurltkleri i¢in, Mask R-CNN modelinin
verdigi, farkl: gemi uzunluklarina gore ayrim: yap:Imzs geri getirme degerleri.

Mask R-CNN modelinin FPN’le beraber kullanildigi durumdaysa tim boyut
skalalarinda geri-getirmeler iyilesmekle beraber, 6zellikle uzunluklari 200 metrenin
altinda olan gemilerin tespitinde blyuk iyilesmeler saglanmaktadir (Sekil 5.6). 5 metre
¢cozUnarliglndeki gorintilerde uzunluklari 50 metreye kadar olan gemiler icin geri-
getirme 40 puan, 100 metreye kadar olanlar i¢in 25 puan ve 150 metreye kadar olanlarda
14 puan artmistir. Bu ¢ozundrlik igin geri-getirmedeki toplam artis 30 puanin izerinde
olmaktadir (%80.57ye karsilik %49.34). Bu durum, Ozellik Piramit agindaki semantik
degeri ylksek katmanla mekansal ¢ozuntrlugi fazla olan alt katmanin kaynastirilmasinin
sonuglar Gzerindeki olumlu etkisini gostermektedir.
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Sekil 5.6. Mask R-CNN modelinin FPN ile beraber kullan:ld:zg: durumda, farklz gérinti ¢ozintrlikleri
icin, farkl: gemi uzunluklarzna gére ayrim: yap:Imzs geri getirme degerleri.

5.4. Farkh veri artinm yontemleriyle egitim: 6nerilen yontemin performansi

Bu boliimde egitim verilerindeki goruntilere farkli yollarla uygulanan dontstumler
neticesinde olusturulan artirillmis veri setleriyle egitilen 6nerilen modelin tespit
performans: incelenmistir. Deneylerde dort temel gorintl isleme yéntemi ve bunlarin
cesitli kombinasyonlar1 kullanilarak toplam 9 adet artirilmig veri seti olusturulmustur
(Tablo 5.5). Deneyler ayni kosullar altinda gerceklestirilmistir. Tablo 5.6’da farkli artirma
yontemleriyle egitilmis modelin tespit sonuglari sunulmaktadir. Buradan goraldigu tuzere
uygulanan her artinm yodntemi sonuclarda iyilesmeye yol acmistir. Sonuglardaki en
yuksek iyilestirme, modelin dort gorunti  doéndsimandn beraber uygulanarak
olusturuldugu AVS9 setiyle aldigi egitimle saglanmistir. Egitimde sadece ham
gorantulerin kullanildigi model, 3180 geminin yer aldig: test verisi igin 2904 dogru
tespitte bulunurken AV9 setiyle egitilen model 3024 gemiyi dogru tespit etmistir. Yanls
alarm sayis1 da 352°den 279’a dusmustur.
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Tablo 5.5. Artirilmug veri setleri ve bunlarda goruntlere 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. Farkl: art:irma yontemleriyle olusturulmug veri kimelerinin kullanzimasiyla egitilmis olan
onerilen modelin test kiimesi Uzerindeki tespit sonuglar:

Test

Sayisi (%)

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
AVS 7 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 bolimde modelin Grettigi yanhs alarmlari azaltmak icin Onerilen iki farkh

yaklasima dair deneyler aktarilacaktr.

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

Calismanin bu kisminda, model egitiminde farkli sayilarda negatif 6rneklem

kullanmanin tespit sonuclari tizerindeki etkileri incelenmektedir.
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Pozitif 6rneklerin negatiflere oraninin tespit performansina etkisini gérmek
maksadiyla FPN+Mask R-CNN modeli pozitif 6rnekler aym kalmak kaydiyla farklh
sayilardaki negatif ornekler kullanilarak egitime tabi tutulmustur (Tablo 5.8). Pozitif ve
negatif gorintu ornekleri sirasiyla Sekil 3.12°de ve Sekil 3.13’de verildigi gibidir. Dort
veri kiimesi icin de modelin egitimine kayip fonksiyonunun biylk oranda diusmesine
kadar devam edilmis ve nihayetinde tespit model agirhiklar: olarak en dusiik validasyon
hatasina sahip tur agirliklari kullanmilmstir.  Egitimle alakali bilgiler Tablo 5.7°de

O0zetlenmektedir.

Tablo 5.7. Egitim ve validasyon verilerine eklenen negatif 6rneklem gorintu say:larina ve egitime dair
bilgiler

Pozitif Orneklem  Negatif Orneklem . Egitimde
. . el - 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 drnekle egitim yénteminin karasal bélgelerde karsilasilan yanhs
alarmlart azaltip azaltmadigin: test etmek amaciyla test verisi olarak farkl tiirde deniz-
kara iceriklerine sahip genis 6lgekli, 1.0 metre ¢ozinurlige sahip 3 ayri Google Earth

gorantusu kullantdmastir (Sekil 5.7). Bu gorintuler,

e karasal alanin buyik yer kapladig: i¢ sulari,
e kara ve denizin dengeli yer aldig: liman/rihtim yakinlarini,

o karasal alan icermeyen agik sular

icerecek sekilde secilmistir. Bu sekilde, karasal alanlardan kaynaklanan yanlis alarmlarin
analizinin daha detayl yapilmas: mimkdn hale gelmistir. Goriintllere dair bilgiler Tablo

5.8’de verilmistir.
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Tablo 5.8. Test amacuyla kullan:lan biyik boyutlu gériintulere dair bilgiler

GOriintii Goriintii Boyutu GOriintii Mekansal Gemi Savisi Gériintii Konumu

Adr (piksel) Kaynag Coziiniirlitkk 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. Yanls alarmlar:n azaltzimasina déniik gerceklestirilen deneylerde kullan:lan, farkl: kara-deniz
iceriklerine sahip buyuk 6lcekli goriintiler.

Bu calismada kullanilan grafik islemcinin hafizasi, onerilen tespit modelinde
boyutu en fazla 5120x5120 piksele kadar olan gérintulerle calismaya imkan vermektedir.
Bu sebeple boyutu bundan biylk gorintilerde gemileri tespit ederken gdrintindn
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bloklar halinde ¢ikarilip ayr1 ayri islenmesi gerekmektedir. Deneyelerimizde, blyik
goruntdler blok buyuklikleri 5120x5120 piksel olan parcalara ayrilip islenmislerdir.
Bunu yaparken gemilerin bloklar arasindaki sinirlarda gézden kagmasini 6nlemek igin
herbir blok, komsusuyla 200 piksellik kesisime sahip olacak sekilde olusturulmustur.

Resim disina ¢ikan blok parcalarindaki piksellere siyah renk atanmistir (Sekil 5.8).

Sekil 5.8. Boyutu 5120x5120 pikselin tizerinde olan gorintuler bu biyikliikteki parcalara boltnerek
modele girilmektedir.

Uc biyiik olcekli gorintiiden alinan kesitler icin deney sonuclar Sekil 5.9°da

gosterilmistir.
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Sekil 5.9. Sol sutun: Orijinal goruntler. Sag

Uretilen tespit sonuglar:
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Diger deneylerde oldugu gibi bu kistmda da gemi tespit performans: geri-getirme,
kesinlik ve F1-skorlarinin o6lctlmesiyle hesaplanmistir. Ayrica, islem zamanlari da
Olctilmustir. Tablo 5.9 tespit performanslarini ve islem sirasinda harcanan zamanlari

gOstermektedir.

(1) BG-1: i¢ sular iceren, karasal alanlarin agirhkta oldugu 13632 x 11456 piksel
boyutundaki gorunt.

BG-1 goriintist Hollanda’nin Rotterdam sehrinde bulunan, denizin kara iglerine
sokularak rihtimlara ulasimi sagladigi bir icerigi gostermektedir. Diger gorlntllerle
karsilastirildiginda modelin tespit performans: goreceli olarak kotudur. Gorlntlde
karasal bolgeler agirlikta oldugundan negatif érneklemle egitim yontemi karasal yanls
alarmlar1 azaltmaya yardimci olmaktadir. Tablo 5.9 ve Sekil 5.10°da goruldigu gibi
negatif drneklemin kullaniimasiyla egitim almis Mask R-CNN tabanl: gemi tespit modeli,

sadece pozitif érneklerle egitilen aga kiyasla yanls alarmlari blyiik 6l¢ide azaltmistir.

Uygulanan farkh pozitif/negatif 6rneklem oranlar: arasinda en yiiksek F1-skoru her
iki sinif icin de esit sayida gortntuniin kullanildig: 1:1 oraninda elde edilmistir. Ancak en
az yanhs alarm P/N =1:2 kullanildiginda tretilmis olup tespitin kesinlik degeri en yuksek
bu oranda alinmstir. ilk durumda toplam 53 yanhs alarm Greten model, pozitif/negatif
orneklem orani 1:2 olan veriyle egitildiginde bu sayiyr 22’ye disturmdistir. Bu P/N
oraninda hatadaki azalma miktar: ylizde 65.6’dir. Ayrica, bu yolla sadece hatal tespitler
azaltilmams, yapilan dogru tespitler de modelin genellestirme kabiliyetinin artmasiyla
274°ten 293’e (ylzde 6.9) yikselmistir. Sekil 5.11°deki BG-1 gorlntlsinden alinan

kesitte de kara kokenli 9 yanlis alarmin 3’e dustugi gorilmektedir.

Tablo 5.9. BG-1 goérintusi icin farkl: negatif 6rneklem oranlarinda gemi tespit sonuclar: ve harcanan
islem zaman:

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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(a) (b)

Sekil 5.10. BG-1 goruntisu iginden bir kesitte a) egitimde pozitif drneklem say:s: kadar negatif
orneklemin kullan:Id:g: modelle yap:lan tespit, b) egitimde sadece pozitif drneklerin kullan:ld:g: modelle
yap:lan tespit

Ship '

(a) (b)

Sekil 5.11. BG-1 gorintlsu iginden bir kesitte, model egitiminde pozitif/negatif érneklem oran: olarak a)
P/N=1:1, b) P/N=1:0 kullan:ld:g:nda Uretilen yanl:s alarmlar

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

Bu goriintide deniz ve kara arasindaki ayirim acik vaziyettedir. Acikta bulunan
gemilerin yan sira karaya yanasmis gemiler de sahnede yer almaktadir. Karasal bolge ve
deniz dengeli orandadir. Ilk gorintiide oldugu gibi burada da, negatif érnekle egitim
tespitin kesinlik performansinda yaklasik 10 puanlik bir iyilestirme saglamis durumdadir

(Tablo 5.10 ve Sekil 5.12). Yalnizca pozitif 6rneklerle egitilen model toplamda 53 yanlis
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alarma yol acmisken, P/N = 1:1 oraninda negatif 6érnek kullanildiginda yaklasik ytizde
58.5’luk bir iyilesmeyle bu say1 22’ye dusmis ayn: zamanda dogru tespitler (izerinde de
29 adetlik (yuzde 12.3’lik) bir kazanim saglanmistir.  Sekil 5.13’teki BG-2
goruntistinden alinan kesitte baslangictaki kara kokenli 8 hatanin 4’e dustugu

gortlmektedir.

Tablo 5.10. BG-2 goriintusi icin farkl: pozitif/negatif érneklem oranlar:nda gemi tespit sonuglar: ve
harcanan igslem zaman:

. . o Gozden .
Pozitif/Negatif =~ Zaman 5 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

(a) (b)

Sekil 5.12. BG-2 goruntlsu i¢inden bir kesitte a) egitimde pozitif drneklem say:s: kadar negatif
orneklemin kullan:ld:g: modelle yap:lan tespit, b) egitimde sadece pozitif 6rneklerin kullan:ld:g: modelle
yap:lan tespit
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(a) (b)

Sekil 5.13. BG-2 gdruntusi icinden bir kesitte, model egitiminde pozitif/negatif érneklem oran: olarak a)
P/N=1:1, b) P/N=1:0 kullan:ld:g:nda Uretilen yanlis alarmlar

(3) BG-3: Singapur Limani agiklarini iceren 11776 x 4032 piksel boyutundaki

goruntad.

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

eklemenin sonuglar Gzerine etkisinin az oldugu gorulmektedir (Tablo 5.11).

Tablo 5.11. BG-3 goriintusu icin farkl: negatif 6rneklem oranlar:nda gemi tespit sonuglar: ve harcanan
islem zaman:

Gozden

Pozitif/Negatif Zaman Yer Dogru 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 goruntusi icinden bir kesitte a) egitimde pozitif drneklem say:s: kadar negatif
orneklemin kullan:Id:g: modelle yap:lan tespit, b) egitimde sadece pozitif orneklerin kullanzldzg: modelle
yap:lan tespit

5.5.2. Tespitte odak kayip fonksiyonunun kullanimi: RetinaNet

Bu kisimda bir dnceki bolimde 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 faktoru sabit tutularak (a=0.25)
farkl: odaklama parametrelerinde (y= 1.0, y= 2.0, y= 5.0) gerceklestirilmis ve odak kayip
fonksiyonunun kullanilmadigr durumla (e=1.0, p=0) Kkarsilastirmasi yapilmistir.
RetinaNet’in kullanildigi model i¢in egitim stresi kullanilan odaklama degerine gore 1.5-

2.5 saat arasinda uzamstir.

BG-1 gorintusuyle gerceklestirilen ilk deneyde tim degerlendirme metriklerinde
en iyi sonuclar, odaklandirma parametresi icin y= 2.0 degeri kullanildiginda elde
edilmistir. Bu degerde geri-getirme 7 puan, kesinlik 11 puan yikselis 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 gorintusi icin farkl: y degerlerindeki tespit sonuglar: 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 goruntislyle gerceklestirilen deneylerde de en iyi sonuclar, odaklandirma
parametresi icin y= 2.0 degeri kullanildiginda elde edilmistir. Sadece pozitif gorintilerle
egitilmis, kayipta odaklamanin kullaniimadigi duruma gore geri-getirme 7 puan, kesinlik
12 puan, F1-skoru 9 puan artmistir (Tablo 5.13).

Tablo 5.13. BG-2 gorintisu i¢in farkl: y degerlerindeki tespit sonuclar: 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 gorlntlsu icin modelde odak kayip fonksiyonunun kullanilmasinin sonugclar
uzerindeki etkisi BG-1 ve BG-2 diizeyinde olmamistir. Uretilen yanhs alarmlar/kesinlik
bu degisiklikten hemen hic etkilenmezken dogru tespitlerde/geri-getirmede bir miktar (y=
2.0 icin 3 puan) iyilesme gozlenmistir (Tablo 5.14).

Tablo 5.14. BG-3 goruntusu icin farkl: y degerlerindeki tespit sonuclar: 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 Uzerindeki etkisi

Bu alt baslikta, Bolim 5.1 ve 5.2°de ilgili deneylerin sunulmus oldugu, tespit
sonuclarinin iyilestirilmesi ve 0zellikle yanhs alarmlarin azaltilmas: kapsaminda

onerilmis olan iki yontemin karsilastirmasina yer verilmektedir.

Uc genis-lcekli gorintii icin 4 farkli modelle gerceklestirilen deney sonuglar
Tablo 5.15°de Fl1-skorlariyla 6zetlenmektedir. Gorintiler, 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 gorilecegi Uzere bu goOruntiler s6z konusu oldugunda gemi
tespitindeki en dustik F1-skorunu Ureten model, nesne isaretlemelerinin sinir kutulariyla
yapildig1 ve ROI hizalama katmaninin kullanilmadigi Faster R-CNN yontemi olmustur.
Ayni verilerle egitilen FPN’li Mask R-CNN modeli tim goruntiler igin Faster R-
CNN’den yuksek performans vermistir. Egitimde pozitif 6rneklerle ayn: oranda, karasal
bolgeden toplanan negatif drnekler kullanildiginda ayn1 FPN’li Mask R-CNN modeli igin
tespit sonuclar: tim goéruntulerde iyilesmistir. Bilhassa karasal alanlarin igerikteki orani
arttikga (BG-1 ve BG-2 i¢in) yanhs alarmlarin hizla azalmasiyla beraber F1 skorunda 9
puana kadar yukselis olmustur. Egitim verilerine negatif érneklerin eklenmesi yerine
modelde odak kayip fonksiyonunun kullaniimas: da benzer etkiyi géstermis ve modelin
zor Ornekler Gzerine odaklanmasini saglayarak hatali alarmlari azaltmaya ve dogru
tespitleri artrmaya yardimc: olmustur. Iceriginde karasal bolgelerin yer almadig
goruntide (BG-3) uygulanan iki yontemin de etkisinin sinirli kaldigr gozlenmistir.

Sonuglar grafiksel olarak Sekil 15°te 6zetlenmistir.

Tablo 5.15. Yanls alarmlar: azaltmaya donuk olarak bu ¢alismada kullanzlan yontemlerin birbirleriyle ve
baz modelle olan kars:lastirmas:

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)
B 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)
100

92 92 93 93

90

80 +

70

60 —

50

F1 (%)

40 —

30 +

20 +

BG-1 BG-2 BG-3

Sekil 5.15. Yanlzs alarmlar: azaltmaya yonelik bu ¢alzsmada kullanzlan yontemlerin birbirleriyle ve baz
modelle olan kars:last:rmas:
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6. TARTISMA

Bu calisma kapsaminda gerceklestirilen deneylerin sonuclarinin karsilastiriimasi ve
analiz edilmesiyle, dnerilen yontemin katkilar1 ortaya konmustur. Uydu gortntilerinde
gemi tespitinde, negatif numunelerin de yer aldig: verilerle egitim alan FPN+Mask R-
CNN modeli hem zorlayici iceriklerde hem de coklu 6lceklerde selefi Faster R-CNN
yontemine go6re Gstin performans vaad etmektedir. Buna Kkarsin, test sonuclar
incelendiginde yontemin birbirine yakin konumlanmis gemiler s6z konusu oldugunda
hataya meyilli oldugu goze ¢arpmaktadir. Bu tir durumlarda ya gemilerden sadece biri

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

Bu turdeki yanlhs siniflandirmalar igin iki hata kaynagi oldugu degerlendirilmektedir:

Sekil 6.1. Orijinal goéruntilst a-sitununda verilen gorlntuler igin modelin Urettigi hatal: tespitler (b-
sttunu)

6.1. NMS Esigi

B6lim 2.2.2.c ve 2.2.4.b’de detaylar ifade edilen, goruntu icerisinde olusturulan
capalarin kullanilarak nesne 6nerilerinin olusturulmasi siirecinde kullanilan maksimum
olmayan Oneriyi bastirma (NMS) yontemi tek bir nesne igin ¢cok sayida tespite yol

acilmasini engellemek Uzere islev gormektedir. Gemilerin birbirine yakin olmadigi
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durumlarda olusturulan capalar ve bunlara bagli olan nesne o6nerilerinde gemilerin

birbirinden ay1rt edilmesinde bir zorluk séz konusu olmamaktadir.

Sekil 6.2.a’da birbirine yakin konumlanmis gemilerin yer dogruluklar
gosterilmektedir. Bu gorintiinin model tarafindan islenmesi stirecinde, omurga agin son
katmanindan gelen 6zellik haritasinin kullanildig: varsayilirsa, RPN katmani aracihigiyla
gercek goruntu Gzerinde 16 piksel araliklarla capalar olusturulacaktir. Bu c¢alisma
kapsaminda, goruntl Gzerinde c¢apalarin olusturuldugu her noktada capalar 5 farkh
blyuklik skalasina {8, 16, 32, 64, 128} ve 3 farkli en boy oranina {1:1, 2:1, 1:2} sahip
olacak sekilde olusturulmustur. Burada biylklik skalasindaki sayilar 1:1 en boy
oraninda olusturulan ¢apalarin kenar piksel uzunlugudur. 64 piksellik buykIik skalasina
bakarsak en boy orani 1:2 oldugunda ¢apanin kenarlari, uzun kenari kisa kenarinin iki
kat1 olmak (izere “uzun kenar: x kisa kenar: = 64 x 64 = 4096“ olacak sekilde (45
piksel:91 piksel) olusturulmaktadir. Incelenen érnekte bu skalada ve en boy oramnda

olusturulmus komsu ¢apalarin durumu Sekil 6.2.b’de temsil edilmistir.

(a) (b)

Sekil 6.2. Sekil 6.1°deki goriintide yer alan gemilere ait (a) yer dogruluklar: (b) olusturulmus 64x64
piksel blytkluk skalasindaki komgsu ¢apalar

Ayni nesne igin farklh gapalardan gelen ¢ok sayida tespiti engelleme amaciyla
belirlenen NMS esigiyle, degeri bu esik izerinde olan Oneriler arasinda nesnellik skoru
en yiksek olan 6neri haricinde digerlerinin elenmesi amaclanmaktadir. Bununla beraber,
bu ornek icin ardisik capalarca birden fazla nesnenin igerilmesi zorluga yol agmakta

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

gerekmektedir.

(a) (b)

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

6.2. RPN’de Donuk Sinmir Kutulart Kullanim

Kullandigimiz nesne algilama modeli gemi tespit c¢iktilarini maske formatinda
verme kabiliyetinde olmasina ragmen i¢ isleyisinde (RPN safhasinda) nesne onerilerini
olustururken Faster R-CNN modelinde oldugu gibi dikddrtgen sinir kutularini kullanarak
gemilerin yer-dogruluklariyla olan cakisma durumlarini belirlemektedir. Nesne
haricindeki alanlar1 da binyesinde barindiran bu temsil yontemi yukarida ifade edildigi
gibi, bitisik gemilerin algilanmas:1 s6z konusu oldugunda yanlis tespitlere, gdzden
kagmalara sebebiyet vermektedir. Bu sorunun ¢ozimi icin (Yang & Sun, 2018)’de Faster
R-CNN’le gemi tespitinde, nesnenin donuklik agisiyla yonlendirilmis, standart kutulara
gore gemilere cok daha dogru oturma kabiliyetindeki donuk sinir kutularin kullanimi
onerilmistir (Sekil 6.4). Bu yaklasimin burada onerilen yontemde de kullaniimasinin

sonuclart olumlu etkilemesi beklenmektedir.
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Sekil 6.4. Yang vd. tarafindan (2018) dnerilen, RPN’de nesne sinzrznzn temsili igin dik sinirlay:c: kutu
yerine kullanzimak tizere tan:mlanan donik s:n:zrlay:c: kutu

6.3. Gercek-Zamanh Tespit

Bu tezde oOnerilen ve coklu-6lcekte yiksek basarim saglama iddiasindaki
FPN+Mask R-CNN yontemiyle saniyede en fazla 8 adet 768x768 piksel boyutundaki
goruntd islenebilmektedir. Kuigcuk gemiler de dahil olmak Gzere yiiksek tespit performansi
vaad eden yontem, isleyisinde bolge onerisi olusturmay: da igeren 2-asamal: bir model
oldugundan dolay1 bu haliyle gergek-zamanli tespitten yani saniyede 24 gorinti
islemekten uzaktadir. Gergek-zamanli gemi tespiti gerektiren uygulamalar igin yéntem
bu kosullarda uygun gézikmemektedir. Bunu saglayabilmek igin (1) girdi goriinttisunin
boyutunun kugciltilmesi, (2) bdlge oneri agi icermeyen tek-asamali modellerin

kullanilmasi Onerilebilir.
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7.  SONUC VE ONERILER

Bu tez kapsaminda coklu-6lcekteki ve farkli zorlayici iceriklere sahip uzaktan
algilama gorintulerinde gemi tespitini yiksek dogrulukla basarmak tzere, bunyesinde
Ozellik Piramit Aginin yer aldigi Mask R-CNN modelinin kullanim: énerilmektedir.
Onceki yaklagimlardan farkl olarak gemiler gériintiilerde simirlayici kutulara ilave olarak
gercek gorunumlerine daha sadik bicimde maskelerle isaretlenmektedir. Model icinde
barindirdigi, kendinden dnceki bolge-onerisine dayali yontemlerde bulunmayan ve nesne
konumunun daha dogru sekilde belirlenmesini saglayan Rol hizalama katmanin
yardimiyla gemi tespitinde daha yiuksek dogruluk saglamaktadir. Bu modelin FPN’le
beraber calistirllmasiyla omurga agin farkl bloklarindan gelen semantik agidan zengin,
cozinarlugl dasuk 6zellik haritalar: ¢ozinurlugi yiiksek, semantik igerigi zayif olanlarla
kaynastirilmistir. Boylelikle model, farkli ¢ozinurliklerdeki gorintilerde ylksek tespit
performansim korumustur. Onceki calismalardan farkl: olarak, verinin sentetik olarak
artirilmasinin sonuclar tzerindeki etkisi daha nicel bir sekilde ele alinmis ve veri seti i¢in
en uygun gorintl isleme yontemleri bir arada kullanilmistir. Modelin test gorintdleri
Uzerinde drettigi, genellikle karasal alanlarda yer alan ve sekilsel agidan gemilere
benzeyen yapilardan kaynaklanan yanlis tespitleri azaltmak amaciyla negatif 6rneklemle

egitim ve odak kayip fonksiyonunun kullanimi énerilmistir.

Aragtirma surecinde, olusturulan veri setleri Uzerinde farkli tespit modellerini
Resnet-50 ve Resnet-101 gibi farkl: 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 6nerilen yontemin hem
urettigi F1-skoru hem de hesaplama stresi agisindan daha basarili sonuglar verdigi
gortlmektedir. Deneyler, negatif érneklemle egitim almig FPN+Mask R-CNN modelinin
gemi tespitinde en ylksek dogrulukta hedefleri belirleyip en az yanhs alarm (reten

yontem oldugunu ortaya koymustur.

Calismayla uzaktan algilama goruntilerinde gemi tespiti gorevine asagidaki
katkilar sunulmaktadir:

e Onceki algilama modellerinden daha iyi performansa sahip, zorlayici iceriklerde
yer alan gemileri ayirma/algilama kapasitesi ylksek ve tespitte nesneyle alakasiz
kisimlar1 icermeyen sonuclar Uretebilen, Mask R-CNN ydntemine dayal yeni bir

gemi tespit cercevesi olusturulmustur.
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e Ozellik piramit aginin algilama modeliyle beraber kullaniimasiyla tespit
performansinin sadece tek olcekteki gorintiler ve nesneler Gzerinde degil coklu
Olcekte (farkli cozinlrlukli gorintilerde) yiksek kalmasi saglanmaktadir.

e Deniz-kara segmentasyonuna basvurmadan modelde negatif 6rnekle egitim veya
RetinaNet/odak kayip yaklasiminin kullanilmasiyla karasal bolgelerden kaynakli
yanlis alarmlar azaltilmaktadir.

e Test verilerinin, (1) icerikleri acisindan farkl: diizeylerde tespit zorluklarina yol
acan U¢ kategoriye ayrilmasi ve (2) iceriklerdeki nesnelerin blyukltklerine gore
tanzim edilip degerlendirilmesiyle hatalarin daha nicel analizini gerceklestirmek
mumkin hale gelmistir.

e Cesitli veri artirim yontemlerinin ve farkli omurga aglarinin tespit performansina

etkisi sistematik olarak degerlendirilmistir.

Onerilen yontemin mevcut tespit algoritmalarina nazaran sagladig: performans
iyilestirmelerine ragmen, 6zellikle birbirine yakin gemiler s6z konusu oldugunda bazi
hedeflerin gdzden kacirildigi, bunun da tespit performansinin daha fazla iyilestirilmesine
engel oldugu gozlenmistir. Bu soruna ¢are getirmek adina, modelin RPN moduliinde
nesne isaretlemesinde kullanilan dik sinirlayict kutularin dénik sinirlayict kutularla
degistirilip hata fonksiyonlarinin buna gore tanimlanmasi ve model egitiminin bu yolla

gerceklestirilmesinin uygun oldugu distntlmektedir.
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