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OZET

Son yillarda arazi planlamasi, sehir goriintiileme, trafik izleme, tarim uygulamalar1 gibi ¢ok
cesitli alanlarda sik¢a kullanilmaya baslayan insansiz hava araglarindan ¢ekilen goriintiilerde
nesne tespiti islemi, hava ve uydu goriintii analizi alaninda artan bir ilgi ile karsilanmaktadir.
Bu tez calismasinda, uzaktan algilama goriintiilerindeki nesnelerin otomatik olarak tespit
edilmesi icin iki farkli nesne tespit modeli nerilmistir. Onerilen ilk modelde, uzaktan
algilama goriintiileri nesne tespiti konusunda oldukga basarili sonuglar almis olan Daha Hizli
Bolgesel Evrisimli Sinir Ag1 (Daha Hizli B-ESA) modeli yapisi temel alinmistir. Bu yapinin,
insansiz hava araglarindan ¢ekilen goriintiilerdeki nesne tespit performansinin arttirilmasina
yonelik gelistirmeler yapilarak onerilen model nihai duruma getirilmistir. Onerilen ikinci
model ise, {li¢ farkli derin 6grenme nesne tespit modelinin optimize edilmis katsay1 agirlikli
nesne tespiti yapmasina olanak saglayan isbirlikgi bir nesne tespit modelidir. Onerilen her
iki nesne tespit modelinin, etkinligi, verimliligi ve katkisi, uzaktan algilama goriintiilerinden
olusan Northwestern Polytechnical University Very High Resolution 10 (NWPU-VHR10)
veri seti iizerinde yapilan testlerde degerlendirilmis ve sonuglari, bu tez ¢calismasinda detayli
olarak verilmistir. Test sonuclari, literatiirde ayn1 veri setini kullanan c¢aligsmalara gore ilk
modelin %1.7°lik, ikinci modelin ise %3.64’lik bir tespit basarisi artis1 elde ettigini
gostermektedir. Boylece, uzaktan algilama goriintiilerindeki nesne tespitinin zorlugunu
ortadan kaldirabilecek iki yeni nesne tespit modeli onerilmistir.
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ABSTRACT

The object detection in the images taken from unmanned aerial vehicles, which have been
frequently used in various fields such as land planning, city imaging, traffic monitoring,
agriculture applications, has been receiving an increasing interest in the field of air and
satellite image analysis. In this thesis, two different object detection models are proposed to
detect objects in remote sensing images automatically. The first model proposed is based on
the Faster Regional Convolutional Neural Network (Faster R-CNN) model structure, which
has received very successful results in remote sensing images object detection. The proposed
model was finalized by making improvements to increase the object detection performance
of the remote sensing images. The second proposed model is a collaborative object detection
model that allows three different deep learning object detection models to perform optimized
coefficient weighted ensemble object detection. The effectiveness, efficiency and
contribution of this proposed new models have been evaluated in the Northwestern
Polytechnical University Very High Resolution 10 (NWPU-VHR10) data set consisting of
remote sensing images and the results are detailed in this thesis. The test results show that
according to the studies using the same data set in the literature, the first model achieved an
increase in detection success of 1.7% and the second model increased by 3.64%. So, two
new object detection models have been proposed that can eliminate the difficulty of object
detection in remote sensing images.
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SIMGELER VE KISALTMALAR

Bu ¢alismada kullanilmis kisaltmalar, agiklamalari ile birlikte asagida sunulmustur.

Kisaltmalar Aciklamalar

AS Agirlik Standartlastirma

BTA Bolgesel Teklif Ag1

CL Cakisma Listesi

DP Dogru Pozitif

ESA Evrisimli Sinir Ag1

GiB Grafik Islem Birimi

GN Grup Normalizasyonu

HGC Hassasiyet-Geri Cagirma Egrisi
IBH Ilgi Bolgesi Havuzlama

MOB Maksimum Olmayan Baskilama
NTL Nesne Tespit Listesi

OH Ortalama Hassasiyet

OHO Ortalama Hassasiyetlerin Ortalamasi
OKS Ortalama Kare Sapma

OPA Oznitelik Piramit Ag1

SEi Stokastik Egim Inis

TAD Tek Atishik Detektor

TL Tespit Listesi

YN Yanlis Negatif

YP Yanlis Pozitif

YSA Yapay Sinir Ag1






1. GIRIS

Havacilik ve uydu endiistrisindeki gelismelere paralel olarak ortaya ¢ikan yiiksek kapasiteli
sensorler sayesinde yiiksek ¢coziintirliiklii uzaktan algilama verisi elde edilebilme siireci daha
kolay hale gelmistir. Bu durum, hem sivil hem de askeri amaglarla, ¢cok ¢esitli ilgi alanlarinda
uzaktan algilama verilerinin kullanilmasina olanak saglamistir. Sensorlerden alinan uzaktan
algilama goriintiileri; ¢evresel izlemede hayati bir 6neme sahiptir ve sehir planlama, afet
yonetimi, halk sagligi, tarim, askeri vb. uygulamalarda kullanilmaktadir [1]. Bu uygulamalar

asagida verilmistir:

e Tarim alaninda; ekin tipinin tespiti, ekin durum tespiti, ekin verim tespiti, yabani otlarin
tespiti, toprak nem durumu 6l¢iimii,

e  Sechir planlama alaninda; sehirlerin genislemesinin takibi, yerlesim alanlarinin kullanim
degisiminin analizi, sehir yesil alanlar1 izleme, hava ve su kirliliginin izlenmesi,

e Afet yonetimi alaninda; afet olusmadan dnce afet olabilecek bolgelerin tespiti, afetlerin
olugmasindan sonra afet bolgesinin izlenmesi, afetten etkilenen insanlarin tespiti,

e  Askeri uygulamalar alaninda; hedef tespiti ve takibi, hava-deniz ve kara navigasyonu,
stratejik ve taktiksel operasyonlar, gdzetim ve kesif gorevleri,

e Jeolojik uygulamalar alaninda; mineral kesfi, maden tespit ve haritalama,

e Arkeolojik site alanlarin tespiti ve incelenmesi,

e  Vahgsi yasam ve doga koruma alaninda; tropikal orman ve kiy1 izleme, ekosistem analizi,
kara-deniz tiirlerinin takibi, bio-gesitlilik tespiti, akarsu ve gollerin tespiti ve

izlenmesidir.

Uzaktan algilama uygulamalar1 yukarida bahsedilen uygulama alanlari ile simirh degildir
ancak yukarida bahsedilen uygulama alanlar1 siklikla kullanilan alanlar olarak kabul

gormektedir.

Kamera ve sensor teknolojisindeki gelismeler sayesinde, akilli telefonlar gibi mobil aygitlar
tarafindan ¢ok biiyiik miktarda veri liretilmektedir. Bu verinin islenmesi, genellikle insanlar
tarafindan manuel olarak gerceklestirilmektedir. Bu islem, olduk¢a zaman alan zahmetli bir
stirectir. Son yillarda ekran kartlarinin performanslarinin artmasina paralel olarak derin sinir

aglari ile bu siirecler daha hizli ve zahmetsiz bir hale gelmistir. Krizhevsky ve arkadaglarinin,



2012 yilinda gerceklestirilen ImageNet [2] yarigmasinda elde ettikleri biiyiik basari, yapay
zeka alaninda Derin Ogrenme tekniklerinin kullaniminda biiyiik bir artisa neden olmustur.
Bu artis, bir¢ok arastirmacinin kendi problemlerini derin 6grenme kullanarak ¢oziim yoluna
gitmesine sebep olmustur. Ozellikle bilgisayarl1 gorii alaninda derin 6grenme ¢ok popiiler
bir hale gelmistir. Bu dogrultuda, son zamanlarda bilgisayarli gorii alaninda yapilan bilimsel
yayinlarin biiyiik cogunlugunda derin 6grenme teknikleri kullanilmaktadir. Bu ¢aligmalarin
konu dagilimima bakildiginda, boliitleme (segmentation), siniflandirma (classfication),
sahne siiflandirma (scene classification) ve nesne tespiti (object detection) gibi konularin

agirlikli oldugu goriilmektedir.

Boliitleme, bir goriintiiyli her biri igerisinde farkli 6zelliklerin tutuldugu anlamli bolgelere (
Ornegin uzaktan algilama goriintiisiinde yolda hareket eden araglar ile ¢evreyi, yoldan ayirt
edebilmek) ayirmak olarak tarif edilebilir. Siniflandirma, goriintiide yer alan nesneleri gorsel
iceriklerine ayirma iglemidir (6rnegin uzaktan algilama goriintiilerinde yer alan insan, arag,
agac, yol vb. nesneleri birbirinden ayurt edilme siireci). Sahne siniflandirma,
siniflandirmadan farkli olarak goriintiiyli, icinde yer alan nesneleri biitiin olarak inceleyerek
anlamlandirma islemidir (6rnegin uzaktan algilama goriintiisiiniin icerdigi deniz, gemi,
liman gibi nesneler nedeniyle deniz kategorisi olarak siniflandirilmasi). Nesne tespiti, bir

gorintiideki nesnelerin konumlariin ve 6zelliklerinin belirlenmesi islemidir.

Uzaktan algilama goriintilerinin kalitesi ve ulagilabilirliginin artmasi nedeniyle
arastirmacilarin konuya ilgisi artmis ve literatiirde uzaktan algilama nesne tespiti i¢in derin
ogrenme teknikleri siklikla kullanilabilir hale gelmistir [3]. Nesne tespiti, uzaktan algilama
goriintiilerinin yorumlanmasinda 6nemli rol oynar ve 6zellikle tarim, sehir planlama, yangin
ve afet yonetimi, trafik denetimi gibi genis bir uygulama alanina sahiptir. Bu alanlarda
olduk¢a basarili uygulamalar ortaya konulmus ve her gegen giin bu say1 artarak devam
etmektedir [4]. Bununla birlikte, muazzam ilerlemeler kaydedilmis olsa bile, yiiksek
¢oziiniirliiklii uzaktan algilama goriintiilerinde yer alan nesnelerin tespitinde hala zorluklar

devam etmektedir. Bunlar;

e Goriintiilerdeki nesnelerin ¢esitli boyutlar ve dlgiilerde olmasi,
e Goriintiilerin, asir1 detayli yer objelerinin olusturdugu karmasik ve daginik arka planlara
sahip olmasi,

e Hava goriintiilerinin elle etiketlenme siirecinin pahali ve zahmetli olmasi,



e Gorintiilerin elde edildigi araglarin (ugak, uydu, insansiz hava araci gibi) farkli yapida ve

hizda olmasi nedeniyle goriintiilerde olusan kayma ve farkliliklardir.

Literatiirde, yukarida bahsedilen zorluklari agmak i¢in makine Ogrenmesi teknikleri,
Ozellikle derin 6grenme kullanilarak olusturulan fakli nesne tespit modelleri igeren
caligmalar yer almaktadir. Her gecen giin yeni bir ¢alisma ortaya konulmaktadir ancak heniiz
tam olarak istenilen sonuca ulasabilen bir model Onerisi yapilamamistir. Her calisma,
sorunlar1 farkli bir agidan ele alarak yeni bir ¢6ziim 6ne siirmekte ve bdylece konunun
cazipligi artarak devam etmektedir. Bu caligmalarin 0zeti, tezin ikinci boliimiinde

verilmektedir.

Tez Calismasinin Literatiire Katkisi

Tez ¢alismasinda; uzaktan algilama goriintiilerindeki nesne tespiti isleminde yer alan
zorluklarin giderilmesine yonelik derin 6grenme kullanan iki yeni model 6nerilmektedir.
Onerilen modeller, literatiirde oldukca sik kullanilan ve uzaktan algilama gériintiilerindeki
nesne tespiti konusunda neredeyse standart bir veri seti haline gelmis Northwestern
Polytechnical University Very High Resolution 10 (NWPU-VHR10) [5] veri seti tizerinde
detayli deneylere tabi tutulmustur. Deney sonuglarina gore 6nerilen nesne tespit modelleri,
literatiirde ayn1 veri setini kullanan diger ¢aligsmalara gore daha yiiksek nesne tespit basarisi

elde etmistir.

Tez ¢alismasinda 6nerilen ilk model, yiiksek Grafik Islem Birimi (GIB)(Graphic Processing
Unit)(GPU) giicti gerektiren derin 6grenme modellerine istianen daha makul bir ekran karti
ile bu basarili sonuca ulasnmistir. Bu durum, diisiik GIB giiciine sahip arastirmacilarin
uzaktan algilama goriintiileri gibi yliksek ¢oziliniirliiklii goriintiiler iizerinde nesne tespiti
caligmalar1 yapabilmeleri i¢in bir referans model olarak kullanilmasina olanak

saglamaktadir.

Tez calismasinda Onerilen ikinci modelde, ii¢ tane farkli nesne tespit metodunun agirlik
katsayilar1 kullanilarak topluluk olarak nesne tespiti yapmasi saglanmaktadir. Onerilen
modelde kullanilan nesne tespit metotlari, literatiirde oldukga basarili sonuglar almistir ve

uzaktan algilama goriintiilerinde nesne tespiti konusunda g¢alisan aragtirmacilar tarafindan



siklikla tercih edilmektedir. Onerilen model ise; bu metotlarin giiclii yanlarini birlestirerek

uzaktan algilama goriintiilerindeki nesnelerin tespitinde basarili sonuclar elde etmektedir.

Tez Calismasinin Bolumleri

Tez ¢alismasinin ikinci boliimiinde, uzaktan algilama goriintiilerindeki nesnelerin tespiti i¢in
derin 6grenme teknikleri kullanan literatiir ¢alismalarin zeti yer almaktadir. Ugiincii
boliimde, tez ¢alismasi kapsaminda Onerilen nesne tespit modellerinin kullandig1 materyal
ve metotlardan bahsedilmektedir. Dordiincii boliimde, Onerilen modeller detayli olarak
aciklanmaktadir. Besinci boliimde, onerilen modellerin performansini dlgmek i¢in yapilan
deneyler ve modellerin, literatirde NWPU-VHR10 veri setini kullanan diger ¢aligmalar ile
karsilagtirmasi yer almaktadir. Son olarak altinci boliimde, yapilan deneyler temel alinarak

hazirlanan tezin sonug¢ kismi1 yer almaktadir.



2. LITERATUR OZETi

Son zamanlarda wuzaktan algilama veri toplama teknolojilerindeki ve makine
ogrenmesindeki, ozellikle derin 6grenmedeki gelismeler sayesinde, uzaktan algilama
goriintiilerindeki nesnelerin tespiti konusunda sayisiz ¢aligma yapilmistir. Bu dogrultuda, bu
boliimde uzaktan algilama goriintiilerinde yer alan nesnelerin tespiti i¢in derin 6grenme
kullanilarak yapilan bu calismalar 6zetlenmektedir. Ilk olarak konu ile ilgili makale ve

bildiriler, boliimiin sonuna dogru ise tezlerden bahsedilmektedir.

Jin ve arkadaslar:, uydu gorintileme icin vektor rehberli bir arag tespit yontemi
onermektedirler [6]. Yontemleri, gorintiideki pikselleri arag ve arag disi smiflandiran
mekansal ve spektral 6zellikleri igeren derin bir sinir agidir. Chen ve arkadaslari, uzaktan
algilama goriintiilerinde arag tespiti igin Evrisimli Sinir Ag1 (ESA) (Convolutional Neural
Network)(CNN)nin son evrisim ve havuzlama katmanini ¢ok degiskenli bloklara ayiran
hibrit bir derin ESA modeli 6nermektedir [7]. Onerdikleri hibrit modelde, uzaktan algilama
goriintlilerindeki nesnelerin biiylik 6l¢ekli varyans problemini ¢ézmek ic¢in goriintiilerin
coklu dlgek 6zniteliklerinden yararlanmislardir. Jiang ve arkadaslarinin yaptigi ¢alismada,
uzaktan algilama goriintiileri grafik tabanli siiper piksel segmentasyonu kullanilarak birden
fazla bolgeye ayrilmaktadir [8]. Ardindan bu bdlgelerin arag igerip icermedigini tespit etmek

icin ESA tabanli bir nesne tespit ag1 dnermislerdir.

Transfer 6grenimi, bir gorev icin gelistirilen bir modelin ikinci bir gorevdeki bir model i¢in
baslangi¢ noktasi olarak yeniden kullanildigi bir makine 6grenme yontemidir. Zhou ve
arkadaslar1, uzaktan algilama gortintiilerindeki nesnelerin tespiti i¢in zayif denetimli (weakly
supervised) bir nesne tespit yontemi dnermektedir [9]. Onerdikleri nesne tespit modelinin
hizl1 egitilmesi i¢in negatif onyiikleme semasi ve transfer 6grenmesinden faydalanmiglardir.
Zhang ve arkadaslari, yerel Ozelliklere odaklanmis bir yonlendirilmis gradyanlarin
histogrami1 [10] ile 6nceden egitilmis ESA modelinden transfer 6grenmesi teknigi ile elde
edilen agirliklart birlestiren hiyerarsik yapili bir uzaktan algilama nesne tespit modeli
onermektedir [11]. Modelleri, uzaktan algilama goriintiilerinde yer alan yag tanki nesnelerini
tespit etmektedir. Ayrica, goriintiiler, 6nislem olarak elips ve ¢izgi segmenti isleminden
gecerler. Salberg, hava goriintiilerindeki foklarin otomatik tespiti igin onceden egitilmis

AlexNet[12] modelinin Oznitelik ¢ikarma yontemini gelistirerek yeni bir model



onermektedir [13]. Sevo ve arkadaglari, nesnelerin yonelim degisimleri sorununu ¢ozmek
icin iki asamali ESA egitimine tabi tutulan bir model dnermektedirler [14]. Iki asamal
egitimde ilk olarak GoogLeNet[15], UC-Merced veri setinde[16] ince ayar yapilarak
egitilmektedir. Ardindan egitilmis modelin agirliklarini baslangi¢ agirligi olarak kullanan
model, uzaktan algilama goriintiilerindeki nesneleri kayar pencere yontemiyle tespit etmesi
icin bir kez daha bagimsiz olarak egitime tabi tutulmaktadir. Zhu ve arkadaslarinin yaptig
caligmada, birlestirilmis katmanlardan ¢ikarilan Onceden egitilmis ESA 6zelliklerini
kullanilarak kaba bir yerellestirme cercevesinde yonlendirmeye dayanikli nesne algilama

islemi gergeklestirilmistir [17].

Zhang ve arkadaslar, orijinal goriintiiden egitim verilerini otomatik olarak incelemek i¢in
insan emegini 6nemli Sl¢iide azaltabilecek bir model 6nermektedir [18]. Calismada, yiliksek
¢oziiniirlikli uzaktan algilama goriintiilerindeki ucak nesnelerinin tespiti i¢in, aday bolge
teklif agindan olusan ¢ift ESA kullanan zayif denetimli bir nesne tespit agi ortaya
konulmustur. Peicheng ve arkadagslarinin yaptig1 calismada, nesne tespit performansini
artirmak ig¢in yeni ve etkili bir yaklasim olan Rotasyon-Degismez ESA modeli
onerilmektedir [19]. Calismalarinda, Onceden egitilmis AlexNet modeline yeni bir
dondiirme-degismez katman eklemektedirler. Boylece standart ESA aginin, hava

gorintiilerindeki ¢ok-yonlii nesneleri tespit basarisini arttirmiglardir.

Wang ve arkadaslarinin yaptig1 ¢alismada, tam boyutlu bir uzaktan algilama goriintiisiinden
cok Olgekli ozellikleri ayiklamak icin atlama baglantili enkoder-kod ¢6ziici model
onerilmektedir [20]. Ayrica ¢alismalarinda, dikkat, siniflandirma ve regresyon kayiplariin
toplam1 olan yeni bir hibrit kayip fonksiyonu ortaya konulmustur. Long ve arkadaslari,
yiiksek ¢oziintirliiklii uzaktan algilama goriintiilerinde algilanan nesnelerin otomatik olarak
dogru konumlandirilmasi sorununu ele almislardir [21]. Bu sorunun ¢6ziimii i¢in 3 asamali
(bolge teklifi, siniflandirma ve nesnelerin dogru olarak yerellestirilmesi) bir nesne tespit
metodu Oneriyorlar. Ayrica ¢alismalarinda, nesne tahmin konum dogrulugunu arttirmaya
yonelik denetimsiz bir skor tabanli sinirlama kutusu regresyonu algoritmasi dnermislerdir.
Li ve arkadasinin yaptig1 ¢alismada, uzaktan algilama goriintiilerindeki nesnelerin tespiti
maksadiyla daha az aday bolge Onerebilmek igin; goriintiilerde, biiylik alanlardan daha
kiiciik alanlara dogru nesne tespiti yapan bir model énermislerdir [22]. Onerdikleri metotta,
ilk olarak nesne igerebilecek biiyiik aday bolgeler segilir ardindan da kiigiik aday bolgeler

biiyiik aday bolgelerden kirpilir ve nesne veya arka plan olarak siniflandirilir.



ElMikaty ve Stathaki yaptiklari ¢alismada, kayar pencere yapisi gelistirilerek yeni bir kayar
pencere yapisi ortaya konulmustur [23]. Bu yeni yapi, pencere degerlendirme, 6zelliklerin
cikarilmasi ve kodlanmasi, siniflandirma ve Onislem olmak tizere dort asamadan olusur.
Boylece uzaktan algilama goriintiilerindeki kii¢iik nesnelerin tespit bagarisi arttirilmaktadir.
Lin ve arkadaslarmmin yaptiklar ¢alismada, uzaktan algilama goriintiilerindeki gemilerin
tespiti {izerine bir ag modeli onerilmektedir [24]. Onerdikleri agda, farkli derinliklerde
katmanlara farkli gorevler atayan bir gorev bolimleme modeli uygulanmaktadir. Agdaki
derin katman, algilama islevselligi saglarken sig katman ise lokalizasyon islevini yerine
getirir. Wu ve arkadaslari, Fourier Tabanli Donme-Degismez Oznitelik Arttiric1 dzelligini
kullanarak uzaktan algilama nesnelerini tespit etmeye c¢alismiglardir [25]. Fourier tabanli
donme-degismez 6zelligi, ilk olarak kutupsal koordinatta olusturulur. Daha sonra, ¢ikarilan
ozellikler, toplam kanal 6zellikleri kullanilarak yapisal olarak gelistirilir. Boylece, model,

daha hizli bir 6znitelik hesaplamasi yetenegine sahip olur.

Dong ve arkadaglarimin  yaptigi c¢alismada, Yyeni bir maksimum olmayan
baskilama(MOB)(Non-Maximum Supression)(NMS) yontemi onerilmekte (Sig-MOB) ve
onerdikleri yeni Sig-MOB’u kullanarak Daha Hizl1 Bolgesel Evrisimli Sinir Ag1 (Daha Hizli
B-ESA)(Faster Regional Convolutional Neural Network)(Faster R-CNN) [26]'n1 transfer
ogrenimi ile birlestiren bir yaklasim onerilmektedir [27]. Sig-MOB, bolge teklif agi
asamasinda geleneksel MOB’un yerini alir ve kiigiik hedeflerin tespitinde basar1 oranini
yiikseltir. Gong ve arkadaslar: yaptiklar1 ¢alismada, nesne olusturma igin teklif olusturma,
icerik Ozelligi ¢ikarma, 6zellik birlestirme ve simiflandirma igeren igerige duyarli evrisimli
sinir ag1 modeli Onermektedirler [28]. Onerdikleri ag1 kullanarak o6zellik temsilini
zenginlestiren ve nesneler arasindaki temel baglam bilgisini benimseyen bir nesne tespit
modeli ortaya koymuslardir. Cheng ve arkadaslari, geleneksel ileri beslemeli aga dayali
yukaridan asagi geri bildirim mekanizmasini kullanan ¢ok simifli nesneleri algilama geri
bildirim ag1 onermistir [29]. Wang ve arkadaslari, baglam bilgilerini hem birden ¢ok 6l¢ekte
hem de ayn1 6l¢ek 6zellik haritalarinda toplayan birlestirilmis bir model kullanarak uzaktan
algilama goriintiilerinde nesne tespiti yapmislardir [30]. Caligmada ortaya konulan model,
her kanalin belirli bir donme yoniinii ifade ettigi ve aymi agirliklar1 paylastigi birden fazla
ESA igerir.

Li ve arkadaglarimin yaptiklan ¢alismada, iki bagimsiz yol boyunca yerel ve baglamsal
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ozellikleri 6grenebilen ¢ift kanalli bir zellik fiizyon ag1 dnerilmektedir [31]. Onerdikleri
modelde, bahse konu bu iki tiir 6zellik uzaktan algilama goriintiilerindeki nesnelerin giiclii
bir ortak temsilini olusturmak i¢in son islem katmanlarinda birlestirilir. Wang ve
arkadaglarimin yaptiklar ¢alismada, capa igermeyen ve kayan penceresiz ters evrigim bolge
teklif ag1 onermektedirler ve bu bolge teklif agin1 kullanarak iki asamali bir nesne tespit ag1
olusturmuslardir [32]. Deng ve arkadaslarimin yaptig1 g¢alismada, uzaktan algilama
gorintiilerindeki araclar1 tespit etmek i¢in hizli ve dogru bir nesne tespit modeli
onerilmektedir [33]. Onerdikleri modelde, ara¢ benzeri hedefleri dogru bir sekilde ¢ikarmak
icin, hiyerarsik 6znitelik haritalarinin birlesimi olan hiper 6zellik haritasina dayanan bir arag
teklif ag1 gelistirmislerdir. Zhang ve Zhang yaptigi ¢calismada, yiiksek ¢oziintirliiklii uzaktan
algilama goriintiileri i¢in iki katmanl gorsel c¢ikinti analiz modeline ve destek vektor

makinelerine dayanan yeni bir havaalani ve ugak tespit yontemi onerilmektedir [34].

Chaudhuri ve arkadaglari, yiksek ¢oztniirliiklii uzaktan algilama goriintiilerinde giivenilir
ve dogru bina tespiti igin yeni bir model énermektedir [35]. Onerilen model, goriintiideki
nesnelerin dogasi, optik etkilesimleri ve ortaya c¢ikan goriintii iizerindeki etkileri hakkinda
alan bilgisini (mekansal ve spektral o6zellikler) kullanir. Han ve arkadagslarimin yaptigi
caligmada, uzaktan algilama goriintiilerindeki nesnelerin tespiti i¢in Daha Hizli B-ESA
modelinin gelistirilmis bir bigimi onerilmektedir [36]. Calismada yapilan gelistirme, Daha
Hizli B-ESA’nin bolge teklifi olusturma asamasi ile nesne algilama asamasi arasinda
ozniteliklerin paylasiimasidir. Onerdikleri modelin nesne tespit verimliligini arttirmak igin
transfer Ogrenmesinden faydalanmislardir. Chen ve arkadaslari, en alt katmandaki
Ozniteliklerin elde edilmesi i¢in semantik boliitleme duyarli ESA modeli 6nermektedir [37].
Boylece iist katmanlardaki Oznitelikler ile zenginlestirilmis bir Oznitelik haritas1 elde
edilmektedir. Daha sonra bu harita Tek Atislik Detektor (TAD)(Single Shot Multibox
Detector)(SSD) [38] modeline verilerek nesne tespiti yapilmaktadir.

Liu ve arkadaglarinin yaptig1 calismada, uzaktan algilama goriintiilerindeki farkli 6lgek ve
uzaysal c¢Oziliniirliikteki bina nesnelerinin Ozniteliklerinden yararlanarak nesne tespiti
yapmak i¢in Gaussian piramit teknigini kullanarak ¢ok seviyeli bir model ortaya
koymaktadirlar [39]. Ardindan evrisimli sinir ag1 kullanilarak ¢ok katmanli bina nesnesi
tespiti gergeklestirilmektedir. Korez ve Baris¢i tarafindan gergeklestirilen ¢alismada ise,
uzaktan algilama goriintiilerindeki nesnelerin tespiti i¢in diisiik kapasiteli ekran kartlarinda

egitim yapilabilecek bir model 6nermektedirler [40]. Onerdikleri model Daha Hizli B-ESA



modelini esas almakta, agirlik standartlagsma teknigi ve ters evrigimli Sinir ag1 kullanilarak

mevcut model diisiik islem giicii ile yliksek performans elde etmistir.

Barut, yaptig1 tez ¢alismasinda, uydulardan alinan uzaktan algilama goriintiilerini kullanarak
kara kullanim analizi ve mekansal nesne tespit analizi yapmustir [41]. Yazar, analiz
caligmasinda derin 6grenme temel yapist olan ESA’y1r kullanmistir. Zakharova, tez
caligmasinda, derin 6grenme teknikleri kullanarak uzaktan algilama goriintiilerindeki
Hindistan cevizi agaglarinin tespiti ve sayimi yapan bir model 6nermektedir [42]. Calismada,
10000 * 10000 piksel goriintiiler tizerinde 100*100 boyutlarinda kayar gerceve kullanilmisg
ve gorlintli parcalara ayrilmistir. Ayrica, modelinin egitim siiresini kisaltmak igin transfer
ogrenmesinden faydalanilmistir. Chapman, uzaktan algilama goriintiilerindeki gemi, ugak
veya benzeri platformlarin bolgesel tespiti ve siniflandirilmasi ig¢in derin 6grenme tekniginin
optimize edilip edilemeyecegini incelemektedir [43]. Calismada, Daha Hizli B-ESA
modelinin bolge 6nerme agina yeni adaptasyonlar yapilarak performans degerlendirmesi

yapilmistir.

Son yillarda uzaktan algilama goriintiilerindeki nesne tespitinde, topluluk modellerinin
kullanildig1 caligmalarin da 6ne ¢iktig1 goriilmektedir. Zhong ve Wang 'in yaptig1 ¢alismada,
uzaktan algilama goriintiilerindeki sehir bolgelerinin tespiti i¢in birden fazla kosulsal
rastgele alanlar [44] birlestirilerek yeni bir topluluk nesne tespit modeli ortaya
konulmaktadir [45]. Gokaraju ve arkadaglart, uzaktan algilama goriintiilerinden zararl alg
ciceginin tespiti icin uzamsal ve zamansal goriintiileri makine 6grenmesi teknikleri ile
birlestiren bir topluluk nesne tespit modeli dnermektedir [46]. Roy ve arkadagslarinin yaptig
caligmada, uzaktan algilama goriintiilerindeki degisimleri tespit etmek icin, birden fazla
farkli mimariye sahip ¢ok katmanli algilayiciy1 topluluk olarak kullanmaktadir [47]. Boylece
yapay sinir aglarmin bir tiiri olan ¢ok katmanli algilayicilar i¢in optimum mimari segme
sorunu da onlenmektedir. Yu ve Liu, farkli alici alanlarina sahip ti¢ ESA’y1 kullanarak
uzaktan algilama goriintiileri i¢in topluluk sahne siniflandirma modeli 6nermektedir [48].
S6z konusu 3 ESA, farkli katmanlardaki verileri kullanarak daha basaril1 bir siniflandirma
yapmaktadir. Dede ve arkadaslarinin yaptigi ¢alismada, uzaktan algilama goriintii sahne
smiflandirilmasi igin YogunAg (DenseNet) [49] ve Baslangig(Inception) [50] aglarinin son
evrisim katmanlari, homojen, heterojen ve anlik goriintii olarak topluluk islemine tabi
tutulmaktadir [51]. Jiang ve arkadaslari, uzaktan algilama goriintiileri kullanilarak elektrik

direklerindeki izolatdrlerin ariza tespiti icin topluluk tabanli bir model dnermektedir [52].
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Model, diisiik, orta ve yiiksek seviyeli li¢ cok katmanli algilayici birlestiren bir topluluk

mimarisi olarak tanimlanmaktadir.

Bouska, uzaktan algilama goriintiileri ile ilgili literatiirde yapilan ¢alismalarda genellikle
araba, ucak, gemi gibi biiyiik nesnelerin tespitinin yapildig1 ancak insan gibi kiiciik ve ¢ok
sayida nesnenin tespitinin zor oldugunu belirtmistir [53]. Bu dogrultuda tez ¢aligmasinda,
uzaktan algilama goriintiilerinde insan tespiti ve sayilmasi ile ilgili mevcut algoritmalari
(Daha Hizli B-ESA ve Retina Agi(RetinaNet)) kullanarak yapmis oldugu deney ve
sonuclarindan  bahsetmektedir.  Chianucci’nin  yaptigi  tez calismasinda, hava
goriintiilerindeki nesnelerin tespiti i¢in uzamsal doniisim aginin yari-denetimli ve tam-
denetimli olarak egitilmesi ile elde edilen iki farkli ag yaklasimindan bahsedilmektedir [54].
Tezin sonug kisminda ise bu iki agin birbiri ile karsilagtirmasi yapilmaktadir. Lian, yaptigi
tez caligmasinda, hem hiper - spektral goriintiler hem de yiiksek ¢oziiniirliiklii hava
goriintilileri i¢in nesne tespit algoritmalart arastirilarak uzaktan algilama uygulamalarinda
nesne algilama sorunlarini incelemektedir [55]. Calismadaki nesne tespit algoritmalart;
goriintli boliitleme ile tespit yonteminin entegre edildigi eslestirme filtreleri, agag-eslesme
tabanli nesne tespit yapisi ve evrigimli sinir aginin kullanildig1 nesne tespit modelidir. Bhat
yaptigi tez ¢aligmasinda, yeni bir nesne ¢apa kutusu onermektedir [56]. Bu ¢apa kutusu,
standart ¢apa kutusunun yiikseklik ve genislik degerlerine acisal anlam katarak 45 derecelik

bir donme ekseni etrafinda yer alan nesneleri modellemek icin kullanilmaktadir.

Stimbiil yaptig1 tez calismasinda, farkli kaynaklardan elde edilen goriintiileri ayn1 anda
cakistiran ve siniflandiran bir sinir ag1 dnermektedir [57]. Bu islem, bir goriintiiniin kaynak
olarak kabul edilmesi ve bu goriintliniin veri setindeki diger goriintiilerdeki olasi nesne
iceren bolgelerin agirlik temsili ile ¢akistirilarak nesne tespiti yapilmasidir. Soydas, yaptig
tez c¢alismasinda, uydu goriintiilerinden ugak tespiti konusunu incelemektedir [58].
Geleneksel yontemler ile derin 6grenme teknigine dayali farkli sinir ag1 mimarilerini egitmis
ve test etmistir. Ayrica, biiyiik 6lgekli goriintiilerde hizli tespit ve yiiksek basarim i¢in bir
algoritma gelistirmis, farkli mimarilerin kullanimi ve egitim yontemlerinin basarima
etkilerini incelemistir. Oniin’iin yaptig1 ¢alismada ise biiyiik boyutlu hava goriintiilerinin
islenebilir resim boyutuna gelmesi i¢in bdliimlenerek islenmesi ve veri seti elde edilmesi
saglanmistir [59]. Hazirlanan bu veri seti egitilerek daha sonra test amacli ayrilan verilerin
Derin Ogrenme U-Net ag modeli ile istenilen yollarin tespiti gerceklestirilmistir. Ayrica

calismada, Tiirkiye i¢in derin 6grenme c¢alismalarinda kullanilabilecek veri seti olusturma
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yontemleri sunulmustur.

Uslu 'nun yaptig1 tez ¢calismasinda, tek sinif siniflandiricilarini topluluk 6grenme yontemleri
ile kullanarak hiper-spektral goriintii smiflandirma ve hedef tespiti islemlerinin
gerceklestirilmesi amaglanmaktadir [60]. Ayrica tez c¢alismasinda, ortaya koyulan
yontemlerle az 6rnek verisi kosullarinda Hughes Etkisini [61] ortadan kaldiracak iyi
sonuglarin alinmasi igin dneriler verilmektedir. Yilmaz 'in yaptig1 tez calismasinda, Ingilizce
bir metin icerigindeki nese, korku, 6fke, iiziinti, tiksinti ve saskinlik duygularinin otomatik
olarak siniflandirilmasinda Topluluk Ogrenmesi yéntemlerinin etkileri dl¢iilmiistiir [62].
Ergiil’iin yaptig1 tez calismasinda ise; uzaktan algilama goriintiilerindeki nesnelerin
siniflandirilmast icin, ¢oklu Ornek 6grenme, ¢oklu simiflayici sistemler ve cekirdek

yontemleri birlestirilerek topluluk siniflandirici olarak kullanilmaktadir [63].
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3. MATERYAL VE YONTEM

Bu boliimde, tez ¢alismasinin sonucu olarak ortaya konulan uzaktan algilama nesne tespit

modeli olustururken kullanilan yapilar ve kavramlar agiklanmaktadir.

3.1. Uzaktan Algilama Goriintiileri

Cevresel degisimin insan ve ekolojik kaynakli etkilerinin bilinmesi, siirdiiriilebilir ve siirekli
ekonomik - sosyal kalkinma i¢in kritik dneme sahiptir. Son 50 yilda daha ayrintili uzaktan
algilama gortintiileri elde edildikce ¢evresel degisimin tanimlanmasi ve izlenmesi daha etkili
hale gelmistir. Bu tiir goriintiiler, hem fotografik hem de dijital olarak kiiresel ¢evredeki
dogal ve insan kaynakli degisikliklerin izlenmesini ve analizini saglamaktadir. ik uzaktan
algilama goriintiisii, bir balon yardimiyla 150 yil once elde edilmistir. Bu goriintiiden
yaklagik 50 yil sonra ugurtmaya asili bir kameradan g¢ekilen fotograf ile 1906 yili San
Francisco depreminin etkileri belgelenmistir (Sekil 3.1). 1940'larin basindan itibaren
gerceklestirilen deneysel roket firlatmalari sirasinda ¢ekilen diinya atmosferinin fotograflari,

bilim insanlarinin hava durumunu izlemeyi ve tiim Diinya'y1r uydulardan haritalamay1

saglamaktadir.

Sekil 3.1. 1906 yilinda San Francisco sehrinde olusan deprem sonrasi ¢ekilen hava goriintiisii

Uzaktan algilama gorintiileri, Sekil 3.2’de goriilecegi tizere spektral (spectral), uzamsal
(spatial), radyometrik (radiaometric) ve zamansal (temporal) ¢oziniirliikler ile karakterize
edilir [64]. Spektral ¢6ziiniirliik, sensoriin sahne hakkinda bilgi topladig1 bant genisligi ve

ornekleme oranini ifade eder. Yiiksek spektral ¢oziiniirliik, dar bir bant genisligi (6rnegin,



14

10 nm) ile karakterize edilir. Uzamsal ¢6ziiniirliikk, sahnede ayrilabilen en kiigiik 6zellikleri
ifade eder. Radyometrik ¢oziiniirliik, sensoriin kaydedebilecegi dinamik araligi veya toplam
olarak birbirinden farkli sinyal sayisini ifade eder. Zamansal c¢oziiniirlilk ise, sensor

tarafindan alinan ardisik goriintiiler arasindaki gecen siireyi ifade etmektedir.

Goriintii Coziiniirliigii

Spektral Radyometrik
: 25!

170

Sekil 3.2. Uzaktan algilama goriintiilerinin karakteristik 6zellikleri

Tez calismasinda, Sekil 3.2°de goriilen uzaktan algilama karakteristiklerinden uzamsal
karakteristik ele alinmistir. Uzamsal goriintiiler, uzaktan algilama goriintiisiiniin piksel
cinsinden ayrintidir. Daha yiiksek uzamsal ¢oziiniirliikk daha fazla ayrinti ve daha kiiciik
piksel boyutu anlamina gelirken, daha diisiik uzamsal ¢6ziiniirliik daha az ayrint1 ve daha

biiylik piksel boyutu anlamina gelmektedir (Sekil 3.3).



15

Yilksek Uzamsal Orta Uzamsal Diisiitk Uzamsal
Cozinurliuk Coziinurluk Coziunurliuk

Sekil 3.3. Uzamsal ¢oziiniirliik ¢esitleri

3.2. Yapay Sinir Aglarn

Yapay Sinir Ag1 (YSA)(Artificial Neural Network), insan beynine benzer sekilde ¢alisan bir
bilgisayar programidir. Yapay Sinir Aglarmin amaci, beynimizin problem ¢ézme ve
ogrenme gibi yapabilecegi bilissel islevleri yerine getirmektir. YSA’larin 6grenme 6zelligi
sayesinde geleneksel teknikler i¢in ¢ok karmasik kalan problemlere ¢oziim
saglayabilmektedirler. Yine 6grenme yetenegi sayesinde, bilinen 6rnekleri kullanarak daha

once karsilagilmamis durumlarda genelleme yapabilmektedir.

Dentritler

Hiicre Viicndu

N —
e —>y /-—r

Sekil 3.4. Biyolojik ve yapay néron temsili

YSA’lar, 1900’lerden bu yana yapay zekanimn alt kolu olarak arastirmacilar tarafindan
oldukca sik olarak kullanilmaktadir. 1970’11 yillardan sonra bu alanda artan bir sekilde
onemli calismalar yapilmistir. Insan beyninin hesaplama yeteneginden etkilenerek
tasarlanan ilk yapay sinir agi, W. McCulloch ve W.Pitts tarafindan 1943 yilinda ortaya

konulmustur. Giiniimiizde YSA’lar, miihendislik alanina, tip bilimi, finansal konular, ariza
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tespit ve analizi, endiistri alaninda, askeri alanda vb. bir¢ok alanda kullanilmaktadir.
YSA’larda giristeki noronlar giris katmanini, ortadaki néronlar gizli katman/katmanlari ve
sondaki noronlar da cikis katmanini olusturur. Onceki katman ile bir sonraki katmandaki her
noron arasinda baglantilar vardir. Bu baglantilar agirlik matrislerini temsil eder. Gizli
katmanlarin sayis1 ve katmanlardaki hiicre sayisi, yapilacak isleminin karmasikligina gore

degisir.

Girdiler Cilctt

500

R
A

Q
A
i

Girdi Ara Gikch
Katman Katman Katmani

Sekil 3.5. Yapay sinir ag1 6rnegi

3.3. Derin Ogrenme

Derin Ogrenme algoritmalar;, YSA’larin yapisal olarak daha karmasik hali olarak
diistintilebilir. YSA algoritmalar1 insandaki 6grenme isleyisinden hareketle gelistirilmistir.
Biyolojik sinir sisteminde bulunan ndronlarin birbirleri ile iligki kurmasi gibi YSA
sistemlerinde de néron seklinde tanimlanan yapilar birbirleri ile baglantili olacak sekilde
modellenmiglerdir. Algoritma bu sekilde; 6grenme, hafizaya alma ve veriler arasindaki

iligkiy1 ortaya ¢ikarma kapasitesine sahip olmaktadir.

Derin Ogrenme algoritmalarinin makine égrenmesindeki var olan algoritmalardan ayrilan
yonii; cok yliksek miktarda veriye ve karmasik yapisi ile de bu yiiksek veriyi isleyebilecek
cok yiiksek hesaplama giicii olan donanimlara ihtiya¢ duymasidir. Son yillarda 6zellikle
goriintli isleme alaninda etiketli veri sayis1 milyon mertebelerini ge¢cmistir. Ekran karti
temelli hesaplama giicii alanindaki biiyiik ilerlemelerin de etkisiyle Derin Ogrenme
algoritmalar1 ok popiiler olmustur. Derin Ogrenme ydntemleri ile bircok alanda bilinen en
iyi basar1 diizeyleri (State of the art) ¢ok daha yukarilara ¢ikmustir. Ozellikle, biiyiik

miktarlarda etiketlenmis egitim verilerinden 6zellik saptama yapabilen sistemler olusturmak
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icin ileri teknoloji, ¢ok seviyeli “derin” sinir aglarin kullanilmasi olan Derin Ogrenme,
onemli derecede yatirim ve arastirmanin yapildigt bir alandir. Yiiksek veri ve hesaplama
giicli olanaklarina sahip bliyiik teknoloji firmalar1 (Google, Facebook, Microsoft, Nvidia
vb.) tarafindan da kullanilip iiriinlerine entegre edilmektedir. Ayni1 zamanda bu teknoloji
firmalar1 kendi Derin Ogrenme yazilim kiitiiphanelerini gelistirici topluluklara da acarak bu

alandaki hizli ilerlemeye destek olmaktadirlar.

Bayuk Veri Hesaplama Gicl o _
(Dijitallesme) (GPU Faktori) Algoritmik Gelisme

Sekil 3.6. Derin 6grenmenin basarisinin temel nedenleri

3.4. Evrisimli Sinir Ag1 (ESA)

Bir diger derin 6grenme mimarisi olan Evrigimli Sinir Aglari, 6zellikle ayrim yapmak
maksadiyla kullanilmaktadir. Biyolojiden ilham alinarak {retilen ¢ok katmanl
algilayicilarin bir tiirevidirler [65]. Evrisimsel sinir aglari, egitilebilen bircok katmandan
olusmaktadir. Her katmanin kendi i¢inde 0znitelik havuzlama katmani, filtre katmani ve
dogrusal olmayan katman olmak tizere ii¢ katmani vardir. Filtre katmaninda degisik 6znitelik
¢ikarilmasi isine yarayan birgok ¢ekirdek bulunmaktadir. Havuzlama katmaninda, elde
edilen her 6znitelik haritas1 ayr1 ayr1 ele alinir. Her harita komsu degerinin ortalamasi veya
maksimum degerinin elde edilmesini saglamaktadir. ESA algoritmalar1 goriintii ve ses
isleme alan1 basta olmak iizere dogal dil isleme, biyomedikal gibi birgok farkli alanda
uygulanmaktadir. Ozellikle goriintii isleme alaninda olduk¢a basarili sonuglar elde
edilmistir. MNIST veri kiimesi tizerinde, Ciregan yaptig1 ¢calismada, ESA ile hata oranini

%?2’lere kadar diistirmeyi basarmistir [66].
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Girdi  Oznitelik haritast Gznitelik haritas: Oznitelik haritasitznitelik haritas: Siniflandirma
32x32 26128 14 %14 10x 10 S5x5

2x2 Havuzlama

Tam baglagimli

3x3 E\rnsjm

Oznitelik Cikarimi
Sekil 3.7. Evrigimsel sinir ag1 6rnegi

ESA yapisini olusturan temel yapilarin ne oldugu ve kisaca agiklamasi boliimiin devaminda

verilmektedir.
3.4.1. Evrisim islemi

Verilen f(t) ve g(t) fonksiyonlarinin ortiisme miktari gosteren, f(s)g(t-s) ifadesinin tiim
zaman ekseni boyunca tiimlevi olarak hesaplanan ve dogrusal sistemlerde, ¢ikis sinyalinin
belirlenmesi icin, girdi sinyali ile sistem tepki fonksiyonunu arasinda uygulanan isleme
evrisim denmektedir. Evrisim isleminin amaci, girdi verisinden 6znitelik ¢ikarmaktir. ESA
yapisinda evrigim islemui, filtre olarak gorev yapan ¢ekirdek (kernel) fonksiyonunun goriintii
izerinde belirli bir diizen ile kaydirilarak gezdirilmesidir. Tiim goriintiiniin tizerinde filtrenin
kaydirilarak gezdirilmesi neticesinde goriintiiniin 6znitelik haritasi elde edilir. Goriintii f, g

cekirdek fonksiyonu olmak iizere evrisim isleminin esitligi 3.1°de verilmistir.

frg=) ) fGgli—kj=D (3.1)

Esitlik 3.1°de f ve g ifadeleri, evrisim islemi sonucunda elde edilen matrisin konumlarini
ifade eder. Sekil 3.8’de 5x5 boyutundaki bir girdiye 3x3 boyutunda filtre ile evrisim

isleminin uygulanmasi goriilmektedir.
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Sekil 3.8. 5x5 boyutundaki girdiye 3x3 boyutunda filtre ile evrisim islemi

3.4.2. Havuzlama katmani

Evrigimli sinir agindaki parametrelerin ve hesaplamalarin azaltilmas: amaciyla evrigim
katmani ¢iktis1 boyutunun azaltilmasi islemine havuzlama denilmektedir. Havuzlama
katmaninin temel gorevi alt ornekleme (subsampling) yapmaktir. Yapilan bu islem agin
derinlik boyutunu etkilemezken goriintii boyutunda azalmaya sebep olur. Bu azalma, bilgi
kaybina neden olmasina ragmen agin ezberlemesini engellemek i¢in yapilmis faydali bir
islemdir. Havuzlama katmani, genellikle evirisim katmanlarindan sonra kullanilir. Bazi
durumlarda ESA’in ¢ikis kismi olan tam bagl katmanlar arasinda da havuzlama katmani
kullanilabilir. Havuzlama katmaninda, havuz boyutu ve adim (stride) degeri olmak {izere 2
parametre vardir. Ayrica, gorlintiiyii olusturan piksellerin maksimum degeri (max pooling)
veya ortalamasi (average pooling) alinarak hesaplanan 2 tiir havuzlama islemi de vardir

(Sekil 3.9).
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Maksimum Havuzlama Ortalama Havuzlama
29 | 15 | 28 | 184 31 | 15 | 28 | 184
0 |100 | 70 | 38 0 (100 70 | 38
12 | 12 [WeE 2 12 | 12 | 2
12 [ 12 | 45 | 6 12 | 12 | 45 | 6
2x2 2x2
Havuz Boyutu Havuz Boyutu

v |

100 | 184 36 | 80

12 | 45 12 | 15

Sekil 3.9. Havuzlama islemi g¢esitleri

3.4.3. Tam bagh katman

Tam bagl katman, bir katmandaki her néronu baska bir katmandaki her nérona baglar.
Prensipte geleneksel ¢ok katmanli algilayici sinir ag1 ile aynidir. Evrisim ve havuzlama
islemleri sonucunda {iiretilen matrissel degerler, bu katman tarafindan girdi olarak alinir ve

cikis olarak vektorsel bir sonug tiretilir (Sekil 3.10).

Girig Katmani Gizli Katman Cikig Katmani

p—

Giris#1 —>{

N

Girig#2 —> B

(\

Girig#3 —>{ &
N

Giig#4 —>{

Sekil 3.10. Tam baglantili katman yapis1
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3.4.4. Evrisimli sinir aginda kullanilan hiper parametreler

Derin 6grenme modelleri olusturma asamasinda, bazi parametreler sabit kalirken bazi
parametrelerin tiirii ve degerleri tamamen tasarimciya baglidir. Hiper parametreler, modelin
basarisini biiyiik 6l¢iide etkileyen ve kullanici kontrollii parametrelere denir. Bu kisimda
derin 6grenmede siklikla kullanilan ve tez calismasinda kontrollii olarak degistirdigimiz

parametreler asagida kisaca agiklanmaktadir.

e Piksel ekleme : Goriintiiniin etrafina ekstra piksel ekleme islemine denir. Bu islemin
amaci, evrisim isleminden sonra giris isareti ile ¢ikis isareti arasindaki boyut farkini
ortadan kaldirmaktir. Piksel ekleme isleminde ekstra eklenecek pikseller genellikle sifir
veya kenar pikselliyle ayn1 deger olarak secilir. Ornek bir piksel ekleme islemi sekil

3.11°de goriilmektedir.

‘ Piksel Ekleme =0 Piksel Ekleme = 1 Piksel Ekleme = 2

Sekil 3.11. Goriintiiye piksel ekleme isleminin gdsterimi

e Kaydirma : Evrisim islemi i¢in agirlik matrisi olan filtreyi goriintii lizerinde ne kadar
piksellik adimlarla kaydiracaginin bilgisidir. Bu da onu dogrudan ¢ikis boyutunu etkileyen
diger bir parametre haline getirmektedir (Sekil 3.12).

e Yigin Normalizasyonu : Yigin Normalizasyonu, yapay sinir aglarmin hizini,
performansini ve kararliligini gelistirmek i¢in kullanilan bir tekniktir [54]. Genellikle, bir
sinir agmi1 egitmek igin, giris verilerine bazi 6n islemler yapilir. Ornegin, tiim veriler
normal bir dagilima benzeyecek sekilde normallestirilebilir (yani sifir ortalama ve ya

birimsel varyans islemi). Bu on islem; sigmoid islevi gibi dogrusal olmayan aktivasyon
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fonksiyonlarmin erken doygunlugunu 6nlemek, tiim giris verilerinin ayni deger araliginda
olmasini saglamak vb. nedenlerden o6tiirii sinir aglari i¢in vazgecilmezdir. Ancak sorun ara
katmanlarda ortaya ¢ikmaktadir. Ciinkii aktivasyonlarin dagilimi egitim sirasinda siirekli
degisir. Bu durumda da her katmanin, egitim adimlarinda yeni bir dagilima kayma egilimi,
toplam egitim siirecini yavaslatir. Bu sorun i¢ degisken kaymasi (covariate shift) olarak
bilinir. Bu sorunun ¢0ziimii icin, her katmanin girisini normalize eden yigin

normalizasyonu kullanir.

e Grup Normalizasyon : Yigm normalizasyonda, yigin boyutu 1 segildiginde varyans O
olacagi icin normalizasyon islemi gerceklesmez. Ayrica yigin boyutu cok kiiciik
secildiginde giiriiltli olusur ve bu da egitimin basarisini etkiler. Dagitik sistemlerde egitim
yapilmak istendiginde tim makinelerdeki y1gin normalizasyon boyutu ayni olmalidir. Aksi
takdirde, daha fazla gii¢ ile daha hizli yapilan egitim isleminden istenilen verim

alinamayacaktir.

Bu sorunlar gidermek i¢in Grup Normalizasyonu (GN) teknigi ortaya konulmustur [67].
GN’de kanallar, gruplara ayrilir ve her grup igin ortalama ve varyans hesaplanarak
normalizasyon islemi gergeklestirilir. GN, y1gin boyutlarindan bagimsizdir ve ¢ok cesitli

y1gin boyutlarinda sabit dogruluk vermektedir.

Adim=1 Adim=2

Sekil 3.12. Kaydirma islemi gosterimi
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Sekil 3.13. Yigin ve grup normalizasyonun gorsel karsilastirmasi

e Mini Yigin: Derin 6grenme modellerinin egitiminde tiim veri setinin tek seferde egitime
sokulmasi donanimsal kapasite (6zellikle RAM kapasitesi) bakimindan neredeyse
imkansizdir. Bunun sebebi, her egitim iterasyonu sonucunda elde edilen sonucun
diizeltilmesi asamasinda ¢ok fazla veri iizerinde islem yapilmasidir. Kullandiginiz veri
setine gore bazi durumlarda yiizlerce GB bellek ihtiyaci ortaya ¢ikacaktir. Bu noktada da
egitim iglemi basarisiz olacaktir. Agin egitim performansini artirmak, bellek ve zaman
acisindan maliyeti diisiirmek icin tiim veriyi tek bir seferde almak yerine veriyi belirli
gruplar halinde almak ve kiigiik gruplar halinde islem yapmaya mini-y1gin denilmektedir.
S6z konusu kiiciik gruplara rastgele sekilde veriler secilir. Literatiirde yapilan ¢caligmalarda

mini y1gin boyutu genellikle tiim veri setinin %1 ile %5 arasinda bir oranda se¢ilmektedir.

e Ogrenme Hiz1 : Derin 6grenme sinir aglar1 Stokastik Egim Inis (SET)(Stochastic Gradient
Descent)(SGD) optimizasyonu algoritmas: kullanilarak egitilir. Ogrenme hizi, model
agirliklar her giincellendiginde tahmini hataya yanit olarak modeli ne kadar degistirecegini
kontrol eden bir hiper parametredir. Ogrenme oranmin c¢ok kiiciik bir deger se¢ilmesi
modelin egitimi agisindan uzun ve zorlayici bir siire¢ olustururken, ¢ok biiyiik bir deger
secilmesi ise diisiik bir agirlik grubunun ¢ok hizli 6grenilmesine veya kararsiz bir egitim
stirecine neden olabilmektedir. Bu nedenle 6grenme hizi, derin sinir agmi konfigiire
ederken en 6nemli parametrelerden biri konumundadir. Ogrenme hizi, parametrik degeri
sabit bir katsay1 olarak se¢ilebilecegi gibi belirli diizeyde artis veya azalig gosteren seklinde

ayarlanabilir bir deger (0,1 ile 0,000001 arasinda) secilebilir.
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e Egitim Adim : Bir model egitimi esnasinda veri setindeki tiim veriler ayni anda egitim
islemine katilmaz. Veri setindeki veriler mini-yiginlar halinde egitime sokulurlar. Ik mini-
paket egitilir ve ardindan modelin basarisi test edilir. Test sonucuna gore geri yayilim
(back-propogation) ile model agirliklar1 giincellenir. Daha sonra yeni bir mini-paket
kiimesi ile model tekrar egitilip agirliklar tekrar giincellenir. Bu islem her bir egitim
adiminda tekrarlanarak model i¢in en uygun agirlik degerleri hesaplanmaya c¢alisilir. Bu

egitim adimlarinin her birine egitim donemi denir.

3.5. Agirlik Standardizasyonu

Literatiirde yer alan derin 6grenme ¢aligmalarina bakildiginda, mini-paket teknigi
kullanildig1 ve bu teknigin gériintii boyutunun en alt seviye olarak genellikle GiB basima 32
goriintli olarak basladig1 goriilmektedir. Bu say1 2’nin katlar (64,128,256,...) olarak
arttirilabilir ancak daha once bahsedilen paket normalizasyon tekniginin yapisi geregi 32
sayisinin azaltilmasi egitimin istenilen basariy1 elde etmesini engellemektedir. Mini-paket
sayisinin artmasi dogal olarak ekran kart1 bellek ihtiyacini arttirir. Bu sorunun iistesinden
gelmek icin, paralel olarak ¢alisan birden fazla GIB barindiran oldukca pahali sunucu

sistemler tiretilmistir. Arastirmacilarin bu sistemlere ulasim imkani halen kisithdir.

Bu sorunun ¢6ziimii olarak Agirlik Standartlastirma(AS) teknigi o6ne siirilmistiir [68].
Agirlik standardizasyonu, her GIB’nun egitim esnasinda yalnizca 1 veya 2 goriintii ile islem
yaptig1 mikro-paket egitimini saglayan bir yapidir. AS teknigi temel anlamda ¢ok basittir.
Paket ve Grup Normalizasyonu gibi geleneksel teknikler temel olarak 6zellik etkinlestirme
isleminde normalizasyon gergeklestirirken; AS, agirlikta (evrisim filtresinde) normalizasyon

islemi gerceklestirir (Sekil 3.14).
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Yidin Normalizasyonu Grup Normalizasyonu Agirlik Standartlastirma

Cekirdek Boyutu

Sekil 3.14. Normalizasyon metodlarinin karsilastirmasi

Agirlik Standardizasyonunda, orijinal agirliklar tizerindeki L kaybini dogrudan optimize
etmek yerine; agirliklar, 7 nin bir fonksiyonu olarak yeniden degerlendirilir. Ozetle agirlik
standardizasyonunda, W = WS (W) ve W iizerindeki L kayb1 SEI ile optimize edilir:

e Wy w
W= W, | W, = | (3.2)
y=W=xx (3.3)
I I
1 1 —~ 2
Hwp = 7 Z Wij,owe = |7 Z(M/lj — pw;) (3.4)
j=1 i=1

Esitlik 3.2’de € , bolme isleminin sonsuz olmasini engellemek i¢in kullanilir, ancak ¢ok
kiigiik bir degerdir (neredeyse 0). Ayrica, esitlik 3.4°de, uw;, her bir ¢ikis kanalinin ¢ekirdek
bolgesi icindeki giris kanallarinin agirlik toplamini belirtir ve ew;, agirliklar1 yeniden 6lgmek
ve pw; arasindaki farkin karekokiinii belirtir. Esitlik 3.3’de agirlik(bias) terimi O olarak
ayarlanmig standart bir evrisimli katmanin ¢ikis 6zellik haritas1 hesaplanmaktadir. Esitlik
3.3’deki W ifadesini yeniden parametrik hale getirilerek Esitlik 3.4’deki WS ifadesi elde

edilmektedir.
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3.6. Deforme Edilebilir Evrisim

Standart Evrigimli Sinir Agi, giris Ozellik haritasin1 sabit lokasyonlarda Ornekler ve
orneklerin agirlikli toplamlarimi hesaplayarak ¢ikis iiretir. Bu durum 6zellikle uzaktan
algilama goriintiilerinde yer alan kii¢iik nesnelerin 6zellik haritalarini ¢ikarmada istenilen
sonucu verememektedir. Son zamanlarda, bu tarz standart evrisimsel sinirlamalarinin

iistesinden gelmek i¢in deforme edilebilir evrisim [69] Onerilmistir (Sekil 3.15).

2N

X [+~
__*\\/'

AR

Evrigim
= Ofset Alani

Deforme Edilebilir Evrigim

Girig Oznitelik Haritas: Cikis Oznitelik Haritasi

Sekil 3.15 Deforme edilebilir evrisim yapisi [56]

Deforme olabilir evrisim, daha biiylik nesneler i¢in evrisim alici alan1 genisletmektedir. Her
bir ofset arasindaki ortalama mesafeler (Sekil 3.16’deki mavi kareler) etkili genislemeyi
ayarlar. Boylece, daha biiyiik nesneler tizerinde merkezlenen deforme olabilen filtreler daha

biiytik alic1 alanina sahip olurlar.
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Sekil 3.16. Deforme edilebilir evrisim islemi 6rnekleri

Standart evrisim, normal bir 1zgara yapisi tizerinde ¢alistirilir. Deforme edilebilir evrisim de
normal 1zgara iizerinde calistirtlir, ancak her bir nokta Ggrenilebilir bir ofset APn ile
carpilarak arttirilir. Deforme edilebilir evrisim isleminde, her 2 boyutlu ofset APn (her ofset

icin X yonii ve y yonii) degerine karsilik gelen 2N 6zellik haritasi tiretilir.

Standart evrisim, Esitlik 3.5 ile hesaplanur;

y(p0) = Z w(Pn) - x(Po + Pn) (3.5)

Pner

Deforme Edilebilir Evrigim ise Esitlik 3.6 ile hesaplanir;

y(p0) = Z w(Pn) - x(Po + Pn + APn) (3.6)

PneRr

Pn, R konumlarini siralamak i¢in kullanilirken, w ve Po sirasiyla ¢ikis yeri i¢in agirligt ve
onceden belirlenmis ofseti gostermek i¢in kullanilir. Esitlik 3.5 'de, ¢ikis 6zelligi eslemesi,
y cinsinden her p0 konumu igin hesaplanir. Esitlik 3.6 'ya ek olarak, Esitlik 3.3’de APn ofseti
dikkate alinir.
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Sekil 3.17. Standard evrisim (solda), deforme edilebilir evrisim (sagda)

Sekil 3.17°de goriildiigii iizere; deforme edilebilir evrisim, giris goriintiisiinde veya 6zellik
haritalarinda standart evrisim i¢in degerleri farkli konumlardan secer. Bunun sonucunda;
daha biiyiik nesnelere sabitlenmis deforme edilebilir evrisim, daha fazla alici(receptive)
alan1 seger ve nesneler ile ilgili daha fazla Oznitelik(feature) ortaya c¢ikarir. Bu da

goriintlilerdeki kiiglik nesnelerin tespitini kolaylastirmaktadir.

3.7. Daha Hizh Bolgesel Evrisimli Sinir Ag1

Literatiir 6zetinin yer aldigi ikinci boliimde bahsedilen Daha Hizli B-ESA, derin 6grenme
nesne tespit uygulamalarinda oldukga sik kullanilan, neredeyse bir endiistri standardi haline
gelen bir nesne tespit algoritmasidir. Daha Hizli B-ESA algoritmas1 2 agdan olugmaktadir.

Bunlar; Bolgesel Teklif Agi (BTA) ve Nesneleri Tespit Agr’dir (Sekil 3.18).

Bolge teklif agi, ¢apa (anchor) olarak adlandirilan bolgesel alanlari igerisinde obje
bulunabilme oranina (genellik bu oran %70°tir) gore derecelendirir ve belirli bir oran1 gegen
bolgeleri nesne tespit agina gonderir. Capalar, Daha Hizli B-ESA algoritmasinda 6nemli bir
rol oynar. Capa aslinda boyutlar1 belirli bir kutudur. Daha Hizli B-ESA’da standart olarak
farkli 6lcek ve boyutlarda 9 ¢apa vardir. Bolgesel teklif ag1 asamasinda bu ¢apalar resim
lizerinde dolastirilarak nesne igerebilecek alanlar tespit edilir [26]. Bolgesel teklif aginin

cikislart capalarin farkli boyutlar1 nedeniyle sabit degildir. Nesne tespit aginin girisi ise
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sabittir. iki ag arasindaki uyumsuzlugu gidermek igin Ilgi Bolgesi Havuzlama (IBH) teknigi

kullanilir. IBH nin yardimryla boyutlar1 farkli olan bélgelerin boyutlari esitlenir.

Oznitelik Vektorii
Oznitelik
Haritasi

Oznitelik
N\ Haritasi

\ ilgi Bolgesi
Hizl B-ESA \ Havuzlama
~

Tam Baglantili Katman

- —_
i —— —

Sekil 3.18. Daha Hizli B-ESA yapisi [26]

Nesne tespit aginda 2 islem yapilir. ilk olarak bélge igerisindeki arka plan ve &n plan
nesnelerinin siiflandirilmasidir. Siniflandirma sonucu ortaya ¢ikan 6n plan nesnesi, farkl
capa boyutlarindan dolay1 birden fazla kutucuk ile temsil edilir. Bu noktada maksimum
bastirma metodu ile en yiiksek orana sahip kutucuk secilir ve nesne bdylece tespit edilmis

olur.

3.8. Ozellik Piramit A1

BTA ¢ok basarili sonuglar vermesine ragmen bazi sikintilar1 bulunmaktadir. Bunlar:

e Goriintii alt 6rnekleme yapilmasi ile olusturulan 6zellik haritasi, alt seviyelerdeki bir¢ok
anlamsal bilgiyi kaybeder. Bu nedenle de goriintiideki kiiciik nesneleri tespit edemez,

e BTA’da kullanilan kayip fonksiyonunda iyi siniflandirilmis Orneklerin  kaybina
odaklanilir. Bu da ornekler arasinda ciddi fark olan dengesiz veri setlerinde basarisiz

sonuclara neden olur.

Bu problemleri ¢ézmek icin Ozellik Piramit Agi(OPA) [71] teknigi ortaya konulmustur. Bu

yontemde; evrigimsel Ozellik hiyerarsisinin piramidal seklinden yararlanirken tiim
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Olceklerde anlamsallig1 giiclii olan bir 6zellik piramidi olusturulmaktadir. Yontem bunu
yaparken, Sekil 3.19’da gosterildigi gibi, yukaridan asagiya geg¢is yolu ve yanal baglanti
yoluyla; diisiik ¢oziiniirliiklii ve semantik acidan gii¢lii 6znitelikler ile yiiksek ¢oziintirlikli

ve semantik agidan zayif olan 6znitelikleri birlestiren bir mimari ortaya koyulmustur.

_ tahmin

tahmin

Sekil 3.19 Ozellik piramit ag1 yapisi [71]

3.9. Odaksal Kayip

Odaksal Kayip tekniginde, standart Capraz Entropi(Cross Entropy) kriterlerine bir faktor
(1 - pt) ekleyen yeni bir kayip onerilmektedir[72]. Boylece, iyi siniflandirilmis 6rneklerin
goreceli kaybini azaltilir, sert, yanlis siniflandirilmis 6rneklere daha fazla odaklanilir.
Onerilen odak kaybi, ¢ok sayida kolay arka plan 6rneginin mevcudiyetinde yiiksek
hassasiyetli yogun nesne detektdrlerinin egitilmesini saglar. Odaksal Kayip’in grafik

gosterimi Sekil 3.20°de verilmistir.
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CE(p,) = — log(pt)
FL(p:) = —(1 — p)" log(p)

(4]

= 2222

o= oo

Iyi smiflandirilmis
Ornekler
A

o )

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
Gergek Veri Sinifi Olasilig

Sekil 3.20 Odaksal Kayip [72]

3.10 Retina Ag1

Retina Ag1, bir omurga agindan ve iki goreve Ozel alt aglardan olusan tek ve birlesik bir
agdir[72]. Nesne tespit basarisim arttirmak icin Ozellik Piramit Ag1 ve Odaksal Kayip
kullanmaktadir. Retina Ag1 modelinde; omurga, bir giris goriintiisiiniin tamamiu tizerinde bir
evrisimsel 6zellik haritasinin hesaplanmasindan sorumludur ve kendi kendine bir evrigim
agidur. Tk alt ag, omurga ¢iktist {izerinde siniflandirma yapar; ikinci alt ag, evrisim sinirlayici
kutu regresyonunu gergeklestirir. Retina Agi, son zamanlarda nesne tespiti konusunda

oldukea basarili sonuglar elde etmektedir.

2 - : r./‘f:": //,;:'-'"7 |
] 1 ; Sinif-Kutu | : |
e Altaglan | YxG [ vxa yxg | |
. | x256 ||| x256 ||| XKA :
/ — / * : Sinif-Kutu \\ | Y, > / |
Y S / 7 A— Ataglan |\ | / / / |
Ve _ (! / Sinif-Kutu YXGL | YXGL _off TX5 1 |
/4 / ; Altaglari \ : X256 | ya || X256 KA ||
W= | S / \ | / I
&/ '.,;?r ...... \ | N :
A Mo S e ]

- ’ ¥ S .{7‘/&(’

0. XN —
Omurga Ozellik Piramit Agi

Sekil 3.21 RetinaAg1 yapisi [72]
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3.11. Tek Atishk Detektor(TAD)

Tek Atislik Detektor algoritmasi, sinirlayict kutularin ¢ikis alanini, 6zellik harita konumu
basina farkli en boy oranlar1 ve dlgekler lizerinden bir dizi varsayilan kutuya ayirir. Tahmin
esnasinda, algoritma varsayilan kutu icerisinde yer alan her nesne kategorisinin varlig1 i¢in
puanlar iiretir ve nesne seklini daha iyi eslestirmek i¢in kutularin boyutunu ayarlar[38].
Ayrica, farkli boyutlardaki nesnelerin dogal olarak ele alinabilmesi i¢in, farkli ¢oziliniirliige

sahip ¢oklu 6znitelik haritalardan gelen tahminler birlestirilir (Sekil 3.22).

evrigim1 ile evrisim5 bloklari

A

YyVYVY Y

\ evrs
1x1
evrsé evrs7
@e) | || @n) e
I \ GG
1x1x256

3x3x256
el 19x19x1024  19x19x1024  10x10x512  °X°x2%6
300x300x3

VGG - 16 Ekstra Oznitelik Katmanlan

Sekil 3.22 Tek atiglik detektor yapisi [38]

Tespit
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4. UZAKTAN ALGILAMA GORUNTULERINDEKI NESNELERIN
TESPITi

Bu tez ¢alismasinda uzaktan algilama goriintiilerindeki nesnelerin tespiti igin iki farkli model
onerisi yapilmistir. Ilk model Daha Hizli B-ESA modelinin gelistirilmis bir halidir. Ikinci
model ise 3 farkli nesne tespit modelinin (Tek Atislik Detektor, Retina Ag1 ve Daha Hizli
B-ESA) katsayili agirlikli topluluk olarak nesne tespiti yaptigi isbirlik¢i bir nesne tespit

modelidir. Bu béliimde 6nerilen modeller detayli olarak agiklanmaktadir.

4.1. Model 1 : Gelistirilmis Daha Hizhh B-ESA

Birinci model olan Gelistirilmis Daha Hizli B-ESA, nesne tespiti konusunda oldukga basarili
olan Daha Hizli B-ESA algoritmasi baz alinarak tasarlanmistir. Daha Hizli B-ESA
algoritmasi, goriintiilerin 6znitelik haritalarin1 ¢ikarmak i¢in ESA kullanmaktadir. Ancak
uzaktan algilama goriintiilerinde yer alan kii¢lik ve arka planlari karisik nesnelerin tespitinde

ESA yapisi zayif kalmaktadir.

Daha Hizli B-ESA algoritmasinin goriintiilerden 6znitelik ¢ikarim siirecinde, bolge teklif ag
(BTA) ile nesne tespit detektorleri evrisimli katmanlar1 paylasir. Pascal VOC [73], MS Coco
[74] ve ImageNet [75] gibi kiyaslama veri setleri, uzaktan algilama goriintiilerine oranla
daha biiyiik nesneler igcermektedir. BTA, s6z konusu veri setleri i¢in genis bir dlgek ve en-
boy orani sunarak etkili bir sekilde bolge teklifleri yapabilmek i¢in tasarlanmigtir. Ancak en
kiiciik BTA ¢apa kutusu bile uzaktan algilama goriintiilerindeki bir¢ok nesne icin hala
biiyliktiir. Tez ¢alismasinda kullandigimiz NWPU-VHR10 veri setinde yer alan nesnelerin
boyut histogram1 Sekil 4.1°de verilmistir.
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Sekil 4.1. VHR10 veri setinde yer alan nesnelerin boyut histogrami [76]

Sekil 4.1°de goriilecegi iizere NWPU-VHR10 veri setindeki nesnelerin boyutu ¢ogunlukla
10 ile 100 piksel arasinda degismektedir. Tez ¢alismasinda temel aldigimiz Daha Hizli B-
ESA algoritmasinda ise ¢apa boylar1 128, 256 ve 512 piksel, en-boy orani da 0.5, 1 ve 2
olarak secilmistir. Bu da uzaktan algilama goriintiileri gibi ¢ok kii¢iik nesne boyutlarina
sahip veri setlerinde tespit basarisini diisiirmektedir. Onerilen Gelistirilmis Daha Hizli B-

ESA modelinde bu sorunu ¢6zmek igin;

e 0.5, 1, 2 en-boy oranlarina ek olarak 0.25 ve 0.125 en-boy oranlari,
e 128,256, 512 piksel ¢capa boyutlarina ek olarak 16,32,64 ve 128 piksel ¢capa boyutlar1 da
BTA’na dahil edilmistir.

Uzaktan algilama goriintiilerinde alt 6rnekleme yapilarak olusturulan 6znitelik haritasi, alt
seviyelerdeki bircok anlamsal bilgiyi kaybeder. Bu nedenle de goriintiideki kiigiik nesneleri
tespit etmedeki basaris1 diismektedir. Bu sorunu ¢6zmek i¢in Gelistirilmis Daha Hizl B-
ESA modelinde OPA yapisi kullanilmistir.  OPA  sayesinde uzaktan algilama
gorintiilerindeki s1g katmanlarindaki yiiksek ¢oziiniirliikkli 6zellikler nesne tespit agina

aktarilir.
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Sekil 4.2 Nesne tespit modeli OPA yapisi

Goriintiilerden 6znitelik haritas1 ¢ikarmak i¢in kullanilan evrisimli aglarin derinligi arttikca
baz1 problemler ortaya ¢ikmaktadir. Bunlar; agin egitimi sirasinda geri yayilim isleminde
bazi néronlarin kaybolmasi(vanishing gradient) ve derinlik arttikga farkli yapilardan
kaynakli parametrelerin artig gostermesidir. Literatiirde bu sorunu ¢ozmek i¢in ResNet [77]
yapisi ortaya konulmustur. Gelistirilmis Daha Hizli B-ESA modelinin s6z konusu sorunlari
gidermesi igin; Oznitelik ¢ikarimi yapilan evrisimli sinir agi, ResNet50 modeli ile
gergeklestirilmistir.  Ayrica, olduk¢a kiiclik nesneler iceren uzaktan algilama
goriintlilerindeki Oznitelik ¢ikarma isleminin basarisini arttirmak igin, standart evrigim
yerine deforme edilebilir evrisim yapist tercih edilmistir. Tez calismasimin {igiincii
béliimiinde bahsedildigi iizere diisiik giiclii GIB’leri ile uzaktan algilama goriintiilerinde
nesne tespiti yapabilmek i¢in agirlik standartlastirma teknigi kullanilmaktadir. Gelistirilmis
Daha Hizli B-ESA modelinde de bu teknikten faydalanilarak elimizde mevcut olan ve derin

dgrenme egitimi i¢in nispeten diisiik GIB (Nvidia GTX 1080) ile egitim yapilabilmistir.
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Yukarida bahsedilen 6n bilgiler 1s1ginda; Gelistirilmis Daha Hizli B-ESA’da, yiiksek
¢oziiniirliklii uzaktan algilama goriintiilerinden 6znitelik ¢ikarmak i¢in deforme edilebilir
evrisim yapili ResNet50 ag1 kullanilmaktadir. Ayrica, daha yogun bir 6znitelik haritas1 elde
edebilmek i¢in, O0znitelik ¢ikarma agmin giris ¢ozlniirliigiiniin ¢ikis ¢6ziiniirliigiine orani
olan ¢ikis adim sayisi, 32 olarak segilmistir. Oznitelik ¢ikarim ag1, OPA iizerinden ¢ok
Olgekli olarak beslenmektedir. Gelistirilmis Daha Hizli B-ESA modelinin yapisi Sekil 4.3’te

gorilmektedir.
goriintiiler i

. : . FC

LA ResNet50 + OPA t IBH hizalama katmani —
i \ { | 1 kutu regresyonu
sabit boyutlu siniflandirma

oznitelik haritasi
dznitelik haritasi

Sekil 4.3. Gelistirilmis Daha Hizli B-ESA yapisi

Sekil 4.3’te goriilen nesne tespit modelinde, 6znitelikler deforme olabilir bir evrisim ag1 olan
ResNet50 omurgasi tarafindan elde edilir. Standart ResNet50 agi, evrisimli sinir agindan
olusurken, Gelistirilmis Daha Hizli B-ESA’daki ResNet50 ag1 deforme olabilir bir evrisim
yapisint kullanir. Boylece, uzaktan algilama goriintiilerinde daha fazla alandan 6znitelik
¢ikarimi yapilabilmektedir. Gelistirilmis Daha Hizli B-ESA modelinde kullanilan OPA
yapist sayesinde; Sekil 4.2°de goriilen P2, P3, P4, P5 katmanlarindan elde edilen 6zellikler
Gelistirilmis Daha Hizli B-ESA modeline verilebilmektedir. Ayrica Gelistirilmis Daha Hizli
B-ESA modelinin, tez ¢alismas1 kapsaminda kullandigimiz diisiik gii¢lii GIB’de daha etkili
egitiminin yapilabilmesi i¢cin Agirlik Standardizasyonu tekniginden faydalanilmistir. Bu
teknik sayesinde; egitim esnasinda GIB’e tek bir resim gonderilerek hafiza tiiketim sorunu
ortadan kaldirilmistir. Literatiirde oldukga sik kullanilan paket normalizasyonu kullanan
nesne tespit modellerinin egitilmesi esnasinda GIiB basia 32 resim hatta bazen 64 resim

gonderildigi diisiliniildiiglinde, agirlik standardizasyonun etkisi daha iyi anlagilacaktir.
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4.2. Model 2: Optimize Edilmis Katsay1 Agirhikh Topluluk Nesne Tespit Modeli

Son yillarda uzaktan algilama goriintiilerindeki nesne tespitinde, topluluk modellerinin
kullanildig1 ¢alismalarin da 6ne ¢iktig1 goriilmektedir. Bu calismalarda; birden fazla ¢ok
katmanli algilayici, kosullu rastgele alanlar ve ya ESA ag1 topluluk hale getirilerek yapisal
olarak biitiin olan tek bir model ortaya konulmaktadir. Ardindan model egitilir ve nesne
tespiti saglanir. Ortaya konulan bu modeller, belirli bir yapisal kosullara bagli oldugu i¢in
model tizerinde degisiklik yapilmasi zor hale gelmektedir. Ayrica bu caligmalarin
tamaminda, egitim esnasinda topluluk islem yapilmaktadir. Esnek ve egitimden bagimsiz bir
topluluk isleminin daha pratik ve etkili olacagi fikri kapsaminda ¢alismamizda; tez ¢alismasi
kapsaminda 6nerilen ikinci model, ayni veri seti lizerinde birbirinden bagimsiz olarak
egitilmis 3 tane farkli nesne tespit modeli kullanilarak optimize edilmis katsayr agirlikli
topluluk nesne tespiti yapan bir yapidir. Sekil 4.4’de Optimize Edilmis Katsayr Agirlikli
Topluluk Nesne Tespit Modelinin yapist goriilmektedir.
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Sekil 4.4 Optimize Edilmis Katsay1 Agirlikli Topluluk Nesne Tespit Modelinin yapis1

Optimize Edilmis Katsayr Agirlikli Topluluk Nesne Tespit Modelinde, ayni veri seti
iizerinde egitilmis 3 farkli nesne tespit modeli kullanilmaktadir. Bu modeller; Tek Atislik
Detektor, Retina Ag1 ve Daha Hizli B-ESA’dir. TAD ve Retina Ag1 tek asamali nesne tespit
modeli iken Daha Hizli B-ESA 2 asamali bir nesne tespit modelidir. Bu nesne tespit

modelleri birbirinden bagimsiz olarak egitilmistir.
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Onerilen nesne tespit modeli, 3 tane farkli nesne tespiti sonuglarini giris olarak alir ve tek
bir nesne tespiti sonucu lretir. Buradaki nesne tespit kavrami, bir goriintiideki birden ¢ok
nesnenin konumunu ve Kategorisini belirleme gorevidir. Bir nesne algilama modeli, bir
goriintii verildiginde T = [ty, . . ., tn] algilamalarinin bir listesini dondiiren bir islev olarak
goriilebilir. Bu formiilde, her ti'ye karsilik gelen bir sinirlayici kutu (bi), sinif (¢i) ve giiven

skorundan(si) olusan tiglii [bi, Ci, Si] Uretilir.

Modelin girisi, 3 farkli nesne tespit modelinin verilen bir goriintiideki nesne tespitlerinin bir
listesidir (TL = [Ty, T2, Tg]). Her bir TL, 3 farkli bi, ci, ve si degerlerine sahiptir. Bu
kapsamda, Katsayr Agirlikli Topluluk Nesne Tespit Modelinin ¢alisma adimlar1 asagida

verilmistir:

1. TL’de yer alan nesne tespitleri, sinif degerlerine ve sinirlayici kutularin ¢akisma gelme
durumlarina gore gruplandirilir. Sinirlayict kutularin ¢akigmasini belirlemek i¢in loU
metrigi kullamlir. Iki sinirlayict kutu bi ve b, olarak goz dniine alindiginda, aralarmdaki

ortiisen bolgeyi bulmak i¢in asagidaki loU esitligi kullanilir.

alan (b; N by)

alan (b; U b,) (4-1)

IoU(by, by) =

2. loU > 0.5 olan sinirlayict kutular yeni bir listeye (Cakisma Listesi - CL) atilir. CL’de her
bir nesne tespiti i¢in bi ve ¢ degerleri yer almaktadir. CL’deki kiimelenmis halde ¢oklu
farkli kutucuklar i¢in agirlik katsayilari (ki) kullanilarak yeniden ortak bir kutucuk ve

giiven skoru hesaplanmasi gerekmektedir. Bu hesaplamalar asagidaki esitliklerle yapilir:

kxS 4 kyx Sy + kg x S3

S
Ky + Ky + ks

(4.2)

kyx X1+ Ry x X1y + ks x X153

X1
Ky + ky + ks

(4.3)
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_kyx X290+ kg v X2 + k3 x X23

X2 4.4
ki* Y1, + k,*Y1l,+ky*x Y1
yl1= A 1 2 2 3 3 (4.5)
ki+ ky, +k;
ki* Y2, + k,* Y2, + ky*x Y2
y2 = 1 2 2 3 3 (4.6)

Ky + Ky + ks

Esitlik 4.2°de giiven skoru hesaplanirken tiim giiven skorlarinin agirlik katsayilari ile
carpimlarinin ortalamasit alinir. Ayni sekilde sinirlayici kutunun koordinatlart da her biri
kendi icerisinde ayr1 ayr1 agirhik katsayilarinin ¢arpimi neticesinde hesaplanir

(Esitlik 4.3 — 4.6).

3. TL’de yer alan nesne tespitlerinden en az 2’sinin st liste gelmesi durumunda Egsitlik 4.2
— 4.6 islemleri yapilmaktadir. Ortaya g¢ikan topluluk nesne tespitleri, Nesne Tespit
Listesine (NTL)’e atilir. Bu noktada hi¢ ¢cakismayan nesne tespitleri olabilmektedir. Bu

tarz nesne tespitlerinden giiven skoru (c) > 0.5 olanlar da NTL’ye atilmaktadir.

4. NTL’de yer alan nesne tespitleri, sonug tespitleri olarak kabul edilir ve katsay1 agirlikli

topluluk nesne tespit iglemi sona erer.

Katsayillarin Optimize Edilmesi: Kullandigimiz 3 modelden elde edilen nesne tespit
sonuglarina gore optimal katsayilarin hesaplanmasi islemidir. Bu siirecte, test veri
kiimesindeki etiketlerin X1, Y1, X2, Y2 koordinat degerlerine en yakin olan ti¢ modelin X1,
Y1, X2, Y2 koordinat degerlerini birbirine doniistiiren katsayilar dogrusal olmayan
programlama ile hesaplanir [78] . Bu islemde, tiim test verileri bir biitlin olarak diisiiniilerek
optimizasyon yapilir. Optimizasyon islemi asagidaki esitliklerle yapilir:

3
P = Z Tt Kin (X1, Y1y, X2, Y2,) (4.7)
n=
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ksum = kl + k2 + k3 (4‘8)
3
Kisitlar : z k,=1, k, =0 (4.9)
n=1
K
Znin = ) (Y = T)? (4.10)
i=1

Denklem 4.8'de, ¥; tahminlerin toplamini temsil eder, k,, katsayilar1 ve X;,, sembolii de n'inci
modelin i'inci tahmininin koordinat degerlerini (X1, Y1, X2, Y2) belirtir. Denklem 4.9,
katsayilar toplaminin formiiliidiir. Denklem 4.10, ger¢ek koordinat degerleri ile tahmini
koordinat degerleri arasindaki farkin karelerinin toplamini en aza indiren optimizasyon
hedef islevidir. Optimizasyon objektif fonksiyonunun kisitlar1 denklem 4.9'da verilmistir.
Optimizasyon objektif fonksiyonunun minimum degeri bulunurken, Ortalama Kare Sapma
(MSD) [79] teknigi kullanilir. Z,,;, degerini saglayank,, k,, ks degerleri en uygun
katsayilardir.
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5. ARASTIRMA BULGULARI VE TARTISMA

Bu bolimde, tez c¢alismasi kapsaminda ortaya koydugumuz nesne tespit modellerinin
basarisinin Olgiilmesi maksadiyla yapilan deneyler, bu deneylerin yapildigi ortam ve
kullanilan veri seti, deney sonuglarmi degerlendirme kriterleri ve son olarak onerilen
modellerin NWPU-VRH10 veri setini kullanan diger calismalar ile kiyaslanmasi yer

almaktadir.

5.1. Cahisma Ortami ve Degerlendirme Kriterleri

Deneyler, Intel® Core™ i5 2.4 Ghz CPU, 6 GB RAM, tek Geforce GTX1080 ekran kart1 ve
Ubuntu 16.04 LTS isletim sistemi olan bir masaiistii bilgisayar1 lizerinde mmdetection
toolkit[80] kullanilarak yapilmistir. Program kodlari, pytorch kiitiiphanesi[81] kullanilarak
python[82] dilinde yazilmistir. Onerilen modelin performansini degerlendirmek igin
Hassasiyet-Geri Cagirma Egrisi (HGE)(Precision-Recall Curve)(PRC) ve Ortalama
Hassasiyet (OH)(Average Precission)(AP) degerlendirme kriterleri kullanilmistir. Bu
2 kriter, literatiirde standartlagsmis ve bircok nesne tespit calismasinda [83 - 88]

kullanilmustir.

Hassasiyet-Geri Cagirma Egrisi: Hassasiyet, gergek pozitif tespitlerinin kesinligini, Geri
Cagirma degeri ise dogru olarak tanimlanan dogru pozitiflerin oranini belirler. DP, YP ve
YN sirastyla dogru pozitiflerin sayisi, yanlis pozitiflerin sayist ve yanlis negatifleri belirtmek

icin kullanilir. Bu kapsamda HGE degeri asagidaki esitlikler ile hesaplanir;

GP
Hassasiyet = (GPTP) (51)
Geri Cag = cF 5.2
eri Cagirma = WGP+ TN (5.2)

Onggoriilen siirlama kutusu ile yer ger¢egi simirlama kutusu arasindaki alan drtiisme orani
0,5'1 gegerse, tespitin ger¢ek pozitif oldugu kabul edilir. Aksi halde tespit yanlis pozitif
olarak kabul edilir. Ayrica, birden fazla tespit ayni temel dogruluk sinirlama kutusuyla
cakisirsa, yalnizca bir tanesi gercek pozitif olarak kabul edilir, digerleri ise yanlis pozitif

olarak kabul edilir.
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Ortalama Hassasiyetlerin Ortalamasi1 : Geri Cagirma degerinin O ile 1 arasindaki
degerlerinin, yani HGE altindaki alandaki aralik boyunca ortalama hassasiyet degerlerinin
ortalamasinin hesaplanmasidir. Bu nedenle, OHO degeri ne kadar yiiksek olursa, performans

0 kadar iyi olur.

F1 Skoru : Geri ¢agirma ve hassasiyet iki 6nemli metrikdir ve aralarinda bir iligkisel bir
degis-tokus durumu vardir. S6z konusu bu degis-tokus bazi durumlarda sorun
olusturmaktadir. Sorunu ¢6zebilmek i¢in Fl-skoru kullanilmaktadir. F1-skoru asiri
durumlar1 cezalandirmak i¢in aritmetik ortalama yerine harmonik ortalamay1
kullanmaktadir. F1 skoru hesaplamasi Esitlik 5.3’de verilmistir.

hassasiyet * geri ¢cagirma

F, =2 :
! i hassasiyet + geri ¢cagirma -3

5.2. Kullamilan Veri Seti

Onerilen modellerin deneyleri igin NWPU-VHR10[5] veri seti kullanilmistir. Veri seti, 10
sinif icermektedir. Bunlar; ugak, gemi, yakit tanki, beyzbol sahasi, tenis sahasi, basketbol
sahasi, kosu pisti, liman, koprii ve ara¢’dir. Veri setinde yer alan goriintiilerden sinif bazli

ornekler Sekil 5.1°de goriilmektedir.

(d) tenis sahasi (e) basketbol sahasi (f) kosu pisti (g) liman
: 3 : ol

(h) koprii (1) arag

Sekil 5.1. NWPU-VHR10 veri seti 6rnek gorintiiler
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Bu veri seti, her goriintiiniin sinif nesnelerinden en az bir tanesini igerdigi 650 goriintii ve
hicbir nesne icermeyen 150 goriintiiden olugsmaktadir (toplam 800 goriintii). Nesne igeren
650 goriinti manuel olarak etiketlenmistir ve pozitif gorlintii kiimesi olarak kabul
gormektedir. Ayni sekilde hicbir nesne igermeyen 150 goriintli ise negatif gorintii
kiimesidir. Nesne igeren 650 goriintii kiimesi, Google Earth programindan [89] elde edilen
0.2 m ile 2 m arasinda degisen uzamsal ¢oziiniirliige sahip 565 goriintii ve Vaihingen veri
setinden [90] elde edilen 0.08 m uzamsal ¢oziiniirliige sahip 85 keskinlestirilmis goriintiiden
olusmaktadir. Bu durum NWPU-VHR10’u literatiirde olduk¢a sik kullanilan zorlu bir veri
seti haline getirmektedir. Pozitif goriintii kiimesi, 302 gemi, 477 arag, 124 koprii, 224 liman,
655 kosu pisti, 390 bezbol sahasi, 524 tenis sahasi, 159 basketbol sahasi, 163 yakit tank1 ve
757 ucak nesnesi icermektedir (Cizelge 1).

Cizelge 5.1. Pozitif goriintii kiimesi sinif bazinda nesne sayilari

Sinif Adi Toplam Nesne Sayisi
Ugak 757
Gemi 302

Yakit Tank1 163
Beyzbol Sahasi 390
Tenis Sahasi 524
Basketbol Sahasi 159
Kosu Pisti 655
Liman 224
Koprii 124
Arag 477

Goriintiilerin en boyutlar1 533 ile 1728 piksel, boy boyutlart ise 597 ile 1028 piksel araliginda
degismektedir ve icerdigi nesnelerin boyutlar1 da farkliliklar géstermektedir. Goriintiilerin

icerdigi nesnelerin en kii¢iik, en biiylik ve ortalama boyutlar1 Cizelge 5.2°de goriilmektedir.
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Cizelge 5.2. NWPU VHRI10 veri seti sinif bazinda nesne boyutlari

Siif Adi En Kiigiik Boyut En Biiyiik Boyut Ortalama Boyut
(piksel) (piksel) (piksel)
Ucak 33x33 129 x 129 81 x 81
Gemi 40 x 40 128 x 128 84 x 84
Yakit Tanki 34 x 34 103 x 103 69 x 69
Beyzbol Sahast 49 x 49 179 x 179 114 x 114
Tenis Sahasi 45 x 45 127 x 127 86 x 86
Basketbol Sahasi 52 x 52 179 x 179 116 x 116
Kosu Pisti 192 x 192 418 x 418 300 x 300
Liman 68 x 68 222 x 222 145 x 145
Koprii 98 x 98 363 x 363 231 x 231
Arag 42 x 42 91x91 67 X 67

NWPU-VHRI10 veri setindeki egitim nesnesi sayis1 az oldugu i¢in 6nerilen modelin basarisi
diisiik c¢ikacaktir. Bunu 6nlemek adina veri arttirma teknigi kullanmilmistir. Veri arttirma
adiminda; pozitif gorlintii kiimesindeki resimlere bulaniklastirma, dikey olarak dondiirme,
yatay olarak dondiirme, gamma doniisimii ve rastgele renk parlakligr islemleri

uygulanmigtir. Ornek veri arttirma resimleri Sekil 5.2°de goriilmektedir.

Sekil 5.2. Veri arttirma Ornekleri () Orijinal resim. (b) Gamma doniisiimii (¢) Dikey
dondiirme (d) Yatay dondirme (e) Rastgele renk parlakligi  (f) Resim
bulaniklastirma.



45

5.3. Gelistirilmis Daha Hizh B-ESA Modelini Kullanarak Farkh Egitim — Test Veri Seti

Oranlari ile Yapilan Deneyler

Gelistirilmis Daha Hizli B-ESA modelinin, egitilecek ve test edilecek veri miktar
degisimlerine karsi ne kadar duyarli oldugunu tespit etmek ve az veri ile egitilmesi
sonucunda ne kadar basarili oldugunu gérmek i¢in farkli egitim-test veri seti oranlari ile
deneyler gergeklestirilmistir. Her bir deneyde 12 adimlik bir egitim uygulanmistir. Segilen

egitim - test veri seti oranlar1 Cizelge 5.3°te verilmistir.

Cizelge 5.3. Deney yapilan egitim — test veri seti oranlari

Deney No Egitim — Test Veri Seti Oranlari
%10 - %90
%20 - %80
%30 - %70
%40 - %60
%50 - %50
%60 - %40
%70 - %30
%80 - %20
%90 - %10

OO N~ WIN|F-

Deney 1: ilk deneyde %10 egitim verisi olan 65 resim ile modelimiz egitilmistir. Ardindan

%390 test verisi olan 585 resim ile test edilmistir. Sonuglar Sekil 5.3’te goriilmektedir.

total loss accuracy Precision-Recall

1= (airplane, (AP = 0.6155))

H g —— (ship, (AP = 0.5474))
204 g : — (storage tank, (AP = 0.8802))
L £, | — tasevati diamond. (4 = 0.9005)
31 — (tennis court, (AP = 0.4486)
03 5 — (basketball court, (AP = 0.4345))
~—— (ground track field, (AP = 0.8010))
021 — (harbor, (AP = 0.5069))
02 o — (bridge, (AP = 0.2270))
] 3 7 3 ] o 3 3 ] 3 3 ) — (vehicle, (AP = 0,5058))
0.0 +
00 02 04 06 08 10
Recall
(a) (b)

F-measure

airplane ship storage tank baseball diamond tennis court basketball courtground track field harbor bridge vehicle

©

Sekil 5.3. Deney 1 sonuglari (a) toplam kayip — dogruluk egrisi (b) hassasiyet-geri ¢agirma
egrisi (c) sinif bazinda F1 skoru grafigi
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Deney 1’de c¢ok az egitim verisi kullanildig1 i¢in toplam kayip yiiksek, basar1 diisiik
cikmugtir.

Deney 2: %20 egitim verisi olan 130 resim ile modelimiz egitilmistir. Ardindan %80 test
verisi olan 520 resim ile test edilmistir. Sonuclar Sekil 5.4°te goriilmektedir. Deney 2°de
deney 1’e gore 2 kat egitim verisi kullanildig1 i¢in daha iyi sonuglar elde edilmistir. Ancak

sonugclar istenilen seviyenin hala uzagindadir.

Precision-Recall

total loss accuracy
07 %
0.8
06
% .
s 06| — tairplane, (AP = 0.8498)
> s — (ship. (AP = 0.7756))
EN 2 —— (storage tank, (AP = 0.5161))
204 § g — (baseball diamond, (AP = 0.9855))
949 (tennis court, (AP = 0.8266))
03 ] —— (basketball court, (AP = 0.6729))
—— (ground track field, (AP = 0.9395))
02 021 — (harbor, (AP = 0.2418))
) —— (bridge, (AP = 0.1784))
0 — (uehicle, (AP = 0.7858))
o 35 b B 2 5 2 o s o 5 2 » » » 00
00 02 04 06 08 10
Recall
(a) (b)

F-measure

airplane ship storage tank baseball diamond tennis court basketball courtground track field harbor vehicle

©

Sekil 5.4. Deney 2 sonuglari (a) toplam kayip — dogruluk egrisi (b) hassasiyet-geri ¢agirma
egrisi (c) sinif bazinda F1 skoru grafigi

Deney 3: %30 egitim verisi olan 195 resim ile modelimiz egitilmistir. Ardindan %70 test
verisi olan 455 resim ile test edilmistir. Sonuglar Sekil 5.5’te goriilmektedir. Sonuglardan da

goriilecegi tlizere; egitim verisinin artmasi daha iyi F1 skoru elde etmemize neden olmustur.
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Precision-Recall

total loss accuracy 107
08
01 96 08
06 % :
s 06 — faiplane, (4P = 0.5503))
> s —— {ship, (AP = 0.8455))
os Su ‘g —— (storage tank, (AP = 0.6913))
8 Eo.]— (baseball diamond, (AP = 0.9786))
03 * —— {tennis court, (AP = 0.9400))
2 —— (basketball court, (AP = 0.7980))
02 —— (ground track field, (AP = 0.9701))
0.2 —— (harbor, (AP = 0.7850))
01 o — (bridge, (AP = 0.5648))
= {vehicle, (AP = 0.8770))
00
] 0 i &0 ) 0 1 o2 N 4 N W MW & 0.0 02 04 06 08 1o
Recall
(a) (b)

F-measure

07

0.6

0.5

0.4

0.3

0.2

0.1

0.0
airplane ship storage tank baseball diamond tennis court  basketball courtground track field  harbor vehicle

(©

Sekil 5.5. Deney 3 sonuglari (a) toplam kayip — dogruluk egrisi (b) hassasiyet-geri cagirma
egrisi (c) sinif bazinda F1 skoru grafigi

Deney 4: %40 egitim verisi olan 260 resim ile modelimiz egitilmistir. Ardindan %60 test

verisi olan 390 resim ile test edilmistir. Sonuclar Sekil 5.6’te goriilmektedir.

total loss accuracy 1o Precision-Recall
07 9“
0.8
% 9
%
05 . 0.6 4| — f(airplane, (AP = 0.9399))
Ess g —— (ship, (AP = 0.8722))
S04 3 2 —— (storage tank, [AP = 0.9569)} '11_
24 £ 0.4 | — (baseball diamond, (AP = 0.9685)
03 1 — (tennis court, (ap = 0.8652))
s —— (basketball court, (AP = 0.6682))
. “ —— (ground track field, (AP = 0.9737)) 1
0.2 — (harbor, (AP = 0.5718))
01 0 —— (bridge, (AP = 0.4732))
—— (vehicle, (AP = 0.8282))
0 0 0 E 40 0 [ o 0 2 E L 50 0.0
00 02 0.4 06 0.8 1.0
Recall
(a) (b)
F-measure
07 0.6850 0.6387
06
0.5 S
0.4
0.3
0.2
0.1
0.0

airplane ship storage tank baseball diamond tennis court  basketball courtground track field  harbor bridge vehicle

©

Sekil 5.6. Deney 4 sonuglari (a) toplam kayip — dogruluk egrisi (b) hassasiyet-geri ¢agirma
egrisi (c) sinif bazinda F1 skoru grafigi
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Deney 5: Deneyde egitim ve test veri seti say1s1(325 goriintii) aynidir. Deney 5’ten itibaren

modelimiz daha fazla veri ile egitilmeye baslanmistir. Sonuglar Sekil 5.7°de goriillmektedir.

total loss accuracy 10 Precision-Recall

—— (airplane, (AP = 0.9609)
—— (ship, (AP = 0.8431))

—— (storage tank, (AP = 0,9584))
—— (baseball diamond, {AF = 0.9798))
—— {tennis court, (AP = 0.9044))

= (basketball court, (AP = 0.9212))

1055
2 2 &
accuracy
B £
Precision
o o
e o

—— (ground track field, (AP = 0.9674))
“ | 0.2 — (harbor, (AP = 0.8628)}
~—— (bridge. (AP = 0.6175))
0 [ —— (vehicle, (AP = 0.9007))
0.0
T o e & ®  mw T ® @ & © ® 00 02 o4 o6 o8 e
Recall
(a) (b)
F-measure
074
061
054
044
031
024
014
0.0 <

storage tank baseball diamond tennis court basketball courtground track field  harbor bridge vehicle

(©

airplane ship

Sekil 5.7. Deney 5 sonuglari (a) toplam kayip — dogruluk egrisi (b) hassasiyet-geri ¢agirma
egrisi (c) sinif bazinda F1 skoru grafigi

Deney 6: %60 egitim verisi olan 390 resim ile modelimiz egitilmistir. Ardindan %40 test

verisi olan 260 resim ile test edilmistir. Sonuglar Sekil 5.8’de goriilmektedir.

Precision-Recall

total loss accuracy 1.0+
08
%
o 0s
06 96
06| — fairplane, (4P = 0.9267)
s § | — (hip, (4P = 0.8845))
] Eo4 = — (storage tank, (AP = 0.9682))
LY g £, | — (aseball diamond. (ap = 099410
049 — (tennis court, (AP = 0.9551)
03 92 —— (basketball court, (AP = 0.8207))
02 —— (ground track field, (AP = 0.9808))
) 9 024 — (harbor, (AP = 0.8837))
01 —— (bridge, (AP = 0.7066)}
—— (vehicle, (P = 0.9451))
¢ z ° B w L T L *50 o2 04 06 o8 10
Recall
(a) (b)
F-measure
0.7 4
0.6
054
0.4+
0.3+
024
0.1+
0.0 -

airplane ship storage tank baseball diamond tennis court  basketball courtground track field  harbor bridge vehicle

(©)

Sekil 5.8. Deney 6 sonuglari (a) toplam kayip — dogruluk egrisi (b) hassasiyet-geri cagirma
egrisi (c) sinif bazinda F1 skoru grafigi
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Deney 7: Literatiirde oldukga sik kullanilan egitim-test oranlardan biri olan %70 egitim -

%30 test verisi orani ile yapilan deneydir. Sonuglar 5.9’da goriilmektedir.

Precision-Recall

total loss aCcuracy 1.0 7
13
" hl * MI"DW 08
0| | l [
- | 9%6- M/\ 06 | = lairplane, (4P = 0.9958))
\ ) —— (ship. (AP = 0.8813))

—— (storage tank, (AP = 0.9378))
—— (baseball diamond, (AP = 0.9788))
—— (tennis court, (AP = 0.8567))

—— (basketball court, (AP = 0.9306))

;a
e 2
f; -
’
T
=
Precision
2

{ —— (ground track field, (AP = 0.9767))
- l 0.2 1 — (harbor, (AP = 0.9744))
01 M a%- v —— {bridge, (AP = 0.6897))

—— (vehicle, (4P = 0.9352))

0 0 i i ‘ 3 i 6 - X . 3 i 0.0
0 0 40 60 80 100 120 140 160 3 0 4 B0 80 100 120 M0 00 o2 oa o5 Py 10
Recall

(a) (b)

F-measure

airplane ship storage tank baseball diamend tennis court  basketball courtground track field  harbor bridge

(©)

Sekil 5.9. Deney 7 sonuglari (a) toplam kayip — dogruluk egrisi (b) hassasiyet-geri ¢agirma
egrisi (¢) siif bazinda F1 skoru grafigi

Deney 8: Literatiirde oldukca sik kullanilan diger bir egitim-test orani olan %80 egitim -

%20 test verisi orani ile yapilan deneydir. Sonuglar 5.10°da goriilmektedir.

total loss aceuracy Lo- Precision-Recall
1] I u:
" '.’ | W A
| @ /j\ﬂ s o
w | N4
W

as Y )* Al 06 — (airplane, (AP = 0.9997))
2 | ] W 5 —— (ship, (4P = 0.9458)}
Zo4 ‘i\ M i 2 —— (storage tank, (AP = 0.3670))
- »L g f‘ H 04 —— (baseball diamond, (& = 0.9691))

—— (tennis court, (AP = 0.9306))

) o ‘ —— (basketball court, (AP = 0.9295))
02 .u‘\ ”F = (ground track field, (AP = 0.3989))
| ’H 02 —— (harbor, (4P = 0.9381))
01 8- V ~— (bridge, (AP = 0.6871))
—— (vehicle, (AP = 0.9398))
0.0
0 & s 5 100 W5 10 1S 0 60 80 100 120 140 160 oo o o s o8 To
Recall
(a) ®)
F-measure
07
06
05
04
03
0.2
01
0.0

airplane ship storage tank baseball diamond tennis court basketball couriground track field  harbor bridge

(©

Sekil 5.10. Deney 8 sonuglari (a) toplam kayip — dogruluk egrisi (b) hassasiyet-geri ¢agirma
egrisi (c) sinif bazinda F1 skoru grafigi
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Deney 9: Literatiirde ¢ok az kullanilan bir egitim-test veri seti orani olan %90 egitim —
10% test veri seti ile yapilan son deneydir. Egitim verisinin en fazla oldugu deney olmasina
ragmen sonuglar c¢cok yiliksek ¢ikmamistir. Bunun nedeni olarak asir1 6grenme

(overfitting)’dir. Sonuglar Sekil 5.11°de goriilmektedir.

total loss accuracy Precision-Recall

o

Jp— =T
07 @ 1 W’“‘HM 08
06 ﬂ W
wsl | * Ihv 0.6 — (airplane, (AP = 0.9783))
I l}\ : [ S | — (ship, (AP = 0.6587))
fo4 S0 'lfl 2 — (storage tank, (AP = 0.9661))
2 U % ﬂ' g = (baseball diamond, (AP = 1.0000))
. ! ] 041 — (tennis court, (4P = 0.9731)
92 ll“ === (basketball court, (AP = 0.6894))
02 W, [ —— (ground track field, (AP = 0.9346})
Uy 0.2 — (harbor, (AP = 0.7664))
01 M 90 —— (bridge, (AP = 0,8333))
—— (vehicle, (AP = 0.9130))
00 X
0 25 % 75 100 L5 150 175 200 0 3% 7 100 125 150 175 o uu o 0z 04 06 0.8 10
Recall
(a) (b)
F-measure

0.4+

034

024

014

0.0~

airplane ship storage tank baseball diamond tennis court basketball courtground track field  harbor bridge vehicle

(©)

Sekil 5.11. Deney 9 sonuglari (a) toplam kayip — dogruluk egrisi (b) hassasiyet-geri ¢agirma
egrisi (c) sinif bazinda F1 skoru grafigi

Deney sonuglart incelendiginde; veri eksikliginin performansi dogrudan etkiledigi
gortilmektedir. Bu etki F1 skoru grafiklerinde daha belirgin goriilmektedir. Tez ¢alismasinda
Onerilen modelin nesne tespit performansi, veri seti oranlarinda 6nemli degisikliklere
ragmen stabil kalmaktadir. Bu durum, modelimizde yer alan deforme olabilen evrisim
yapisinin daha fazla alandan &znitelikleri ¢ikarmasi ve OPA'nmn farkli seviyelerden
Oznitelikleri tespit agina vermesinden kaynaklanmaktadir. Yapilan deney sonuglarina gore

elde edilen OHO sonuglar1 Cizelge 5.4.’te goriilmektedir.
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Cizelge 5.4. Farkli egitim-test veri oranlarinin model performansina etkisi

Egitim-Test | 10-90 | 20—-80 | 30-70 | 40-60 | 50-50 | 60-40 | 70—30 | 80-20 | 90-10
Orani (%)

OHO 0.587 0.677 0.812 0.841 0.892 0.907 0.923 0.871 0.870

Cizelge 5.4’te yer alan sonuclar incelendiginde; egitim veri setindeki goriintii sayisinin
azaltilmasiyla, performansin 6nemli Olgiide azaldigi (basarinin neredeyse %40 azaldigi)
goriilmektedir. Bununla birlikte, modelimizin ¢ok az veriyle (%30 egitim verisi ile 0.812
OHO orani) de oldukga basarili performans gostermistir. En bagarili sonug, literatiirde sik¢a
tercih edilen %70 egitim — %30 test verisi oraninda elde edilmistir. Egitim verisinin
artmastyla OHO degerinin artmas1 beklenirken, asir1 6grenme ve test verisinin azligi

nedeniyle yaptigimiz bazi deneylerde (Or. deney 8 ve 9) bu sonug ortaya ¢ikmamustir.
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5.4. Optimize Edilmis Katsay1 Agirhkh Topluluk Nesne Tespit Modeli ile Yapilan
Deneyler

Optimize Edilmis Katsayr Agirlikli Topluluk Nesne Tespit modelinde kullanilan 3 farkli
nesne tespit modelinin (sirasiyla Tek Atislik Detektor, Retina Ag1 ve Daha Hizli B-ESA)
agirlik katsayilar1 degistirilerek modelin tespit performansini degerlendirmek i¢in 8 tane
deney yapilmistir (NWPU-VHRI10 veri seti pozitif goriintii kiimesi, %70 oraninda egitim ve
%30 oraninda test verisi olarak kullanilmigtir). Her bir deneyde, topluluk yapisini olusturan

nesne tespit modellerinin agirliklar1 degistirilerek agsagida durumlar elde edilmistir:

Tiim modellerin katsayilarin 1’e esit olmasi,

Bir modelin katsayisinin 2’ye, diger modellerin katsayilarinin 1’e esit olmasi,

2 modelin katsayilariin 2’ye ve {iglincii modelin katsayisinin 1’e esit olmasi,

Optimizasyon islemi sonucuna gore her bir modelin en optimal katsay1 degerine sahip

oldugu durumlaridir.

Deney 10: Tim nesne tespit modellerinin katsayilariin birbirine esit olmasi durumunda
yapilan deneydir. Deney sonucunda elde edilen hassasiyet-geri ¢agirma egrisi ve smif

bazinda F1 skoru grafigi Sekil 5.12°de goriilmektedir.

Precision-Recall

| — tairplane, (AP = 1.0000))
—— (ship, (AP = 0.9032))
— (storage tank, (AP = 0.9519))

Precision

—— (baseball diamond, (AP = 0.9885))
= (tennis court, (AP = 0.7731))

—— (basketball court, (AP = 0.9508))
— (ground track field, (AP = 0.9952))
021 — (harbor, (AP = 1.0000))

~— (bridge, (AP = 0.8361))

= (vehicle, (AP = 0.9124))

0.0 0.2 0.6 0.8 10

0.4
(a) Recall

f-measure

0.6186

airplane ship storage tank baseball diamond tennis court  basketball couriground track field  harbor bridge vehicle

(b)

Sekil 5.12. Deney 10 sonuglari (a) hassasiyet-geri ¢agirma egrisi (b) sinif bazinda F1 skoru
grafigi
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Sekil 5.12°de goriilecegi lizere, nesne tespit modellerinin katsayilari birbirine esit oldugu
durumda katsayr agirlikli topluluk nesne tespit modeli oldukga giirbiiz bir sonug ortaya

koymaktadir.

Deney 11: Retina Ag1 ve Daha Hizli B-ESA modellerinin katsayilart esittir. Tek Atislik
Detektoriin katsayisi ise diger modellerin katsayisinin 2 katidir. Deney 11°de sinif nesnesinin

geri cagirma degeri diigiiktiir. Deney sonuglart Sekil 5.13’te goriilmektedir.

Precision-Recall

64— (airplane, (AP = 0.9995))
= || = (ship, (AP = 0.9030))
= (storage tank, (AP = 0.9504))

Precision

= (baseball diamend, (AP = 0.9889))
—— (tennis court, (AP = 0.7584))

—— (basketball court, (AP = 0.9504))
—— {ground track field, (AP = 0.9961))
021 — {(harbor, (AP = 0.9872))
—— {bridge, (AP = 0.8085))
—— (vehicle, (AP = 0.9024))

0.0 02 06 08 10

0.4
{a) Recall
F-measure

airplane ship storage tank  baseball diamond  tennis court  basketball court ground track field harbor

(b)

Sekil 5.13. Deney 11 sonuglari (a) hassasiyet-geri ¢agirma egrisi (b) sinif bazinda F1 skoru
grafigi

Deney 12: Tek Atiglik Detektor ve Daha Hizli B-ESA modellerinin katsayilari esittir. Retina
Ag1 modelinin katsayis1 ise diger modellerin katsayisinin 2 katidir. Deney sonuglari
Sekil 5.14’°de goriilmektedir. Standart katsayilar ile yapilan deneyler igerisinde en basarili

sonug bu deneyde elde edilmistir.
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Precision-Recall

1.0 1
0.8
06 — (airplane, (AP = 0.9995))
5 —— (ship, (AP = 0.9027))
2 —— (storage tank, (AP = 0.9526))
E Y (baseball diamond, (AP = 0.9883}))
| — (tennis court, (AP = 0.7902))
—— (basketball court, (AP = 0.9503))
—— (ground track field, (AP = 0.9956))
0.2 — (harbor, (AP = 1,0000))
~— (bridge, (AP = 0.8349))
—— (vehicle, (AP = 0.9123))
0.0 T T T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 10
(2) recall
F-measure

airplane ship storage tank baseball diamond tennis court ~ basketball couriground track field  harbor bridge: vehicle

(b)

Sekil 5.14. Deney 12 sonuglari (a) hassasiyet-geri ¢agirma egrisi (b) sinif bazinda F1 skoru
grafigi

Deney 13: Tek Atislik Detektor ve Retina Ag1 modellerinin katsayilari esittir. Daha Hizli B-
ESA modelinin katsayisi ise diger modellerin katsayisinin 2 katidir. Bu deneyde elde edilen

sonuclar olduk¢a dengelidir. Deney sonuglart Sekil 5.15°te goriilmektedir.
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Precision-Recall

1.0
0.8 {
06 — (airplane, (AP = 0.9999))
5 | — (ship, (AP = 0.8935))
2 —— (storage tank, (AP = 0.9509))
g 04 —— (baseball diamond, (AP = 0.9830))

1 — (tennis court, (AP = 0.7581))

—— (basketball court, (AP = 0.9566))
e (ground track field, (AP = 0.9946))
0.2 — (harbor, (AP = 1.0000))

—— (bridge, (AP = 0.8360))

—— (vehicle, (AP = 0.9179))

00 02 06 08 10

0.4
{a) Recall

F-measure

0.7

0.6

0.5

0.4

0.3

0.2

0.1

0.0

ship storage tank baseball diamond tennis court  basketball courtground track field  harbor bridge wehicle

(b)

airplane

Sekil 5.15. Deney 13 sonuglari (a) hassasiyet-geri ¢agirma egrisi (b) sinif bazinda F1 skoru
grafigi

Deney 14: Bu deneyden itibaren iki modelin ayni anda diger modele gore iki kat katsay1
degerine sahip olmasinin toplam basariya etkileri incelenmektedir. Bu kapsamda; Tek
Atiglik Detektor ve Retina Ag1 modellerinin katsayilar: esittir ve bu katsay1, Daha Hizli B-
ESA modelinin katsayisinin iki katidir. Deney sonuglart Sekil 5.16°da goriilmektedir.
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Precision-Recall

107
0.8 4
06— (airplane, (AP = 0,9996))
5 —— (ship, (AP = 0.9024))
e —— (storage tank, (AP = 0.9526))
& 04|~ (baseball diamond, (AP = 0.9884))
g —— {tennis court, (AP = 0.7672))
—— (basketball court, (AP = 0.9457))
—— {ground track field, (AP = 0.9958))
0.2 — {harbor, (AP = 1.0000))
—— {bridge, (AP = 0.8214))
—— ({vehicle, (AP = 0.9129))
0.0 T T
0.0 0.2 0.8 1.0

0.4 0.6
(a) Recall

F-measure

07

06

0.5

04

03

02

01

00

airplane ship storage tank baseball diamend tennis court basketball courground track field  harbor bridge vehicle

(k)

Sekil 5.16. Deney 14 sonuglari (a) hassasiyet-geri ¢agirma egrisi (b) siif bazinda F1 skoru
grafigi

Sekil 5.16 incelendiginde; deney 11°de oldugu gibi arag sinifinin geri ¢agirma degeri diger
smiflara gore nispeten daha diisiik bir degerden baslamaktadir. Bu durum, deney 11 ve deney
14°de iki kat katsayiya sahip tek atislik detektdriin ara¢ sinifi nesnesi tespitinde diger

modellere nazaran daha diisiik basar1 gdstermesidir.

Deney 15: Tek Atislik Detektor ve Daha Hizli B-ESA modellerinin katsayilari esittir ve bu
katsay1, Retina Ag1 modelinin katsayisinin iki katidir. Deney sonuglar1 Sekil 5.17°de

gorlilmektedir.
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Precision-Recall

1.0 7
0.8 -
06 — (airplane, (AP = 0.9994))
S | — (ship, (AP = 0.8932))
i —— (storage tank, (AP = 0.9493))
£ —— (baseball diamond, (AP = 0,9891)}
049 — (tennis court, (AP = 0.7562))
—— (basketball court, (AP = 0.9566))
—— (ground track field, (AP = 0.9955))
0.2 1 — (harbor, (AP = 0.9936))
—— (bridge, (AP = 0.8252))
—— (vehicle, (AP = 0.9167))
0.0
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 10
{a) Recall
F-measure
0.7
0.6
0.5
0.4
0.3
0.2
0.1
0.0
airplane ship storage tank baseball diamond tennis court  basketball courtground track field  harber bridge vehicle

(b)

Sekil 5.17. Deney 15 sonuglari (a) hassasiyet-geri ¢agirma egrisi (b) siif bazinda F1 skoru
grafigi

Deney 15°te de iki kat katsayiya sahip tek atislik detektor kullanildigi igin; deney 11 ve
deney 14’de oldugu gibi arag sinifinin geri ¢agirma degeri diger siniflara gore nispeten daha

diisiik bir degerden baglamaktadir.

Deney 16: Bu deneyde, Retina Ag1 ve Daha Hizli B-ESA modellerinin katsayilar esittir ve

bu katsayi, Tek Atighk Detektdor modelinin katsayisinin iki katidir. Deney sonuglari
Sekil 5.18°de goriilmektedir.
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Precision-Recall

10
08
0.6 — (airplane, (AP = 1.0000))
- ~— (ship, (AP = 0.8953))
g —— (storage tank, (AP = 0.9520))
g 04 - (baseball diamond, (AP = 0.9887))
"] = (tennis court, (AP = 0.7911))
~— (basketball court, (AP = 0.9542))
—— (ground track field, (AP = 0.9946))
0.2 1 —— (harbor, (AP = 1.0000))
~— (bridge, (AP = 0.8351))
— (vehicle, (AP = 0.9122))
0.0 T
0.0 02 0.4 0.6 0.8 1.0
(a) Rrecall
F-measure

airplane ship storage tank baseball diamond tennis court  basketball couriground track field  harbor bridge vehicle

(b)

Sekil 5.18. Deney 16 sonuglari (a) hassasiyet-geri ¢agirma egrisi (b) siif bazinda F1 skoru
grafigi

Deney 17: Katsayr Agirlikli topluluk modelinin son deneyidir. Bu deneyde, Tek Atislik
Detektor, Retina Agi1 ve Daha Hizli B-ESA modellerinin katsayilari, bolim 4.2°de
bahsedilen ortalama kare sapmasi teknigi kullanilarak optimizasyon teknigi ile
hesaplanmistir. Bu katsayilar ile yapilan deneyde oldukca basarili sonuglar elde edilmistir.

Deney sonuglar1 Sekil 5.19°da goriilmektedir.
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Precision-Recall

0.6 | — f(airplane, (AP = 1.0000))

5 —— (ship, (AP =0.9287))

2 —— (storage tank, (AP = 0.9520))

2 adl™ (baseball diamond, (AP = 0.9792))
—— (tennis court, (AP = 0.8845)

—— (basketball court, (AP = 0.9551))
—— (ground track field, (AP = 0.9984))
0.2 1 —— (harbor, (4P = 1.0000}}

— (bridge, (AP = 0.8567})

—— (vehicle, (AP = 0.9352))

T T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 10
(a) Recall

F-measure

o7 0.6774 0.67

13

o4

03

[ 3

o1

airplone ship storage tank baseball diomand tennis court  basketball courfiround track field  harbor bridge:

(b)

Sekil 5.19. Deney 17 sonuglari (a) hassasiyet-geri ¢agirma egrisi (b) simif bazinda F1 skoru
grafigi

Optimize edilmis katsay1 agirlikli topluluk nesne tespit modelinin farkli katsayilar ile yapilan
deneylerde elde edilen hassasiyet-geri ¢agirma egrisi ve siif bazinda F1 skoru degerleri
daha oOnce verilmistir. Cizelge 5.5’te bu deney sonuglarma gore elde edilen OHO
degerlerinin karsilastirmasi yer almaktadir. k1, ko ve k3 sirasiyla Tek Atislik Detektor, Retina

Ag1 ve Daha Hizli B-ESA modellerinin katsay1 degerleridir.

Cizelge 5.5. Optimize Edilmis Katsay1 Agirlikli topluluk nesne tespit modeli OHO sonuglari

Model OHO
Tek Atislik Detektor 0.832
Retina Agi 0.916
Daha Hizli B-ESA 0.920
Deney 10 (ki = ke = k3 =1) 0.931
Deney 11 (k1 =2, k2 =1, k3 =1) 0.924
Deney 12 (ki=1, ko =2, ks =1) 0.933
Deney 13 (k1 =1, ko =1, ks =2) 0.930
Deney 14 (ki =k2=2, ks =1) 0.929
Deney 15 (ki =2, ko=1,ks =2) 0.932
Deney 16 (ki =1, ko= 2, ks =2) 0.927
Deney 17 (ki =0.0226, ko = 0.6527, ks = 0.3246) 0.942
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Cizelge 5.5’te de goriilecegi lizere en basarili sonug, optimize edilmis katsayilar kullanilarak
yapilan deney 17°de elde edilmistir. Optimize edilmis katsayilar incelendiginde tek atiglik
detektoriin katsayisinin diger 2 modelin katsayisina nazaran neredeyse 0’a yakin oldugu
gorilmektedir. Bunun nedeni, tek atislik detektoriin arag sinifi nesnesi tespitinde diger
modellere nazaran daha diisiik basari gostermesidir. Ancak deney sonuclarindan da
goriilecegi lizere tiim katsayr kombinasyonlari, tek basina kullanilan nesne tespit

modellerinden daha yiiksek basar1 elde etmistir.

5.5. Tez Cahsmasi Kapsaminda Onerilen Modellerin NWPU-VHR10 Veri Seti

Kullanan Calismalar ile Karsilastirilmasi

Tez caligmasi kapsaminda ortaya koydugumuz modellerin tarafsiz olarak NWPU-VHR10
veri seti tizerindeki performansini degerlendirmek igin literatiirde ayn1 veri setini kullanan
diger modeller ile karsilagtirmasi yapilmistir. Karsilastirma sonuglart Cizelge 5.5°te
goriilmektedir. Koyu renkli ile isaretlenen degerler, sinif bazinda elde edilen en yiiksek OH
degerleridir. Modell, Gelistirilmis Daha Hizli B-ESA; Model 2 ise Optimize Edilmis
Katsay1 Agirlikli Topluluk Nesne Tespit Modelidir.

Cizelge 5.6. Farkli modellerin NWPU-VHR10 veri seti lizerindeki performansi

St/ Model | RICNN [ DFCNN [ FMSSD | RICAO | DODN | CACNN | Model 1 | Model 2
[19] [28] [29] [31] [32] [91]

Ugak 0.8835 | 09085 | 0.9970 | 0.9970 | 0.9392 | 09991 | 0.9893 | 1.000
Gemi 07734 | 09011 | 0.8990 | 0.9080 | 0.9297 | 0.9055 | 0.9388 | 0.9780
Yakit Tanki 0.8527 | 08768 | 0.9030 | 0.9061 | 0.9925 | 0.9001 | 0.9413 | 0.6982
Sjg:sblo' 0.8812 | 09882 | 0.9820 | 09291 | 0.9633 | 09965 | 0.9644 | 0.9680
Tenis Sahst 0.4083 | 0.8950 | 0.8600 | 0.9029 | 0.9612 | 0.9016 | 0.9652 | 0.9310
S:E';Seltbo' 05845 | 0.9078 | 0.9480 | 0.8013 | 07097 | 0.9091 | 0.9515 | 0.9681
Kosu Pisti 0.8673 | 009062 | 0.9960 | 0.9081 | 1.0000 | 0.9091 | 0.9987 | 0.9970
Liman 0.6860 | 0.8872 | 0.7560 | 0.8029 | 0.9688 | 0.8897 | 0.9698 | 1.000
Koprii 06151 | 09034 | 0.8010 | 0.6853 | 0.8115 | 07962 | 0.5965 | 0.9030
Arag 07110 | 08773 | 0.8820 | 0.8714 | 0.8009 | 0.8900 | 0.8564 | 0.9340
OHO 07263 | 09052 | 09040 | 0.8712 | 09077 | 0.9047 | 0.9231 | 0.9420
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Cizelge 5.6 incelendiginde, onerilen her iki modelin ayr1 ayri olarak diger calismalara
kiyasla daha iyi sonug¢ verdigi goriilmektedir. Diger ¢alismalardan daha iyi performans
gosteren DODN modelinden ile karsilastirildiginda; Gelistirilmis Daha Hizli B-ESA modeli
%1.71 oraninda, Optimize Edilmis Katsayr Agirlikli Topluluk Nesne Tespit modeli ise
%3,64 daha fazla OHO basarisi elde etmistir. Bu durumun nedenleri;

o Gelistirilmis Daha Hizl1 B-ESA modelinde,

» Deforme Edilebilir ESA’nin Standart ESA’ya kiyasla daha fazla alici alandan 6znitelik
¢ikartmasi,

» OPA’nin farkli katmanlardan elde edilen 6zniteliklerin tespit agina verilmesi,

» Paket normalizasyonu yerine agirlik standardizasyonu kullanilmasi ile Nvidia TITAN X
veya Nvidia TITAN XP gibi ¢ok giiclii GIB’lere nazaran daha zayif bir GiB olan Nvidia
GTX1080 GIB ile egitim isleminin basarili olarak sonuglandiriimasidir.

e Optimize Edilmis Katsay1 Agirlikli Topluluk Nesne Tespit modelinde;

» Nesne tespiti konusunda oldukga basarili performans sergileyen 3 farkli modelin giiglii
ozelliklerinin birlestirilmesi,

» Kullanilan nesne tespit modellerinin en optimal agirlik katsayilar1 hesaplanarak onerilen
modelin NWPU-VHR 10 veri setine uyumu saglanmustir,

» Her bir nesne tespit modelinin birbirinden bagimsiz olarak egitim islemine tabi tutulmasi

sonucunda agir1 6grenme sorunu ile karsilasilmamasidir.

Gelistirilmis Daha Hizli B-ESA modelimiz oldukga iyi bir performansi saglasa da, koprii
nesne kategorisi i¢in tespit dogrulugu hala diisiiktiir. Bunun nedeni, ¢alismada kullandigimiz
veri setindeki smiflar arasi1 dengesizliktir. Bu da sonuclara etki etmistir. Daha fazla egitim
ornegi iceren siniflarda(drnegin ugak sinifi) basar1 yliksek ¢ikarken daha az egitim 6rnegi
iceren siniflarda(6rnegin koprii sinifi) basar1 oran1 diigmiistiir. Veri arttirma islemi de bu
sonucu degistirmemistir. Bu sorunun ¢oziimii, smiflar arasi dengesizligin ortadan
kaldirilmasidir. Gelecek ¢alismalarda 6nerilen bu modelde siniflar arasindaki dengesizligi

ortadan kaldirmak amag¢lanmaktadir.

Optimize Edilmis Katsay1 Agirlikli Topluluk Nesne Tespit modeli, diger modellerden daha
1yl nesne tespit performans: sergilemektedir. Ancak bu modelin de bazi1 dezavantajlar

bulunmaktadir. Bunlar; topluluk olarak kullanilan her bir nesne tespit modelinin birbirinden
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ayr1 olarak egitim islemine tabi tutulmasi zorunlulugu ve kullanilan veri setine gore optimize
edilmis katsay1 belirleme isleminin uzun ve yorucu bir siire¢ olmasidir. Ancak, nesne tespit

performansi géz Oniine alindiginda bu dezavantajlar kabul edilebilir diizeydedir.

Her iki model ve sinifa 6zgii nesne kategorisi siniflandiricilarin1 kullanarak, test veri
setimizde on siif nesne tespitini gergeklestirilmistir. Sekil 5.20 ve 5.21°de dogru pozitif,
yanlis pozitif ve yanlis negatiflerin sirasiyla yesil, kirmizi ve mavi dikdortgenlerle
gosterildigi Onerilen her iki modelin nesne tespit sonuglar1 gosterilmektedir. Nesnelerin
yonleri ve boyutlarindaki biiyiik degisikliklere ragmen, hem Gelistirilmis B-ESA modeli ve
Optimize Edilmis Katsay1r Agirlikli Topluluk Nesne Tespit modeli, nesnelerin ¢ogunu

basariyla tespit etmistir.
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Sekil 5.20 Gelistirilmis Daha Hizli B-ESA modelinin NWPU-VHR10 veri seti tizerindeki
nesne tespit sonuglari
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Sekil 5.21 Katsay1 Agirlikli Topluluk Nesne Tespit modelinin NWPU-VHR10 veri seti
izerindeki nesne tespit sonuglari



65

6. SONUC

Bu tez ¢alismasinda uzaktan algilama goriintiilerindeki nesne tespiti isleminde yer alan
zorluklarin giderilmesine yonelik iki yeni nesne tespit modeli oOnerilmektedir. Bu
dogrultuda; uzaktan algilama goriintiilerindeki nesnelerin tespiti konusunda yasanan
zorluklar ve ¢alismalar, uzaktan algilama kavrami ve modelimizi olustururken kullanilan
tim yapilar detayl olarak anlatilmistir. Boylece tasarlanan modellerin ve iiretilen ¢iktilarin

daha anlagilir olmasi saglanmstir.

Tez c¢alismasinda ilk olarak, uzaktan algilama resimlerindeki nesneleri tespit etmek i¢in
deforme edilebilir evrisim yapisi ile gliglendirilmis Daha Hizli B-ESA nesne tespit modeli
onerilmektedir. Onerilen modelde kullanilan OPA ile diisiik ¢oziiniirliiklii, semantik agidan
giiclii ozellikler ile yiiksek ¢oziiniirliiklii, semantik agidan zayif 6zellikler birlestirilerek
farklh biiyiiklik ve sekildeki (6rnegin koprii ve araba gibi) nesnelerin tespiti basari ile
yapilmigtir. Ayrica onerilen modelin, tek GIB’li sistemlerde kii¢iik yigin boyutu (GIB
basma 1 goriintli) ile daha verimli egitim yapabilmesi amaciyla, nesne tespit modellerinde
siklikla kullanilan yigin normalizasyonu teknigi yerine agirlik standartlastirma teknigi
kullanilmistir. Boylece, c¢oklu GIB iceren pahali sunuculara gerek duymadan ev

kullanicilarinin orta-diisiik diizey GIB’leri ile egitim yapabilmelerine olanak saglanmustir.

Tez calismasi kapsaminda ikinci olarak, literatiirde oldukca sik kullanilan ve diger
caligmalara referans olacak seviyede basarili olan Tek Atislik Detektor, Retina Ag1 ve Daha
Hizl1 B-ESA nesne tespit modellerinin agirlikli topluluk nesne tespit yapabildigi bir model
onerilmektedir. Onerilen modelde, {i¢c nesne tespit modelinin nesne tespitleri giris olarak
alinmakta ve bu nesne tespitleri Ortalama Kare Sapma teknigi kullanilarak optimizasyon
islemine tabi tutulmaktadir. Bu islem sonrasinda ortaya ¢ikan optimize edilmis katsayilar ile
giris olarak kullanilan modellerin nesne tespitleri ¢arpilarak nihai sonug olarak kullanilacak
olan topluluk nesne tespit sonuglar1 elde edilmektedir. Giris model sayist 3 olarak
belirlenmistir ancak istenirse daha fazla nesne tespit modeli giris olarak
kullanilabilmektedir. Optimize Edilmis Katsay1 Agirlikli Topluluk Nesne Tespit Modeli bu

esnekligi saglayabilecek sekilde tasarlanmistir.
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Onerilen her iki modelin nesne tespit performansini degerlendirmek i¢in Uzaktan algilama
nesne tespiti caligmalarinda oldukca sik kullanilan NWPU-VHR10 veri seti kullanilmistir.
Deneyler asamasinda ilk olarak Gelistirilmis Daha Hizli B-ESA modelinin farkli egitim-test
veri seti oranlari ile deneyleri yapilmistir. Bu deneylerin amaci, modelimizin daha az ve ya
daha fazla veri ile egitilmesi sonucunda basarisinin ve giirbiizliigiiniin tespit edilmesidir. Bu
kapsamda; farkli egitim-test veri seti oranlart yapilan 9 deney yapilmistir. Her bir deney
sonucunda; modelin, toplam kayip — dogruluk egrisi, hassasiyet-geri ¢agirma egrisi ve sinif
bazinda F1 skoru grafigi ayr1 olarak verilmistir. Yapilan bu 9 deney sonucunda; veri
eksikliginin performansi dogrudan etkiledigi goriilmektedir. Bu etki F1 skoru grafiklerinde
daha belirgin goriilmektedir. Tez ¢alismasinda 6nerilen modellerin nesne tespit performansi,
veri seti oranlarinda Onemli degisikliklere ragmen stabil kalmaktadir. Ayrica deney
sonuclarina gore elde edilen OHO sonugclar1 ¢izelge olarak verilerek genel bir cerceve

cizilmistir.

Deneyler asamasinin ikinci boliimiinde; tez ¢alismasi kapsaminda ortaya koyulan diger
model olan Optimize Edilmis Katsay1 Agirlikli Topluluk Nesne Tespit modelinin farkl
katsayilar ve optimize edilmis katsay1 degerleri ile deneyleri yapilmistir (toplam 8 deney).
Deney sonuglarindan da goriilecegi iizere tiim katsay1 kombinasyonlari, tek basina kullanilan

nesne tespit modellerinden daha yiiksek basari elde etmistir.

Deneyler agamasinin son boliimiinde; tez ¢alismast kapsaminda ortaya konulan her iki
modelin tarafsiz olarak performansini degerlendirmek igin literatiirde ayni veri setini
kullanan diger modeller ile karsilagtirmas1 yapilmistir. Yapilan karsilastirma detayl olarak
cizelge halinde verilmistir. Cizelgenin incelenmesi neticesinde; ayni veri setini kullanan
giincel modellere gore Gelistirilmis Daha Hizli B-ESA modeli %1.71 oraninda, Optimize
Edilmis Katsay1 Agirlikli Topluluk Nesne Tespit modeli ise %3.64 oraninda daha fazla

nesne tespiti basarisi elde ettigi goriilmektedir.

Tez calismasinda Onerilen Gelistirilmis Daha Hizli B-ESA modeli, uzaktan algilama
gorintiilerindeki nesnelerin tespitinde oldukega iyi bir performansi sergilese de, baz1 nesne
kategorileri igin tespit dogrulugu hala diisiiktiir. Bunun nedeni, ¢alismada kullanilan veri
setindeki siniflar arasi dengesizliktir. Bu da sonuglara etki etmistir. Daha fazla egitim 6rnegi

iceren siniflarda basari yiiksek ¢ikarken daha az egitim 6rnegi iceren siniflarda basar1 orani
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diismiustiir. Siniflar aras1 dengesizligin ortadan kaldirilmast bu sorunun ¢oziimii olarak

goriilmektedir.

Gelecek calismalarda;

e Gelistirilmis Daha Hizli B-ESA modelinin basarisin1 diisiiren smiflar arasindaki
dengesizlik sorununu ¢ézmeye yonelik ¢aligmalarin yapilmasi,

e Optimize Edilmis Katsay1 Agirlikli Nesne Tespit Modelinde, uzun ve yorucu bir siireg
olan optimizasyon islemi sonrasinda elde edilen katsayilarin, optimizasyon islemi ile
degil de modelin kendi kendine &grenebilmesi i¢in bir sinir aginin modele eklenmesi

amaglanmaktadir.
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