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Ozet

Uydu goriintiilerinde nesne tespiti, derin 6grenme (DO) yaklasimlarinin kullanildigi en yaygin uygulamalardan biridir. Derin 6grenme
uygulamalarinda uzaktan algilama verilerinin kullanimi nesnelerin yogunlugu, kalabalik tespiti ve askeri uygulamalar vb. gibi bir¢ok
alanda her gegen giin hizla yayginlagmaktadir. Obje tespitine bir ornek olan, otomatik gemi tespit uygulamalarimin bazi kullanim
alanlar arasinda nakliye trafigi, liman faaliyetlerini izlemek ve tedarik zinciri analizi gibi ornekler sayilabilir. Bu ¢alismada, evrigimli
sinir aglar1 (ESA) kullanilarak uydu goriintiilerinde ornek segmentasyonu ile otomatik gemi tespiti yapilmasi amaglanmuistir.
Uygulamada erin ogrenme modeli olarak, ResNet-10! omurgasina sahip Mask-R CNN mimarisi kullanilmis ve deneyler 1.5 m
¢oziiniirliiklii SPOT uydusunun goriintiilerinden olugsan AIRBUS Gemi Tespit veri setinde gerceklestirilmistir. Veri setindeki goriintiiler
deniz, gemi, limanlar ve bazi arazi ortiisii simflarint icerir. Kullanilan veri setindeki goriintiilerde gemilerin referans verisi de
mevcuttur. Calismada kullamilan model 25 epok ile egitilmistir. Modelde egitim igin 34000 ve validasyon igin 8500 gemi drnegi
kullamilmistir. 120 test gortintiisiinde tespit edilen gemiler maskelenerek, simirlayict kutu ile isaretlenmigtir. Uygulamada performans
metrikleri olarak, kesinlik degeri % 68.89, hassasiyet degeri % 61.57 ve F-1 skoru % 65.02 olarak elde edilmistir. Test goriintiilerinde
tahmin edilen gemi simifinin ortalama giiven olasiligr %99.17'dir. Ornek segmentasyonlarinin sonuglar gemi tespit skorlart ile birlikte
gorsellestirilmistir.

Anahtar Sozciikler: Derin 6grenme, Bilgisayarli gorii, Otomatik nesne tespiti, Ornek segmentasyonu, Gemi tespiti
1. Girig

Makine Ogrenimi (MO) algoritmalarinin kullanimi birgok endiistri alan1 ve bilimsel ¢aligmalarda her gegen giin daha da
popiiler hale gelmektedir. Bircok farkli alanda, veri analistleri ¢esitli MO algoritmalarin1 yaygin olarak kullanmaktadir.
Gelisen teknolojiyle birlikte uydu goériintiilerinin ¢éziiniirlikklerin yiikselmesi ve goriintiileme sikliginin artmasi ile birgok
farkli alanda yer izleme uygulamalari yapilmaktadir. Bu uygulamalara 6rnekler arasinda gevre izleme, dogal afetler ve
giivenlik igin askeri uygulamalar sayilabilir. Nesne tespiti uygulamalarinda uydu ve kamera goriintiilerini
kullanilmaktadir (Atik ve Ipbiiker, 2020). Denizlerdeki goriintiiler, havaalanlari, heliport vb. alanlarda nesne tespiti
uygulanan boélgelerin bazilaridir. Bu alandaki popiiler uygulama konularindan biri de otomatik gemi tespitidir. Gemi
tespiti uygulamalarimin gelistirilmesi ve iyilestirilmesi i¢in bazi yarigmalar (Planet uydusu ve AIRBUS veri setleri)
diizenlenmektedir. Bilgisayarla gorii uygulamalarinda, farkli hedefler belirlenebilmektedir. Bunlar arasinda, tekil nesne
tespiti, birden ¢ok smif icin simiflandirma, lokalizasyon ve drnek segmentasyonu sayilabilir. Ornek segmentasyonu,
goriintiilerde, ayn1 denemelerde birden fazla nesnenin algilanmasim icerir. Ornek segmentasyonu tekil bir nesne icin veya
birden fazla sinif i¢in uygulanabilmektedir. Derin 6grenme ile olan uygulama gesitleri arasinda anormallik tespiti,
kullanici aktif kimlik dogrulamasini yiiz desenleri (Atik ve Duran, 2021) gibi olarak tek siiflt evrisimli sinir agi (ESA)
bulunmaktadir.

Tek sinifli nesne tespiti uygulamalarinda hedef nesnenin en farkli varyasyonlarinin dogru bir sekilde siniflandirilmasi
amaglanir. Ancak uygulamanin hedefi nesne tizerindeki degisikliklerle (anormallikler) ilgili degilse algoritma; hiz, model
dogrulugu ve performans olgitleri gibi sorunlara farkli ¢oziimlerde farklilik gosterebilir. Tekil hedef belirleme
uygulanmalarindan biri olan gemi tespit uygulamalar1 birgok amaca hizmet edebilir niteliktedir. Ekonomik analiz ve
giivenlik kaygilari, gemilerin sinirlardan gegisleri gibi nedenlerle liman faaliyetlerinin izlenmesinin bir¢ok amaci
olmaktadir.

Bu ¢aligmada uydu goriintiilerinde gemi tespiti derin 6grenme yaklagimu ile egitim yapilmigtir. Egitilen model test
goriintiileri kullanilarak test edilerek performans metrikleri hesaplanmis ve gemi smifi igin drnek segmentasyonu
yapilmustir. Derin 6grenme modeli olarak Mask R-CNN algoritmasi kullanilmis ve 6grenmenin ardindan model test
goriintiilerine tatbik edilip, performans metrikleri hesaplanmistir.

1.1. Literatiir Arastirmasi

Standart bir ESA tek bagina kullanilmadiginda ¢iktt katmani sabit degil degisken olacaktir. R-CNN (Bolgesel — ESA)
yaklagiminda algilama, goriintiilerde farkli ilgi bolgesini ve farkli mekansal konumlar segerek uygulanir. Girshick vd.
(2014) R-CNN algoritmasimi uygulayan, siirekli olarak yiiksek seviyeli baglam dusiik seviyeli goriintii ozellikleriyle
biitiinlestiren nesne tespiti, karmagik sistemler i¢in en iyi performans gosteren yontemlerden biridir. Daha sonra, ayni
yazar tarafindan Fast R-CNN adi verilen daha hizli bir nesne algilama algoritmasi gelistirilmistir. Bu algoritmada, sabit
bir boyuta yeniden sekillendirmek igin ilgi alan1 (ROI) havuzlama katmani ile bélge tekliflerini tanimlama katmani vardir.
Fast R-CNN algoritmasi (Girshick, 2015), gesitli avantajlar saglayan bir nesne algilama algoritmasi olarak farkli
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nesnelerin tespitinde yaygin olarak kullanilmaktadir. Fast R-CNN'nin rotasyon sinirlayict kutulu kullanimina iliskin bazi
ornekleri de mevcuttur. Yazarlarin deneylerine gore, gemi tespiti i¢in rotasyon g¢apalarinin kullanilmasinin hassasiyet
analizi tizerinde 6nemli bir pozitif etkiye sahip oldugu gozlenmistir (Yang vd., 2018). Bir baska ¢alismada otomatik gemi
tespiti i¢in Google goriintiileri ile veri seti olusturulmus ve 6nce Fast R-CNN algoritmasi kullanilmistir. Daha sonra
Bayezyen fiizyon kullanilarak elde edilen sonuglarin dogruluklari yiikseltilmistir (Kim vd., 2018). Liu vd. gemi tespiti ve
smiflandirmasimGoogle Earth platformundan indirilen 0.5 m ¢dziiniirliiklii goriintiiler iizerinden onerilmis DO
algoritmas ile gergeklestirmislerdir (Liu vd., 2017). Bir bagka ¢alismada, Gaofen-1 ve 2 ve Jilin-1 uydu gortntiileri
iizerinden DO kullanimu ile gemi tespiti yapilmstir (Gao vd., 2019).

2. Kullanilan Veri ve Yontem

AIRBUS firmasi, uydu goriintiilerindeki tiim gemileri miimkiin oldugunca ¢abuk algilayan ve yiiksek dogruluga sahip bir
model olusturmak i¢in bir yarisma diizenlemistir. Hedeflenen, bulutlu veya puslu goriintiilerde déhi, uydu gériintiileri
tizerinde gemilerin tespit edilmesidir. Bu amaca gore, 6rnek verileri igeren goériintillerden olusan veri seti yaklagik 29
GB'tir (Kaggle, 2018). Veri setindeki goriintiiler 100.000’den fazla sayida ve 768 x 768 x 3 boyutlarinda ve 1.5 m
mekansal ¢oztniirliklii SPOT uydu goriintiileridir. Veri setinde bulunan gemilerin konumlari piksel koordinatlari ile
birlikte firma tarafindan sunulmus olup, referans verisi de veri setine dahildir. Veri setinde gériintiilerin bazilarinda gemi
simifi mevcut degildir. Ayn1 zamanda, goriintiilerde bulunan gemilerin boyutlar1 goriintiiden goriintiiye farklilik
gostermektedir. Goriintiiler, denizi ve kiyilar1 igermesinin yam sira, farkli olarak kentsel alanlara yakin liman, konteynir
ve rihtimlart igerir.

Literatiirde R-CNN, Fast R-CNN, Faster R-CNN gibi bolgesel nesne tespiti lizerine ¢alisan evrigimsel sinir agi
kullanimlar1 mevcuttur. Bunlarin yani sira, yine bolgesel ¢aligsan, ek olarak segmentasyon yapan Mask R-CNN (He vd.,
2017) algoritmasi nesneler icin yiiksek kaliteli segmentasyon maskesi olusturarak nesne tespitini gerceklestirir. Bu
¢alismada, COCO (Common Objects in Context) veri seti dnceden egitilmis Mask R-CNN agirliklar1 ve TensorFlow
kiitiiphanesi kullanilmigtir. Egitim ve validasyon verisi ile kullanilan model 25 epok ile egitilmistir. Calismada kullanilan
algoritmada modelin i¢inde, Faster R-CNN sinirlayici kutusu ve gorlintii sinifi dngdriisiiniin yan1 sira ek olarak
maskeleme ile segmentasyon 6zelligine sahiptir. Modelde omurga olarak kullanilan mimari gére ResNet-101 (He vd.,
2016) olarak secilmistir.

3. Uygulama

Uygulamada kullanilan model Mask R-CNN mimarisidir. Bu yontemle, goriintillerdeki tespit edilen gemilerin
konumlariyla beraber geminin etrafina hizali bir sinirlayict kutu ¢izilir. Gemi sinirlarinin maskelemeye dayali 6rnek
segmentasyon islemi gerceklestirilir. Modelin egitimi esnasinda scikit-learn kiitiiphanesi yardimiyla kullanilan veri
setindeki 6rnek maskeler rastgele olarak boliinmiis ve yaklasik 34000 adet egitim ve 8500 adet de validasyon gemi sinifi
maskesi kullanilmistir. Uygulamada egitilen model i¢in IoU = 0.5 (birlesmenin kesisimi) olarak tatbik edilmistir. Buna
gore belirlenen IoU degerinin altinda kalan kesisimli tahminleri gemi smifi olarak segmente islemini
gerceklestirmeyecektir
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Sekil 1.Referans veri (sag) ve test sonucu (sol) drnekleri

$hip 0,226,

Sekil 2. Test goriintiilerinde tespit edilen gemi sinifina (&ogl'u pozitif) drnek segmentasyon drnekleri

Kullanilan derin 6grenme modelinde, gemi sinifi tahmin esik degeri 0.95 olarak belirlenmis ve bu degerin altindaki
tahminler gemi sinifi olarak tespite dahil edilmemistir. Model, kodlanmis ve kodu ¢6ziilmiis (encoded & decoded) maske
teknigi ile calismaktadir. Modelde tanimlanan siniflar gemi ve gemi olmayan sinif seklinde belirlenmis, tekil nesne tespiti
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olarak hedef olarak gemi secilmistir. Sinirlayict kutu ile gemi tespiti asamasi i¢cin maksimum olmayan bastirma (non-
maximum suppression) degeri 0.05 olarak belirlenmistir. Modelin testi igin egitim ve validasyon goriintiilerinden farkli
olarak rastgele 120 goriintii belirlenmistir. Test sonucunda elde edilen performans metrikleri Tablo 1’de gosterilmistir.
Tabloda mAP degeri ortalama kesinlik degerlerinin ortalamasina karsilik gelmekte ve uygulamada %71.34 olarak elde
edilmigtir. Olasilik skoru ise, tahmin edilen gemi sinifi igin giiven olasiligina karsilik gelmektedir. Ayn1 zamanda, test
goriintiilerinin sonuglarinda tespit edilen gemilerin {izerinde giiven olasilig1 degerleri yazmaktadir.  Sekil 1°de test
goriintiileri igin 6rnek referans veri ve test sonucu gosterilmistir. Sekil 2°de, egitilen derin 6grenme modeli ile test
asamasinda tahmin sonuglarina dogru pozitif gemi 6rnekleri gosterilmistir.

ship 0.986

Sekil 3. Test goriintiilerinde yanlis tahmin edilen gemi sinifi (yanlis pozitif) 6rnek segmentasyon gésterimi
Sekil 3’te, modelin test asamasinda yanlis tahmin edilen (yanlis pozitif) gemi sinifit 6rnegi gosterilmistir. Egitilen
model kullanilarak tespit edilen gemiler, maskelenerek ve gemi sinifi olma olasiligi olan skorlariyla birlikte sinirlayict

kutu gosterimi yapilmistir. Uygulamada, NVIDIA Tesla P100 GPU hesaplama iglemcisi kullanilmistir.

Tablo 1. Test goriintiileri kullanilarak model i¢in elde edilen performans metrikleri

Test mAP Kesinlik | Hassasiyet | Olasihk | F1-skoru
Skoru
120 Goriintii 71.34 68.89 61.57 99.17 65.02

4. Sonuglar ve Tartisma

Yillar gegtikce, makine dgrenimi algoritmalari giderek daha popiiler hale gelmekte ve kullanim alanlari her gegen giin
daha da geniglemektedir. Zamanla daha da kapsayici hale gelen bilgisayarli gorii uygulamalarinda hava veya uydu
goriintiilerinin kullanimi sagladiklar1 yiiksek performanslari nedeniyle her gegen giin artmaktadir. Bu alanda, son
donemlerde gelistirilen ¢ok sayida makine 6grenmesi yontemi ve evrisimli sinir aglari mevcuttur. Bu yontemler ile tekil
veya ¢ok sinifli nesne algilama birgok uygulamada kullanilmaktadir.. Otomatik gemi tespiti, bu alandaki uygulamalardan
biridir. Bu ¢alismada Mask R-CNN algoritmasi ile otomatik gemi tespiti gerceklestirilmis ve egitilen modelin test
agamasinda kesinlik degeri % 68.89, hassasiyet degeri % 61.57 ve Fl-skoru % 65.02 olarak performans degerleri elde edilmistir.
Tahmin edilen gemiler maskelenerek drnek segmentasyonu ile tespit edilmistir, gemi sinifinin ortalama giiven olasilig1 %99.17 olarak
elde edilmistir. Gelecek ¢aligmalarda, otomatik gemi tespiti i¢in farkli derin 6grenme algoritmalart ve mimarisi kullanilip,
test sonuglarinda karsilastirma yapilmasi amaglanmaktadir.
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