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Ozet — Optik goriintiiler neredeyse etrafimizi sarmis durumdadir. Uydulardan, insansiz hava araglarindan
ve mobil cihazlardan elde edilen goriintiiler ¢alismanin 6nemli veri kaynaklarini teskil etmektedir.
Gilinlimiizde yaygin olarak kullanilan insansiz hava araglart ve yapabildikleri isler diislintildiiglinde,
ozellikle diizensiz go¢men sorunlari1 ve cesitli giivenlik protokollerinin uygulanmasi gereken tlilkemizde
optik goriintiilerin incelenmesi énem arz etmektedir. Ulkemizdeki smirlarin yer yer fazla yiikseltiye sahip
olmasi, deniz smirlarinin fazla olmasi gibi nedenlerle insanin fiziksel olarak takip edemeyecegi
konumlarda, insansiz hava araglart (IHA) ve uydularin kullamlmasi zorunluluk haline gelmektedir.
Kullanilan bu aracglardan elde edilen goriintiilerin otomatik olarak incelenmesi ve bir karar protokoliiniin
isletilmesi acisindan Onemlidir. Bu calismada gemi tiirlerinin tespit edilmesi ve smiflandirilmasi
amaglandigindan hedef goriintiiler gemi tiirleri ile sinirh tutulmustur.

Anahtar Kelimeler — Insansiz Hava Araglar:, Gemi Tespiti, Otomatik Gemi Tespiti ve Simiflandirma, Gemi Simiflandirma

I. GIRIS sahip olup bu kamera sistemi ile yapilan ¢ekimler
insansiz Hava Araclart (IHA) birgok uygulama Onem arz etmektedir. Yapilan g¢ekimlerin goriis
alanina sahiptir. Kurumsal olarak paket servisi, alan1 (viewport) ¢ok genis olabilmektedir. Bu
arazi gozetimi, izinsiz balik avi, maden (degerli tag, £0rUs alanindan dolay1 nesneler oldugundan ¢ok
altin vs.) arama, trafik takibi ve kuslarm hava daha kiciik gorilmektedir. Cisimlerin = kiigiik

alanlarinda takibi gibi islerde kullaniimaktadir. Son ~ ©lmast  hedef tespitini  zorlastirmaktadir.  Bu
zamanlarda  THA’larm  askeri amacla da calismada IHA goriintiilerinden elde edilen optik

kullanilmast ile giindemi ¢okca mesgul ettigi resimlerden gemi tespiti ve siniflandirilmasi ele
goriilmektedir. Temel olarak THA lar halk arasinda altnacaktir.
dron olarak bilinen bir insan veya otonom olarak g, calisma 6 bélim halinde olup, calismanin 2.

kontrol edilebilen insansiz hava araglandir.  pslimiinde literatiir incelemesi. 3. béliimiinde
Kullanim amaglarina bagl olarak dronlar ¢esitli | 1lapilan veri kiimesi 4. bdliimde materyal ve

?k?'_esflaﬂaﬂa donatilabilmektedir.  Calismanin = y5ptem 5. boliimiinde bulgular ve 6. béliimiinde
Ozlinii olusturan dronlar, bir kamera sistemine sonuglar verilmistir.
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. LITERATUR INCELEMESI

P. Mittal ve ark. [1] yaptiklari inceleme (Survey)
calismasinda IHA’larin elde ettigi goriintiilerden
hedef tespitinde kullanilan yontemleri incelemisler.
Bu calismadaki goriintiiler diisiikk ¢ekimdeki veri
setlerinden olusmakta olup karsilasilan sorunlar
kiigiik nesnelerin olmasi ile nesnelerin iist {iste
binmesi olarak gosterilmistir. Ayrica caligmada
siif dengesizligi ve odak hatasi (focal loss) diger
asilmasit  gereken  bir  problem olarak
bahsedilmektedir. P. Luo ve ark. [2] yaptig
calismada IHA’ya baglanan bir kamera sistemi
sayesinde durgun ve hareketli araglarin tespiti i¢in
bir model 6nerilmistir. THA goriintiileri iizerine
yapilan c¢alismalarin ¢ogunda goriintii isleme bir
sunucu iizerinde yapilmaktadir. Bu islem yiiksek
bantlarda veri aktarimini gerektirdigi icin maliyetli
bir islem olabilmektedir. Ayrica baglanti her
zaman stabil olmayabilecegi gibi anlik olarak
degerlendirmede  gecikmelerin  olmast  s6z
konusudur. C. Wang ve ark. Yaptiklar1 ¢caligmada
yukarida belirttigimiz duruma ¢dziim olarak Faster
R-CNN (Region Convolutional Neural Network)
yontemini onermistir. [3] Bu yOntemde goriintii
islemeyi daha hizli yapan algoritma kullanilarak
hem yiiksek veri baglantis1 gereksinimi ¢6zmiis
hem de olusabilecek gecikmeler en aza
indirgemistir. Ayrica [4] c¢alismasinda Faster R-
CNN tabanli olan Detectron2 frameworkii ile
yapilan Global Road Damage Detection Challenge
2020, yarigsmasinda iyi bir derece yapmustir.

Hedef tespiti icin Tek asamali (One Stage) veya Iki
asamali (Two Stage) algoritmalarin kullanilabilir.
Iki asamali algoritmalar biraz daha yavas ¢alisan
ve yiiksek hesaplama gerektiren algoritmalardir.
Diger taraftan tek asamali algoritmalar daha az
karmasik ve daha hizli ¢alisabilmektedir. Z. Xu ve
ark. [5] yaptiklart ¢alismada YOLO (You Only
Look Once) v2 tek asamali algoritmasini
kullanarak THA goriintiilerinden arag tespiti
yapmustir. Ozellik ¢ikarimi i¢in yogunluk topolojisi
(dense topology) ve optimal havuzlama (optimal
pooling) stratejileri birlestirilerek kiiciik
hedeflerden yiiksek oranda belirleyici alanlarin
cikarilmas1 saglanmistir. IHA  goriintiilerindeki
hedeflerin kii¢lik olmasi, eger sunucu tarafinda bir
hedef tespiti yapilacaksa ortamdaki sinyali bozan
parazitler, giiriiltii, cekim acis1 ve birgok nesnenin
ayn1 sahnede olmasi geleneksel smiflandirma
yontemlerinin zayif basarisiyla sonuglanacaktir.

Berkeley Universitesindeki Ross B. Girdhivk ve

digerleri Bolgesel tabanli CNN (R-CNN)
kullanarak geleneksel simiflandirma basarisini
artirmakla  kalmamig ayni zamanda bilim

cevrelerince genis yanki uyandirmiglardir. Daha
sonra Roos B. Girdhivk ve ekibi R-CNN
algoritmasini  optimize ederek Fast R-CNN
algoritmasin1 gelistirmislerdir. Daha sonra YOLO
ve SSD (Single Shot Detection) yontemleri
gelistirilmistir. T. Zhao ve ark.[6] yaptiklar
calismada YOLO ve SSD yontemleri regresyon
tabanli olduklari i¢in kiigiik hedefleri bulmakta ¢ok
basarili  olamadigmmi  iddia ederek ResNet
algoritmasini1 Onermektedir. Y. Hu ve ark. [7]
yaptiklar1 ¢alismada IHA goriintiilerinden hedef
tespiti icin YOLO v3 kullanmiglardir. Yapilan
calismada 3 farkli 6zellik yerine 4 farkli 6zellik
haritas1  kullanilmigtir. 4 farkli  6zelligin
kullanilmas1 daha fazla doku ve egrelti saglamistir.
Yapilan ¢alisma kullanilan Onceki c¢aligmalarla
karsilastirilmis ve sonucun daha 1iyi oldugu
goriilmustiir. Y. Hu ve ark. YOLO v3 (Sekil 2.3)
algoritmasini fast R-CNN, faster R-CNN ve Multi-
SDD ile karsilagtirarak karsilagtirmali bir sonug
elde etmistir. C. Zu ve ark. [8] yaptiklar1 THA
gorlintiilerinden  gemi  tespiti  ¢alismasinda,
nesnelerin 6n plan segmentasyonu i¢in genel arka
plan modeli Grabcut algoritmasi tabanlt bir
yaklasim  sunmustur. Calismada  oOncelikle
denizlerin i¢inde bulundugu resimlerden 6rnek bir
sablon hazirlanmistir. Bolge genisleme algoritmasi
(Region Growing Algorithm) ile bu sablondaki
ticlii haritalar (Trimap) olusturulmustur. Bu ¢iktilar
Grabcut icin arka plan olarak baslangicta
verilmistir. Gelistirilen algoritma diistik
seviyelerdeki goriintiilerden 1y1 bir sonug¢ vermekle
kalmamis ayrica  Grabcut  algoritmasinin
cikaramadig1 arka plan sonuglariin ¢ikarilmasini
da  saglamistir. 1ki asamali  siniflandirict
kullanilarak gerceklenen c¢alismada goriintiiden
alanlar secilerek bu secilen bolgelere CNN
algoritmasinin uygulanarak siniflandirma igleminin
yapilmas1 saglanmaktadir. Alan tespiti i¢in edged
box, mean shift, region proposal network ve
feature  pyramid network gibi  yOntemler
denenmistir. iki asamali ydntemlerin pahali ve
gbomiilii sistemlere entegre edilmesi ile performans
artirrmi zor oldugundan tek asamali yOntemlerin
kullanilmast ~ Onerilmektedir.  Tek  asamali
yontemler YOLO ailesi, SSD, DSSD ve RetinaNet
gibi algoritmalardir. Kullanilan bu yontemlerin
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kiiciik hedefler i¢in en uygunun se¢imi basariy1
dogrudan etkileyebilmektedir. Genel olarak
literatiir ¢alismasinda kiicliik hedefler, c¢ekilen
gorilintliniin acis1, hava sartlari, ortam giiriiltiisii
gibi nedenler hedef tespitini zorlastirmaktadir. iki
asamali yontemlerin maliyetli olmasindan dolay1
tek asamali yontemlerin kullanilmast uygun
goriilmektedir.

I11. VERI KUMESININ HAZIRLANMASI

Gemi smiflandirma alaninda [9] yapilan literatiir
calismasinda deniz vasitalarini tespit etmek igin
kullanilan veri kiimeleri listelenmistir. Ele alinan
calismada 6nemli goriilen veri kiimeleri Tablo 1°de
gosterilmistir.

Tablo 1. Deniz Veri Kiimeleri Tablosu

Veri Kiimesi Resim adedi | Gemi sinif sayisi

VAIS 2865 15
ABOShips 98880 9
MCShips 14,709 13
Singapore 17,450 6
SeaShips 31,455 6
MARVEL 2,000,000 29
HRSC2016 1061 19
Airbus Ship Detection 208,162 1
BCCT200 800 4
ShipRSImageNet 3435 50

Yaptigimiz ¢alisma agisindan kullannmi  daha

uygun olan ShipRSImageNet veri kiimesi

secilmistir. Bu veri kiimesinde yaklasik olarak
3324 adet goriintii ile deniz vasitalar1 kategorize
edilmis ve genel kullanima acik olarak
yaymlanmigtir. Bu veri kiimesinde oOncelikle 4
seviyeli bir hiyerarsi kurulmus ve 50 adet farkh
gemi tiirli tanimlanmistir. Birinci seviyede gemi,
ikinci seviyede savas, ticari ve diger gemiler olmak
tizere 3 farkli kategori olusturulmustur. Son
seviyede ise gemiye ait tam adi tanimlanmistir.
(Sekil 1)

Aireraft Carrier
Commander
Auxiliary Ship
Submarine
RoRo
— el - |
oucrsu
|
| Dock | ' Dock | Dock | i Dock

Level 0:
Class Category

Level 1: Level 2:

Sub-Category I'ype

Sekil 1. ShipRSImageNet organizasyon semasi

Sekil 2. ShipRSImageNet kullanilan veri setinin dagilimi

ShipRSImageNet, veri setinde gemi disinda rihtim
(Dock) olarak etiketlenmis dikdortgensel alanlar da
bulunmaktadir. Bunun sebebi rihtimin gemi
tanimada Onemli  bir unsur oldugudur.[9]
calismasinda, veri setlerinin birbirine yakinligindan
dolayr bazi literatiir g¢alismalarinda dag, agac,
yapilar, gokylizii ve iskele smiflarinin da
tamimlandigr goriilmektedir. Bu islemin sebebi
nesneler arasindaki farkin daha belirgin olmasim
saglamaktir. Ele aldigimiz veri kiimesinde
goriintiiler Egitim (Train), Dogrulama (Validation)
ve Test olmak lizere 3 farkli kategoriye ayrilmistir.
(Sekil 2) Daha sonra bu veri kiimeleri sirasiyla tek
asamali nesne tanima algoritmalarinda olan Yolov8
ve ikili  asamalardan olan  Mark-RCNN
mimarileriyle geminin tespiti ve smiflandiriimasi
saglanmustir.
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IV.MATERYAL VE YONTEM

[HA goriintiilerinde gemi tespiti igin yapilan ¢aligmalar
incelendiginde makine 6grenmesi ve derin &grenme
yontemlerinin bazen beraber bazen de ayr1 ayrn
kullanildigr goriilmektedir. Yapilan ¢alisma nesne
tanima ve smniflandirma tizerinde yapildigindan makine
O0grenmesi yontemleri bu ¢alismada yer verilmemistir.
Nesne tanima sistemleri genel olarak iki asamali ve tek
asamal1 olmak lizere iki farkli sekilde ilerlemektedir.
Tek agsamali algoritmalar verilen goriintliyli karelere
(gridlere) bolme yontemine, ¢ift agsamali yontemler ise
goriintiide
yogunlagsmaktadir.

verilen nesne olabilecek  bolgelere

A. YOLO (You Look Only Once)

YOLO algoritmas1 tek asamali bir algoritmadir.
Algoritmada tim goriintiiye ait ilgili pargalara bakmak
yerine, goriintii 1zgara seklinde pargalara ayrilir (Sekil
3). Bu sekilde dikdortgensel bolgeler ve siniflar tahmin
edilmeye calisilir. Tespit edilecek olan oriintiiye ait
merkez koordinatlari, yiikseklik, genislik ve bu
goriintiiye ait sinif tanimlanmasi ilk basta algoritmaya
verilir.

Yolov8

Her 1zgara igin

sk

G TwlrTs[aGTaT

dikdérgen [Ty Iwlnlel [l
< alanlar

| S N |
S o |

LIyIwlsT«<l[aTaT [l cn]

$xS Boyutlar = B*(5+C)

Sekil 3. Resimlerin 1zgaralara ayrilmasi ve siniflarin
yiiklenmesi

Algoritmada verilen bir kutuda, herhangi bir nesne
tespit edilmezse bu arka plan olarak degerlendirilir.
Ayrica bir nesneyi bulan birden fazla kutu varsa bu
kutulardan birinin secilmesi gerekmektedir. Bu islem
i¢in non-max supression denilen bir yontem kullanilir,
YOLO mimarisi On islemeden sonra elde edilen
ozellikler derin konviillasyonel yapay sinir ag1 ile
egitilerek uygun bir model olusturulmaktadir (Sekil 4).

Backbone Head Y0LOv6Head

YOLOVE

B { 5 < Dewat

o b 2 Detect
1 ' - Datect o nce

; b—cgh
v J p
o :

Sirde12

Backbone = ;;;ad‘
Sekil 4. Yolov8 mimarisi
B. Mark-RCNN

Detectron2 nesne tanima sistemi, dikdortgen alanlari
(Bounding Box), semantik parcalama (Semantic
Segmentation)  gibi  alanlarda  kullanilmaktadir.
Facebook arastirma grubu tarafindan gelistirilmigtir.
Aslinda bu bir modelden daha ¢ok var olan modellerin
daha rahat kullanilabildigi bir framework olarak
diisiinmek gerekir. Detectron2 modeli bir 6nceki
Detectron modelinin yeniden yazilmasi ile olusturulmus
ve kullanima agilmigtir. Genel olarak iki asamali
algoritmalar1 kapsamaktadir. Bu ¢alisma i¢in Mask-
RCNN modeli nesne tanima ig¢in kosulmustur. Bu
modelde oOncelikle bir konvoliisyon katmaniyla
ozellikler ¢ikarilmaktadir. Ardinda &zellik piramit agi
(Feature Pyramid Network) uygulanmaktadir. Ozellik
piramit agindan sonra Onemli bolgeler tahmin
edilmektedir (Region Of Interesting Point). Son olarak
elde edilen bu bolgelerden Onemli olan c¢ergeveleri
¢ikarmak icin tam bagli katmandan gegcirilerek nihai
sonuca ulasilmaktadir.

V. BULGULAR

Hazirlanan modeller, hazirlanan veri seti %70
egitim %10 dogrulama ve %20 test olmak iizere
ayrildiktan sonra uygulanmistir. Bu modellerde
daha once elde edilen katsayilar kullanilarak daha
ince bir ayar (fine tiine) yapilmasi ve az Dbir
iterasyon ile daha iyi sonuglarin alinmasi amaciyla
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kosulmustur. Veriler {izerindeki iterasyon sayisi
Yolov8 i¢in 25, Mask-RCNN igin ise 2000 olarak
belirlenmistir. Hiper parametreler standart olarak
kullanilmigtir. Elde edilen dogrulama hatalar Sekil
5’te gosterilmistir.

3.00
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2.50

225 Il
2,00 P \\/\1
1.75 ) NVUL\)
1.50
L M,
0 10 20 ()
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Sekil 5. Elde edilen sonuglara ait dogrulama hatalar1 (a)
Yolov8 (b) Mask-RCNN

Modeller uygulandiktan sonra elde edilen
sonucglara gore dikdortgensel bolgeler ve olasilik
oranlar1 gorlintli iizerinde isaretlenerek

saklanmistir. (Sekil 6)
|

40BEA 1756/ IR | G
Gmether Warship 0.3y/¢
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Sekil 6. Tespit edilen gemiler ve tespit olasiliklar

VI.SONUCLAR

Yaptigimiz calisma ile IHA gériintiilerinden gemi
tespiti kullanilan yontemler arastirilarak hizli ve
anlik (Real time) i¢in uygun olan bir algoritma

tespit  edilmistir. ' YOLO bu  gereklilikleri
tasidigindan dolayr birincil algoritma olarak
uygulanmistir.  Yolo ailesinin  birgok c¢esidi

olmasindan dolay1 en son siiriimii kullanilmustir.
Ayrica iki asamali bir algoritma olan Detectron2
frameworkiiniin sagladigi Mask-RCNN mimarisi

de kullanilarak Yolov8 algoritmalariyla
karsilagtirilmistir.  Elde edilen sonuglara gore
Yolov8 mimarisinin hem hizli hem de daha iyi
sonuglar verdigi goriilmiistiir. Yolov8 mimarisi ile
elde edilen sonuglarda hem kiigiik gemiler hem de
biiyiik gemilerin tespitinin yapildig:r fakat Mask-
RCNN  modelinde biiylik gemilerin  tespit
edilmesinde sorunlarin oldugu veya tespit oraninin
daha az oldugu gorilmistir. Goriintiilerin
¢oziiniirliklerinin  ¢ok  biiyilkk olmasi, hava
sartlarnin  glinesli ve aydmlik olmas1 gibi
nedenlerden dolayi, hava sartlarina goére bir
calismanin yapilmasi ve verilen algoritmalarin bu
ortamlarda da uygulanmasi gerekmektedir. Bu
asamada veri setinin genisletilmesi gerekmektedir.
Bir sonraki asamada yapilacak caligmalarda farkli
hava sartlarinda elde edilen goriintiilerden gemi
tespitinin  yapilmast ve smiflandirilmasi ele
aliacaktir. Ayrica literatiir caligmalarimizda elde
ettifimiz  makine Ogrenme yontemleri de
gelistirilerek ve genisletilerek uygulanmasi ve
derin Ogrenme yontemleriyle karsilastirilmasi
saglanacaktir.
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