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Oz: Son dénemlerde insan hayat1 icerisinde gelismis uydu sistemlerinin ve insansiz hava araci teknolojilerinin
kullanimi giinden giine énemli derecede artmaktadir. Bu sistemler iizerinden havadan elde edilen goriintiiler
savunma sanayii, sehir planlama, tarim, film endiistrisi, eglence, petrol ve maden arama gibi birgok alanda
kullanilmaktadir. Bu gelismeler dogrultusunda havadan elde edilen goriintiiler {izerinde hem nitelik hem nicelik
anlaminda da artig olmustur. Bununla beraber giiniimiizde bilgisayarli gorii diinyasinda yapay zeka algoritmalari
iizerinde en ¢ok ¢alisilan alanlardan biridir. Bilgisayarli gorii ile havadan elde edilen goriintiiler {izerinde nesne
tespit ve tanima islemi oldukca kolay hale gelmektedir. Bu ¢alismada tek asamali nesne tespit modellerinden
YOLOVS ve SSD algoritmalart kullanilarak Google Earth, GF-2 ve JL-1 uydulari iizerinden toplanan goriintiiler
tizerinde ugak, gemi, liman ve kii¢clik arag gibi 15 farkli nesnenin tespit caligmalar1 yapilmistir. Google Colab
platformu kullanilarak yapilan bu ¢aligmalarda goriintii bélme (image split) ve veri arttirimi (data augmentation)
yontemleri kullanilarak derin 6grenme modelleri lizerindeki etkisi karsilagtirilmistir. Deneysel g¢alismalar
sonrasinda elde edilen analiz sonuglar grafikler ile paylagilmistir.

Anahtar Kelimeler: Uydu Gériintiileri, Hava Fotografi, Nesne Algilama, Evrisimsel Sinir Aglari, Goriintii
Bolme.

Object Detection on Aerial Images Using Deep Learning Methods

Abstract: The use of advanced satellite systems and unmanned aerial vehicle technologies has increased in
human life day by day in recent times. Aerial images are used in many areas such as defense industry, city
planning, agriculture, film industry, entertainment, oil and mineral exploration. After these advancement, there
has been an rise in both quality and quantity on the images obtained from the air. Artificial intelligence and deep
learning algorithms are one of the most studied and applied fields of study at the same time. Object detection of
aerial images will be easy with computer vision. In this study we used dataset images which 15 different class
such as plane, ship, port and small vehicles collected by Google Earth, GF-2 and JL-1 satellites. Next, YOLOv5
and SSD algorithms from single-stage object detection models used for object detection. The effects on deep
learning models were compared by using image split and data augmentation methods in experiments using the
Google Colab platform. Experimental results were analyzed in detail with graphics.

Keywords: Satellite Images, Aerial Photography, Object Detection, Convolutional Neural Networks, Image
Splitting.
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Bilgisayar bilimciler 1950°den bugiine dijital bir fotograf veya videodan tipki insanlar gibi bir
anlam c¢ikarabilmesi ile ilgili ¢aligmalar yapmislardir. Bilgisayar goriisii ile ilgili ilk deneyler, daire,
iicgen gibi basit nesneleri smiflarina ayirmak igin ilk sinir aglarindan bazilarmi kullanarak
gerceklesmistir. Teknolojinin 21. yiizyilin baglangici ile hizla gelismesi ve internetin yaygin hale
gelerek veri setlerine kolay erisimin saglanmasi sayesinde, bilgisayarli gorii alani ile ilgili
caligmalar hiz kazanarak gilinlimiize kadar ulagmstir. [1]

Insansiz hava araglar1 ve uydu sistemleri teknolojileri ilk olarak askeri alanlarda kullanilmaya
baglamistir. Bu sistemlerin sivil amaglar i¢in kullanilmaya baslanmasi 1950°1i yillardan sonra
gerceklesmistir.[2] Siyah beyaz olarak uzaydan ¢ekilen ilk goriinti ABD tarafindan
gerceklestirilmigtir. 1974 yilinda teknolojinin son imkanlart kullanilarak 900 km mesafeden elde
edilen goriintii Sekil-1’de gosterilmektedir.[3]

Sekil 1. Uzaydan ¢ekilen ilk goriintii

Havada bulunan bir nesne iizerinden fotograf ¢ekilmesi hava fotografi olarak adlandiriimaktadir. ik
havadan elde edilen goriintii 13 Ekim 1860 yilinda 609 metre yiikseklikten James Wallace
Black ve Samuel Archer King tarafindan Boston’da ¢ekilmistir. "Boston, as the Eagle and the Wild
Goose See It" ismini verdikleri bu fotograf tarihte ilk havadan elde edilen goriintii olarak yerini
almistir.[4]

Sekil 2. Boston, as the Eagle and the Wild Goose See It isimli fotograf karesi[4]
Son yarim asir igerisinde diinyamiz, dijitallesme yolunda hizla yol kat etmistir. Teknolojinin
gelisimi ve yapay zeka ozelinde derin 6grenme algoritmalarinin énem kazanmasi ile bilgisayarla
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gorme diinyasinda daha efektif ve verimli tasarimlarin gelistirilmesi ihtiyaci ortaya ¢ikmistir. Bunun
yani sira insansiz hava araglariin ve gelismis uydu sistemlerinin kullanimi oldukga yaygin hale
gelmigstir. Bu sistemler kullanilarak yiiksek ¢oziiniirliklii fotograf ya da video goriintiileri elde
edilmistir. Bu goriintiiler sinir giivenligi, kesif gozetleme gibi askeri alanlarda siklikla kullanilmaya
baslanmistir. Askeri amaglarin yani sira tarimsal uygulamalar, trafikte yol durumu, afet yonetimi,
meteoroloji gibi sivil alanlar {izerinde de bilgisayarli gorii kullanilarak insan yasaminin
kolaylastirilmas1 amaclanmistir. Yasanan bu gelismeler sonrasinda derin 6grenme algoritmalarinin
havadan elde edilen goriintiiler lizerinde anlam kazandirilmasina yonelik ¢aligmalarda biiyiik 6l¢iide
artis gézlenmistir.
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Sekil 3. Ukrayna 1n1r1n1ﬁ giineyinde ulunén Rusya'nin Primorsko Akhtarsk Hava Ussii'nde
konuslandirilan Su-34 savas ugaklari. [5]

Yapilan c¢aligmalar sonrasinda yerden c¢ekilen fotograf veya video goriintiisii ilizerinde derin
ogrenme tekniklerinin nesne tespiti konusunda olduk¢a basarili oldugu gozlenmektedir. Havadan
elde edilen goriintiiler lizerinde de bu basarimin saglanmasi konusunda da c¢alismalar siirmektedir.
Bu bagarimin yakalanmas1 halinde bir¢ok alanda insan hayatina 6nemli dlglide katki saglayacagi
diisiiniilmektedir. Ornek verilecek olursa milli simir giivenligi amaciyla gdzetleme isi yapan uzman
askeri bir personelin masa baginda goriintiileri tek tek incelemesi yerine derin 6grenme teknikleri
kullanilarak etkili goérme sistemlerinin gelistirilmesi sonrasinda uzman askeri bir personelin
yapacag isi daha hizl1 ve daha dogru sonuglar iireterek sonuglandirmasi olagan hale gelecektir. Bu
da hem nitelikli insan giicii hem de zamandan kazang olacaktir.

2. Literatiir Ozeti

Bu calismaya baslamadan once konu ile ilgili yapilan literatiir taramasinda derin 6grenme
teknikleriyle nesne tanima ¢aligmalarinin tek ve iki asamali nesne tespit modelleri seklinde iki ayri
kategoriye ayrildig1 goriilmiistiir. Tek asamali nesne tespiti i¢in siklikla kullanilan modellere 6rnek
verildiginde YOLO (You Only Look Once), SSD(Single Shot Dedector), RetinaNet ve EfficientNet
modelleri yaygin olarak kullanilirken, iki asamali nesne tespit ¢alismalarinda RCNN, Fast R-CNN
ve Faster R-CNN modelleri en etkin ve zaman ag¢isindan hizli sonuglar1 vermektedir.

Jinwang Wang ve arkadaslar1 insansiz hava aracindan elde edilen goriintiiler iizerinden cevre
kirliligine engel olmak i¢in bir yazilim gelistirmislerdir. Bu yazilim ile dogada bulunan plastik
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siselerin konumlarin tespit etmislerdir. Kendi olusturduklar1 veri seti goriintiilerini Faster R-CNN,
SSD, YOLOv2 ve RRPN (Rotation Region Proposal Networks) gibi nesne tespit algoritmalarinda
egitim ve dogrulamaya tabii tutmuslardir. Deney sonrasinda RRPN algoritmasinin en yliksek
konumlandirma dogrulugu (%388.6) verdigini gozlemlemislerdir.[6]

Suat Toraman calismasinda havadan elde edilen fotograflar ile yaya ve bisikletli simniflarinin
tespitine yonelik bir yazilim gelistirmistir. {lk olarak derin 6grenme ile 6znitelik ¢ikarimi yapmistir.
Veri setini daha verimli hale getirmek i¢in goriintii biiyiitme yontemi kullanmistir. Bu yontem ile
[HA’dan elde edilen yaya, bisikletli gibi goriintiller yeniden boyutlandirilarak egitim
gerceklestirilmistir. CNN modellerinden AlexNet’te %99.84 dogruluk elde edilirken, VGG16°da
%99.78 oraninda siniflandirma dogrulugu elde edilmistir. [7]

Ersin KILIC ve arkadaslari CARPK veri seti iizerinde nokta etiketlemeyle yeni bir veri seti
olusturmuslardir. Bu yeni veri seti ile insansiz hava araci vasitasiyla elde edilen fotograflardan arag
sayimi1 yapabilen derin o6grenme modeli Onermislerdir. Yapilan ¢alismanin basariminin
degerlendirilmesi adina olusturulan yeni veri seti ile deneysel sonuglar elde edilmistir. Deneysel
caligmalar sonrasinda gerceve etiketleme yontemi kullanilarak egitilen modeller ile onerdikleri
yontemin yaklasik ayni diizeyde basarim elde ettigini degerlendirmislerdir. [8]

Erdem Bayhan ve arkadaglari ¢alismalarinda, insansiz hava araci yardimiyla elde edilen fotograflar
tizerinde Faster-RCNN ve YOLOvV4 mimarisini kullanmiglardir. Yaptiklar: ¢alisma ile askeri agidan
olumsuz degerlendirilen tehditlerin ITHA tarafindan derin &grenme tabanli tespit ve tanima
yontemleri konusunda deneyler yapmislardir. Deneysel sonuclar sonrasinda Faster-RCNN
algoritmasimin nesne tespitinde %93 dogruluk orani elde ettigi, YOLOv4 algoritmasinin ise %88
dogruluk orani elde ettigi gozlenmistir.[9]

Hiiseyin Seckin DIKBAYIR ve arkadaslari yaptiklart c¢aligmalarinda, gercek zamanli olarak
kullanilabilecek arac¢ tespit yazilimi gelistirmislerdir. Calismada evrisimsel sinir aglari yapisi
kullanilarak, gercek zamanli nesne tespit modellerinden YOLO algoritmasin1 kullanmiglardir.
YOLO algoritmasinin performansini arttirmak icin evrisimsel sinir aglarindan faydalanarak bazi
metotlar uygulamislardir. Testler sonrasinda tespit hizini artarken dogruluk oranlarmin distiigii
gozlenmistir.[10]

Ugur Talag ve arkadaslar1 ¢alismalarinda nesne tanima islemi yapan bir robot gelistirmislerdir.
Uygulamalarinda Raspberry Pi3/B mini bilgisayar1 ile Python dilinde hazirladiklar1 kodlar
kullanmiglardir. Nesne tespitinde SSD Mobilenet V1 algoritmasini kullanmiglardir. Testler
sonrasinda nesne tanima islemlerinin basariyla gergeklestirildigi gortilmiistiir. Ancak ortamda
bulunan 1s181n siddetine ve giris goriintii boyutlarina bagl olarak nesne tanima isleminin 3-4 saniye
gecikme ile gergeklestigi gozlemlenmistir. SSD Mobilenet V1 algoritmasinin insan, bitki, laptop
gibi farkli siniftaki nesneleri basart ile tespit ettigi degerlendirilmistir. [11]

3. Materyal ve Metot
3.1. Derin Ogrenme

Derin 6grenme, yapay zekanin alt dali olarak kabul edilen bir makine dgrenmesi sinifidir. Yapay
zeka ile arasinda bulunan hiyerarsik yapi Sekil 4’te gosterilmistir. Derin 6grenmede Oznitelik
cikarma veya doniistirme amaciyla bir¢ok yapay sinir agi katmani kullanilmaktadir.[12] Bu
katmanlarda olusturulan matematiksel bloklarda olduk¢a fazla veri islenmektedir. Derin 6grenme
katmanlarinda daha once yapilan pek c¢ok islem bir arada yiiriitiilerek veri bir sonraki asama i¢in
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hazir hale getirilmektedir. Bu katmanlarin sayisinin artmasi islem karmasasinin artisina neden
olmaktadir. Bu islem karmasasimnin {stesinden gelebilmek maksadiyla bircok derin 6grenme
mimarisi gelistirilmistir. En sik kullanilan derin 6grenme mimarileri ise Evrisimsel Sinir Aglari,
Uzun Kisa Vadeli Hafiza Aglar1 ve Tekrarlayan Sinir Aglaridir. Bu ¢alismada Evrisimsel Sinir
Aglart mimarisi lizerinde durulacaktir.

Yapay Zeka

Makine
{grenmesi

Vieri Bilimi

Derin
dgrenme

Sekil 4. Yapay zeka ve alt dallar1 arasindaki hiyerarsisi gosterimi[13]
3.1.1. Evrisimsel Sinir Aglar

Evrisimsel Sinir Aglar1 ¢ok katmanli algilayicilar kullanan bir yapay sinir ag tiiriidiir. Evrigimsel
Sinir Aglar1 birden fazla 6zelligi bulunan bir gorlintiiyi girdi olarak alip, goriintideki cesitli
ozellikleri birbirinden ayirt etmede etkili ve verimli sonuglar vermesi sebebiyle nesne tanima,
smiflandirma gorevlerinde siklikla kullanilan bir derin 6grenme algoritmasidir. Diger sinir
aglarindan farkli olarak evrisim, 6zellik ¢ikarma ve siniflandirma katmanlarini igermektedir. Sekil
5’te klasik bir evrisimsel sinir agi yapisi gosterilmistir. Evrisimsel Sinir Aglar1 3 katmandan
olusmaktadir. Bunlar; evrisim, havuzlama ve tam baglantili katmanlaridir.[14]

Giris katman

Evrisim Katman| Alt-Ornekleme Katmani Evrigim Katmani  Alt-Omekleme Katman)  Tam-Baglantih MLP

Sekil 5. Evrisimsel Sinir Aglar1 Yapist

Evrisimsel Sinir Ag1 ¢alismalarinda katmanlarin ¢ikti {iretmesi igin giris goriintiisiiniin hepsinin
ayni zamanda kullanilmasina gerek yoktur. Evrisimsel Sinir Agi yapisinda bulunan katmanlar
icerisinde farkli gorevlerde kullanilmak iizere olusturulan filtreler sayesinde her katmanda evrisim
islemi yapilmaktadir. Bu sayede ayni anda isleme tabi tutulacak Oznitelik sayisi biiyiik oranda
azaltilabilmektedir. Bu 6zelligi neticesinde bilgisayarl gorii uygulamalarinda diger derin 6grenme
algoritmalarindan daha etkili ve verimli sonuglar ortaya koyabilmektedir [14].

3.2 Veri Seti
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Literatiir arastirmasi sonrasi nesne tanima ve tespiti ¢alismalarinda genellikle Pascal VOC, MS
COCO, CIFAR, ImageNet ve MNIST gibi veri setleri kullanilarak derin 6grenme modellerinin
egitim ve dogrulamaya tabii tutuldugu goriilmiistiir. Bu deneysel c¢alismada ise Cin Kaynaklar
Merkezi Uydu Verileri ve Uygulamalar1 ve Cyclo Media sirketi tarafindan Google Earth, GF-2 ve
JL-1 uydulan {iizerinden havadan elde edilen goriintiiler ile olusturulan DOTA veri seti
kullanilmistir. 1462 adet egitim, 403 adet dogrulama goriintiisiinden olusan bu veri seti 15 farkli
siniftan olusmaktadir. DOTA veri seti igerisinden alinan etiketli ve etiketsiz 6rnek goriintii Sekil
6’da, veri setinin egitim ve dogrulama setleri igerisinde etiket dagilimlart Sekil 7 ve Sekil 8’de
gosterilmektedir.

Sekil 6. Etiketsiz (a) ve Etiketli (b) Goriintii [15]

Egitim Veri Setinin Etiket Dagilim

Kosu Pisti; 447; 0,41%

e

Biiyiik Arag; 18007;
16,34%

Beyzbol Sahasi; 536;
0,49%

Liman; 6960; 6,32% \
Yiizme Havuzu;
987; 0,90%

Gemi; 35508; 32,23%

Tenis Kortu; 2241;
2,03%

Kopri; 2508; 2,28%

\ Basketbol Sahasi; 584;

Depolama Tanki; 7862; 0,53%

7,14%

Helikopter; 676; 0,61% Donel Kavsak; 528;

0,48%
Ucak; 8784; 7,97% Kiigiik Arag; 24135;

Futbol Sahasi; 419; 21,90%
0,38%

Sekil 7. DOTA Egitim Goriintiilerinin Etiket Dagilim1 [15]
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Dogrulama Veri Setinin Etiket Dagilimi

Beyzbol Sahasi; 93; ¢
0,27%

Kosu Pisti; 22; 0,06% Gemi; 1520; 4,43%

Basketbol Sahasi; 63;

Liman; 1113; 3,25% 0,18%

Yiizme Havuzu; 1189; -

Biuiyuk Arag;
3,47% v s

i349; 9,77%

Dénel Kavsak; 50;

Tenis Kortu; 886; - 0,15%

2,58%

Képrii; 2; 0,01% |
Depolama Tanki; 55; £
0,16%

Kugiik Arag; 24135;
Helikopter; 27; 0,08% 70,40%

Futbol Sahasi; 60; |
0,18%

T

Ugak; 1718; 5,01% |

Sekil 8. DOTA Dogrulama Goriintiilerinin Etiket Dagilimi [15]
3.3 Yontem

Evrisimsel sinir ag1 modelleri genellikle yiliksek hiz ve verimlilikte c¢alisan donanimlar
gerektirmektedir. Bu sebeple yapilan deneysel ¢aligmalarda modellerin egitimi ve dogrulamasinda
Google tarafindan kullanicilara sunulan bir alt yap1 kullanilmistir. Google Colab Pro adi verilen bu
platform tamamen bulut tabanli olmasi, yiiksek derecede ekran karti ve RAM kullanimi sunmasi
sebebiyle nesne tespit g¢alismalar1 igin oldukga elverisli durumdadir. Colab Pro platformu
ozellikleri Tablo 1’de gosterilmistir. Python dilinde hazirlanan kodlar Google Drive iizerinden
Colab’a yiiklenerek deneyler gerceklestirilmistir.

Tablo 1. Google Colab Pro Donanim ve Yazilim Bilgileri

Isletim Sistemi Linux-5.4.144+-x86_64-with-Ubuntu-18.04-bionic
Sistem Donanimi Tesla P100-PCIE-16GB
Python Versiyonu 3.7.12

Son zamanlar igerisinde yapilan ¢aligmalar incelendiginde nesne tespiti amaciyla kullanilan goriintii
isleme algoritmalarinda tek asamali nesne tespit modelleri arasinda YOLO ve SSD algoritmalariin
siklikla kullanildigr goriilmektedir.[16] SSD algoritmasi 6znitelik haritalarin1 ¢ikarma ve daha
sonrasinda konvoliisyon filtrelerini tespit edilen objelere uygulayarak kiigiik nesneleri tespit eden
bir algoritmadir. iki asamali nesne tespit modellerinden Faster R-CNN algoritmasina gore tespit
basarisinin daha az olmasiyla beraber daha hizli sonuglar iiretmektedir. SSD algoritmasi tek asamali
modeller ile kiyaslandiginda YOLO algoritmasindan daha basarili sonuglar iirettigi goriilmektedir.
YOLO algoritmas1 girdi goriintiislinii tamamen konvoliisyonel olarak diisiinerek, islem hizin
arttirmay1 hedeflemektedir. Bu sebeple ger¢cek zamanli uygulamalar i¢in kullanimi uygun hale
gelmektedir. Resmi direk konvoliisyonel olarak ele almasi sebebiyle kiiciik nesne tespitlerinde
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basarimi diismektedir. [10] COCO veri seti iizerinde yapilan calismalar neticesinde YOLO
modelinin biiyiik objelerde %98 oraninda basarim yakaladigi, kiigiik objelerde ise %60’lara kadar
basarimin diistiigii ifade edilmistir. [17]

Tek asamali nesne tespit modellerinden YOLO ve SSD algoritmalarinin nesne tespitinde havadan
elde edilen goriintiiler tlizerindeki etkisini goézlemlemek admma YOLOvS ve SSD resnetlO1
algoritmalar1 deneysel calismalarimizda kullanilmistir. Ozellikle YOLOVS algoritmasi ile yapilan
caligmalarin literatiire katkisini arttirmak adina bu algoritma ile bir¢ok kombinasyon denenmis ve
deneyler gerceklestirilmistir.

=Wari Format: : DOTA tut =Vari Format: : DOTA tut
“Garlintd Boyutu: 102421024 “Gardntd Boyutu: 1024x1024
“G&rlintld Formats: png -G&rlntl Formats: png
~Egitim Gérlntled : 1462 -Efitim Gérlntlad : 14672
-Dogrulama Gérlntlsd : 403 -Dogrulama Gérlntlsd : 203
=Veri Format: : YOLOWS Pytorch ta =Veri Formati : Pascal VOC xmi
-GaErlintl Boyutu: 640640 -GErhntd Boyutu: 6400640
=G&rintd Formate jpeg -Garlntd Formaty: jpeg
-Egitim Gérintisi - 1462 -Egitim Gérlntsi - 1462
-Dogrulama Gérdntisd : 403 -Dogrulama Gérdntdsd : 403
YOLOVS SSD_resnetl01
-Ivipdel konfigirasyon -Modsl konfigirasyon
dosyalanmn ayarlanmas dosyalarmun avarlanmast
YOLOVS SSD_resnetl01
*Egitim *Egitim
*Dogrulama *Dogrulama

Sekil 9. YOLOV5 ve SSD_resnet101 algoritmalarinin DOTA veri seti lizerinde nesne tanima siireci

Ik olarak DOTA veri setini inceledigimizde veri setinin PNG (Portable Network Graphic) goriintii
formatinda ve 800 x 800 ile 20.000 x 20.000 piksel arasinda degisen goriintii boyutlarina sahip
oldugu goriilmiistiir. [15] Sekil 9°da YOLOvS ve SSD resnet101 algoritmalarinin DOTA veri seti
iizerinde nesne tanima siireci adim adim anlatilmistir. 1 numara ile gosterilen adimda DOTA veri
setinde bulunan 1865 gorintii %70 egitim, %30 dogrulama seti olacak sekilde boliinmiistiir.
Evrisimsel sinir aglar1 modelleri giris goriintiisii olarak farkli giris formatlarinda ¢alismaktadirlar.
YOLOVS algoritmasi, girig goriintii bilgilerini iceren dosya formatini .txt olarak belirlerken, SSD
algoritmasi, .Xxml uzantili dosya formati ile ¢alismaktadir. Bu sebeple veri seti igerisinde bulunan
goriintiilerin formatlart kullanilacak olan nesne tespit algoritmalarina uygun giris formatlarina
dontstiiriilmiistiir. Goriintli boyutlar1 640x640 seklinde ayarlanarak ¢alismalara bu sekilde devam
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edilmistir. 2 numara ile gosterilen adimda ise algoritma modellerinin konfigiirasyon ayarlar
yapilmistir. Son asamada DOTA veri seti, her iki model iizerinde egitime tabii tutularak egitim
sonunda dogrulama veri seti ile dogrulama adimi gergeklestirilmistir.

4. Bulgular ve Tartisma

DOTA veri seti kullanilarak ilk olarak YOLOvV5 Pytorch modeli ile deneyler gergeklestirilmeye
baglanmistir. Egitim ve dogrulama islemlerinin gergeklestirilecegi Google Colab Pro platformunun
kullandig1 ekran karti ve RAM kapasitesi goz Oniine alinarak en efektif sonuglarin elde edilmesi
amaciyla yigin boyutu 16, epok degeri 100 olacak sekilde hiperparametreler ayarlanarak egitim
asamasi baglatilmistir. Egitim yaklasik olarak 7 saat 15 dakikada tamamlanmistir. Egitilen modelin
dogrulama veri seti {izerindeki sonuglari degerlendirildiginde, ortalama dogruluk orani basarisi
0.567 belirlenmistir. Bu sonuglar dogrultusunda model, dogrulama veri setinde igerisinde yer alan
gorlintiiler iizerindeki objeleri yaklasik %56 oraninda tespit edip siniflandirabilmistir. Sekil 10’da
veri setinin egitimi sonucunda elde edilen ortalama dogruluk orani grafigi gosterilmistir.

metrics/mAP_0.5

Ortalama Dogruluk Degeri

Devir Sayis1
Sekil 10. YOLOV5 algoritmasinin 100 epok egitim sonrast mAP grafigi

Ikinci olarak DOTA veri seti kullanilarak SSD_resnet101 modeli ile deneylere devam edilmistir.
Google Colab Pro platformunun kullandigi ekran karti ve RAM kapasitesi goz Oniine alinarak en
efektif sonuglarin elde edilmesi amaciyla yigin boyutu 4, adim sayist 35000 olacak sekilde
hiperparametreler ayarlanarak egitim asamasi baglatilmistir. Egitim 4 saat 32 dakika
tamamlanmigtir. Egitilen modelin dogrulama veri seti {izerindeki sonuglar1 degerlendirildiginde,
ortalama dogruluk orani basaris1 0.255 belirlenmistir. Bu sonuglar dogrultusunda model, dogrulama
veri setinde icerisinde yer alan goriintiiler tizerindeki objeleri yaklasik %25 oraninda tespit edip
smiflandirabilmistir. Sekil 11°de veri setinin egitimi sonucunda elde edilen kayip fonksiyonu grafigi
gosterilmistir.

YOLOVS ve SSD_resnet101 modellerinin DOTA veri seti ile egitim sonuglar1 degerlendirildiginde
ortalama dogruluk orani olarak YOLOvS5 modeli daha basarili bulunmustur. Ancak modellerin
egitim siireleri goz Oniline alindiginda SSD modelinin egitimini daha kisa silirede tamamladigi
goriilmiistiir. Modellerin DOTA veri seti lizerinde nesne tespitindeki basar1 kiyaslamasi Tablo 2°de
gosterilmistir.
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6.5

Kayp Degeri
B

0 5k 10k 15k 20k 25k 30k 35k 40k

Adim Sayist

Sekil 11. SSD_resnet101 modelinin 35000 adim egitim sonras1 kayip degeri grafigi

Tablo 2. YOLOVS5 ve SSD_resnet101 algoritmalarinin DOTA veri seti lizerinde basari kiyaslamasi

Goriintii ' Yi18in Devir Ortalama
Model Adi Boyutu Sayisi Sayist Egltm.l Dogruluk
(Image (Batch (Epoch) Siiresi Oram
Size)  Size) ‘=P (MAP)
YOLOVS5 Pytorch 640x640 16 100 ' &L g5eg
dakika
SSD_resnetl01_Tensorflow 640x640 4 100 4 dssﬁtkiz 0,255

SSD modelinin egitim siiresinin daha kisa olmasia karsin ortalama dogruluk oraninin oldukga
diisiikk oldugu goriilmiistiir. Veri seti icerisindeki goriintiiler iizerinde bulunan nesnelerin etiket
sayilart ve modelin parametreleri incelenmistir. Bu inceleme sonrasinda veri setinin dengesiz
(unbalanced) bir yapiya sahip oldugu anlasilmistir. Veri igerisinde bulunan dengesiz dagilimin
egitim sonucunu olumsuz etkileyebilecegi degerlendirilmistir. Ayrica DOTA veri seti uydu
sistemlerinden yani yerden yiiksek mesafelerden elde edilen goriintiilerden olustugu i¢in goriintiiler
tizerinde bulunan nesneler ¢ok kii¢iik boyuttadir. Bu sebeple egitim sonucunun istenilen seviyede
olamadigi ikinci bir neden olarak degerlendirilmistir.

Gortiintiiler lizerinde bulunan nesnelerin boyutlarint bir nebze arttirmak adina veri ayirma (image
split) yontemi DOTA veri setine uygulanmistir. Daha sonra bazi siiflar 6zelinde veri biiyilitme
islemi (data augmentation) uygulanarak veri seti icerisindeki dengesiz dagilim azaltilmistir.
Olusturulan bu veri seti yaklagik olarak 7.000 egitim veri seti, 3.000 dogrulama veri seti seklinde
boliinmiistiir. Yeni veri seti bu haliyle tekrardan modeller iizerinde egitime tabii tutulmustur.
Modellerin yeni veri seti iizerindeki sonuglar1 Tablo 3’te gosterilmektedir.
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Tablo 3. YOLOV5 ve SSD_resnet101 algoritmalarinin yeni veri seti basari kiyaslamasi

Goriintii ' Yig8in

Boyutu Sayisi Devir Egitim Ortalama
Model Adi y YIS Sayisi srtm — hy psruluk
(Image (Batch (Epoch) Siiresi Oram (mAP)
Size)  Size) °P
YOLOVS Pytorch  640x640 16 100  245%t20 4467
dakika
SSD._resnet101_Tensorflow 640x640 4 100 ' dssﬁtki“ 0,338

Tablo 3’ te gosterilen egitim sonuglart goz Oniine alindiginda goriintii bélme ve veri biiyiitme
uygulanan veri setinde YOLOVS5 algoritmasinin ortalama dogruluk orani % 52.9 oraninda artarak
0.867 degerine ulagmistir. Egitim siiresi veri setinin biiylimesinden kaynakli artarak 24 saat 20
dakika olarak kaydedilmistir. SSD algoritmasinda ise ortalama dogruluk orani % 32.5 oraninda
artarak 0.338 degerine ulagmustir. Egitim siiresi YOLOvS algoritmasina oranla daha az artig
gostererek 7 saat 54 dakika siirmiistiir. Veri setinde yapilan iyilestirmeler sonrasinda her iki nesne
tespit algoritmasinin da ortalama dogruluk oranlarinda ciddi artis gézlenmistir.

Deneysel ¢alismalarin sonunda literatiire katkisi olmasi agisindan DOTA veri seti giris goriintlisii
degistirilerek YOLOV5 modelin basarimi gozlemlenmistir. Basarim sonuglar1 Tablo 4’te verilmistir.
Sonuglar géz oniine alindiginda giris goriintii boyutu arttik¢a ortalama dogruluk oraninin arttigi
gorilmistir. Egitim siliresinin de artis1 nedeniyle nesne tespiti acgisindan YOLOvS algoritmasi
se¢iminde bu etkiye dikkat edilmelidir.

Tablo 4. YOLOVS algoritmasinin farkli boyutlarda giris goriintiileri tizerinde etkisi

Goriintii  Yigin Devir Ortalama
Model Ads Boyutu Sayisi Sayisi Egltm.l Dogruluk
(Image (Batch (Epoch) Siiresi Oram
Size)  Size) ‘P (MAP)
YOLOvV5 2 saat 15
Pytorch 416 x 416 16 100 dakika 0,47163
YOLOV5 7 saat 12
Pytorch 640 x 640 16 100 dakika 0,56781
YOLOvV5 10 saat 20
Pytorch 720 x 720 12 100 dakika 0,5764

Sekil 12°de test goriintiisii ile bu test gorilintiisiiniin egitilen YOLOvS modeli ile tahmin goriintiisii
verilmistir. Test goriintiisiinde bulunan “kiiciik ara¢” ve “biiyiik ara¢” siiflarina ait nesnelerin
tahminleri basarisiz olmustur. “Ucak” sinifina ait nesnelerin tahmini yaklasik %90 oranin bagarili
olmustur.
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Sekil 12. Etiketli Test Gortintiisii (a) ve YOLOvS Modelin Tahmin Ciktis1 Goriintiisii (b)
5. Sonuc ve Oneriler

Bu calisma ile tek agamali nesne tespit modellerinden YOLOvS ve SSD algoritmalar1 kullanilarak
uydu sistemleri vasitasiyla havadan elde edilen goriintiiler iizerinde bulunan nesnelerin tespit
edilmesi amaciyla bir yazilim gelistirilmistir. Calismada hedeflenen amag¢ dogrultusunda gelistirilen
uygulamanin basarisi her iki algoritma performans ve verimlilik agisindan analiz edilmistir.

Nesne tespiti amaciyla bir¢ok evrisimsel sinir ag1 modeli gelistirilmistir. Her modelin farkli ¢calisma
formatlar1 bulunmaktadir. Bu nedenle kullanilacak nesne tespit modeline gore DOTA veri seti
goriintii formatlarinda degisiklikler yapilmigtir.

Literatiire bakildiginda bir¢ok nesne tespit ¢alismasimnin oldugu goriilmistiir. Genellikle veri seti
olarak MS COCO, PASCAL VOC ve ImageNet gibi giinliikk yasamdan ¢ok yo6nlii goriintiiler igeren
zengin veri setleri kullanilmaktadir. DOTA veri setinin bu veri setlerinden en temel ve en biiyiik
farki bir perspektiften olusan goriintiller icermesidir. Her ne kadar YOLOv5 modelinde iyi
denebilecek sonuglar tiretilse de ¢ok iyi sonuglar iiretememesinin nedeni bu temel farktir.

Veri biiyiitme ve goriintii bolme yontemlerinin uygulanmasi sonrasinda her iki model iginde
sonuglar olumlu yénde olmustur. ilk asama gdz oniine alindiginda dengesiz dagilima sahip bir veri
seti lizerinde YOLOvS5 algoritmasinin  bu olumsuz durumun {stesinden gelebildigi
degerlendirilmistir. Giris goriintiisii boyutlarinda artis saglanarak egitime tabi tutulan YOLOvS
algoritmast i¢in egitim sonrasinda ortalama dogruluk degerlerinin arttig1 degerlendirilmistir.

Performans ve verimlilik agisindan her gegen giin artis gésteren nesne tespit algoritmalarinin
giiniimiizde &ncelikli kullanim amaci1 THAlar olarak kabul edilmektedir. Bu sebeple bu modellerin
basarilarinin artirilmasi adina calismalar hiz kazanmaktadir. Oniimiizdeki dénemlerde verimi ve
etkinligi g6z Oniine alindiginda 6zellikle YOLOv5 modeli ile havadan elde edilen veriler
kullanilarak daha kapsamli uygulamalar yapilacaktir. Nesne tespit ve tanima igleminin yani sira
goriintiide hangi nesneden kag tane olduguna dair ek ¢alisma yapilarak kullanilan Silahli Insansiz
Hava Araglan 6zelinde “Tehdit Degerlendirme Silah Tahsis” algoritmalarina bu calisma ile girdi
saglanmasi hedeflenmektedir.

Yazarlarin Katkilari

KT ve FH deneysel ¢alismalar1 birlikte yapmistir. KT ¢alismay1 dokiimante etmistir. Yazarlar bu
caligmanin son halini okudu ve onayladi.
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Cikar Catismasi

Yazarlar, ¢ikar catismasi olmadigini beyan eder.
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