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OZET

Giiniimiizde gelisen teknolojilerle birlikte otonom sistemler yaygin olarak kullanilmaya
baslanmistir. Ulkemizin ii¢ tarafinin denizlerle cevrili olmas1 ve ayn1 zamanda Akdeniz ve
Karadeniz arasindaki bogazlar bakimindan denizcilik sistemleri énemli rol oynamaktadir.
Bu acidan deniz giivenliginin saglanmasi, deniz kirliliginin onlenmesi, Arama Kurtarma
operasyonlart gibi hem askeri hem de sivil isletmelerin gemilerin otomatik olarak
siniflandirilmas1 konusunda ihtiyaclar1 bulunmaktadir. Verilerin ¢ogalmasiyla birlikte bu
verileri anlamlandirma da daha ¢ok 6nem kazanmistir. Bu biiyiik verilerle derin 6grenme
tekniklerinden evrisimsel sinir aglar1 (ESA) da gorsel bilginin analizinde ¢ok iyi sonuglar
vermistir. Bu calismada savunma ve askeri kuvvetlerin sistemlerinde kullanim amaciyla
askeri gemilerin derin 6grenme yontemleri ile siiflandirilmasi yapilmistir. Askeri veriler
giivenlik ve istihbarat bilgileri icerdiginden dolay1 genellikle erisilemezdir. Bu yiizden agik
kaynaklar kullanilarak bir askeri veri seti olusturulmustur. Olusturulan bu veri seti
kullanilarak giiniimiiziin basarilit ESA modelleri ile simiflandirma yapilmistir ve sonuglar
literatiirde bulunan 6nceki ¢alismalar ile karsilagtiriimistir.
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ABSTRACT

Today, with the developing technologies, autonomous systems have been widely used.
Maritime systems play an important role in countries surrounded by seas. In this respect,
both military and civilian businesses, such as ensuring maritime security, preventing
marine pollution, and Search and Rescue operations, have needs for automatic
classification of ships. Availability of more data and sophistication in artificial neural
networks with deep learning led to a tremendous increase in image classification. In this
paper, the classification of naval ships with deep learning for defense and military forces is
presented. Access to datasets containing military information is generally inaccessible
since they contain security and intelligence information. A new dataset from open sources
was created. Then, classification was performed with today's successful CNN models and
the results were compared with the previous studies in the literature.
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Xvi

SIMGELER VE KISALTMALAR

Bu calismada kullanilmis simgeler ve kisaltmalar, aciklamalar1 ile birlikte asagida

sunulmustur.

Kisaltmalar Aciklamalar

ASV Autonomous sea Surface Vessels

CNN Convolutional Neural Network

ESA Evrisimsel Sinir Aglar1

ILSVRC ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge
SAR Sentetik Aciklikli Radar

VGG Visual Geometry Group



1. GIRIS

Gemilerin tespiti ve siniflandirilmast deniz giivenliginin ve emniyetinin saglanmasi ile
diger denizcilik uygulamalari i¢in (or. trafik denetlemesi, yasa dis1 balikgilik, deniz kirliligi
takibi vb.) kritik 6neme sahiptir. Tiim alanlarda oldugu gibi denizcilik alaninda da gelisen
teknolojiler sayesinde islenmesi gereken biiyiik veriler olusmaktadir. Bu veriler icinde

gemilerin siniflandirilmasi i¢in kritik gériintiiler de bulunmaktadir.

Son yillarda yiiksek teknolojilerin denizcilik sistemlerinde de kullanilmasi 6nem
kazanmistir. Deniz giivenligini gelistirme ve denizlerin gemilerden kirlenmesini énlemek
amaciyla imzalanan Hamburg Sézlesmesinde taraf iilkelerin kiyilar1 civarinda denizde
tehlike icerisinde bulunan sahislara yeterli arama kurtarma hizmeti saglanmasi i¢in gerekli
diizenlemeleri yaparak arama kurtarma planlar1 ve ¢aligmalar1 yapmalar1 istenmistir [1].
Tiirkiye de iilke sorumluluklarinin yerine getirilmesinin yani sira arama kurtarma
bolgemizde seyreden deniz ve hava araglarindaki personele her tiirlii bilgi ve yardimin
ulagtirilmasi, tehlike aninda hayatlarinin kurtarilabilmesi, karasularimizin ve arama
kurtarma bolgemizin daha giivenli hale getirilebilmesi, ulusal kaynaklarimizin efektif
kullanilmasi, gerekli koordinasyon saglanarak kurumlar arasi isbirliginin en st diizeye
cikartilarak, etkin bir arama kurtarma hizmetinin saglanmasi amaciyla Tiirk Arama ve

Kurtarma Yonetmeligi olusturulmustur.

Olusturulan yonetmelikte en ¢ok gorev Sahil Giivenlik Komutanligi’na diismektedir. Sahil
Giivenlik Komutanligi Tiirkiye Cumhuriyetinin biitiin sahillerinde, i¢ sular1 olan Marmara
Denizi, Istanbul ve Canakkale bogazlarinda, liman ve korfezlerinde, karasularinda,
Miinhasir Ekonomik Bolgesi ile ulusal ve uluslararas1 hukuk kurallar1 uyarinca egemenlik
ve denetimi altinda bulunan deniz alanlar1 ile hiikiimranlik haklarinin korunmasina iliskin
gorevler kapsaminda uluslararas1 sularda, wuluslararasi sozlesmeler cercevesinde
Uluslararast Denizcilik Orgiitiine deklare edilen Tiirk Arama Kurtarma Bélgesinde; deniz
giivenligini, deniz emniyetini, asayis ve kamu diizenini saglamak, korumak ve kollamak,
sug islenmesini dnlemekle gorevli ve yetkilidir. Sahil Glivenlik Komutanlig1, kanunlarla ve

uluslararasi sozlesmelerle kendisine verilen gorevleri ifa eder ve yetkileri kullanir [1].



Bu gorevlerin biiyiik boliimiiniin temelinde hedeflerin belirlenmesi ve tanimlanmasi
bulunmaktadir. Bu bakimdan Sahil Giivenlik kuvvetlerinin gorevleri sirasinda hedeflerin

kimlik tespitlerinin kolaylastirilmas1 gérevin basarisina yardimer olmaktadir.

Askeri ve sivil kuvvetlerin gerek kiyr gozetleme merkezlerinde gerekse de hareketli
platformlarinda kamera ve elektro-optik sistemler bulunmaktadir. Bu sistemlerden alinan

goriintiilerin islenerek otomatik olarak algilanmasi ve siniflandirilmasi gerekmektedir.

Karar destek sistemlerinde hedef gemilerin kimligi hakkinda bilgi sahibi olmak gerekli
durumlar i¢in avantaj getirmektedir. Tespit edilen hedeflerin askeri/sivil olmasi, eger
askeri bir platformsa platformun tipi, tagidigi silah ve sensorlere gore tehdit olasiliklar
cikarilabilmektedir. Dolayisiyla platformlarin  iizerindeki elektronik  goriintiilleme
sistemlerinden elde edilen goriintiiler yardimiyla bir siniflandirma yapilmasi bu analizlere

katk1 saglamaktadir.

Giliniimlizde otonom sistemler hayatimizin her alaninda kullanilmaktadir. En 6nemli
kullanim alanlarindan biri de askeri ve savunma alanindadir. Otonom sistemlerin
gereksinim duydugu ihtiyaglar hem insansiz platformlarda hem de insanli platformlarda
yeni teknolojiler ile karsilanmaya baglanmistir. Bu sayede karar asamalarinda ve sonuglara

etki durumunda insan miidahalesi azaltilmistir.

Biiyiik veri; ¢ok genis capta ve gesitli tiirlerde olan ve ¢ok hizli sekilde biiyliyen veriler
kiimesidir. Bu veriler cihazlardan, sensorlerden, internet iizerinden ve g¢esitli
uygulamalardan olusmaktadir. Biiyiik verilerin islenmesi ve anlamlandirilmasi bu verilerin
kullanim1 i¢in 6nemlidir. Bu biiyiik veri kiimelerinden bilgiye ulasmak i¢in yapay zeka
teknolojileri kullanilmaktadir. Saglik, egitim, savunma ve iletisim gibi bir¢ok alanda yapay

zeka teknolojileri kullanilarak uygulama ¢oéziimleri olusturulmaktadir.

Olusan biiyiik veri icinde goriintii verileri de bulunmaktadir. Bu goriintiilerin insanlar
tarafindan tek tek anlamlandirilmas: miimkiin degildir. Bilgisayarlar araciligiyla biiyiik
hacimli goriintiileri ve videolar1 analiz etmek siireklilik ve performans agisindan daha

mumkundir.



Goriintii verilerinin siniflandirilmasi igin yapay zekanimn bir alt dali olan Derin Ogrenme
yontemleri kullanilmaktadir. Derin 6grenme ile birgok goriinti islemi ¢oziimleri
yapilabilmektedir. Bu tez calismasinda, denizcilik sistemlerine yardime1 olmak amaciyla
gemi goriintlilerinin siniflandirilmasi ele alinacaktir. Daha 6nce yapilan ¢aligmalarda sivil
gemiler ve bu sivil gemilerden olusan veri setleri ele alinmistir. Ancak bu c¢aligmanin
hedefinde askeri sistemler yer almaktadir. Bu yilizden askeri gemi tiplerine gore
siniflandirma yapilacaktir. Askeri gemi goriintiilerinin askeri tiplere gore siniflandirilmasi
icin derin 6grenme yontemleri kullanilmistir. Askeri tipteki gemilerin gérev amaglarina
gore dis yapisal 6zellikleri ¢esitlilik gostermektedir. Bu yapisal farkliliklarin uygulanacak
derin 6grenme yoOntemlerinde etkisi de bu tezde arastirilacaktir. Uygulanacak derin
O0grenme yoOntemlerinin literatiirde goriintii simiflandirma i¢in ¢ok basarili oldugu

kanitlanan ESA modeli kullanilarak ¢alisma yapilmstir.

Derin dgrenme modellerinin egitiminde biiyiik verilere ihtiya¢ duyulmaktadir. ilk olarak
veri setinin hazirlanmasi1 gerekmektedir. Askeri alandaki veriler bir¢ok istihbarati bilgi
icermesinden dolay1r acik kaynak olarak ulasilamamaktadir. Bu yiizden tez kapsaminda
cesitli c¢evrimigi kaynaklardan veri seti olusturularak siniflandirma ¢alismalarinda
kullanilmigtir. Bu veri seti gelecekte yapilacak diger ¢aligmalar i¢in de kullanilabilir olarak

literatiire kazandirilacaktir.

Tezin ilerleyen kisimlarinda 2. boéliimde benzer konudaki c¢alismalar ve arastirmalar
incelenmistir. Daha sonra 3. bdliimde kullanilan model hakkinda bilgi, veri setinin
olusturulmasi ve 6n islemlerden gecirilmesi anlatilmistir. 4. boliimde c¢alismanin deney

asamasina gecilmistir. Son olarak 5. boliimde sonuglar ve dneriler boliimii bulunmaktadir.






2. LITERATUR TARAMASI

Bu boliimde tez ¢alismasinda ele alinan gemi goriintiilerinin siiflandirilmasina yonelik
benzer calismalardan bahsedilecektir. Tez calismasinda askeri gemilerin siniflandirilmasi
ele alinmistir ancak literatiirdeki calismalar daha ¢ok sivil veya sivil agirlikli gemi

siniflandirilmalari iizerine oldugu goriilmiistiir.

Gemilerin {list yapt moment degiskenlerine gore smiflandirilmasi calismasinda [2]
gemilerin iist yapisina dayanan Ters Sentetik Aciklikli Radar (ISAR) goriintiileri
kullanilmustir. Ust yap1 moment degismezleri dzniteligini ¢ikarmak icin Hu Momentleri
kullanilmistir. Hu Moment nesne tanima uygulamalar1 icin bilinen en etkili agiklayict
ozellik cikartilmasint saglayan algoritmadir. Ugaklarda, gemilerde ve yer hedeflerinde
genis sekilde uygulanmaktadir. Calismada 5 farkli gemi smifi i¢in 350 ISAR goriintiisii
kullanmilmigtir. Calismadaki ama¢ moment degiskenlerine gore fiziksel ozelliklerin
siniflandirmaya katkisini degerlendirmektir. Sonug olarak hu moment algoritmasinin gemi

siniflandirmasinda etkili oldugu goriilmiistiir.

Sentetik Aciklikli Radar (SAR) kaynakli uydu goriintiilerinden derin 6grenme mimarisi
YOLOv2 modeli ile bir gemi tespit g¢alismasinda [3], SAR kaynaklarindan alinan
goriintiilerin ¢ozliniirliiglinlin diisiik olmasi1 ve geminin eksik goriiniimii nedeniyle sadece
gemi tespiti iizerinden calisma yapilmistir. Kullanilan model ile %90,05 dogruluk oram
elde edilmistir. Daha onceki Fast-R-CNN modelinden 5,8 kat daha hizli algilama hizi

saglanmustir.

Google Earth iizerinden olusturulan veri seti ile ESA modeli kullanilarak gemi tespit ve
siniflandirma caligmasi1 yapilmistir [4]. Bu goriintiiler SAR goriintiileri gibi yukaridan
gelen gemileri gostermektedir ancak daha yiiksek goriintii kalitesine sahiptirler. Bu nedenle
siniflandirma icin SAR goriintiilerine gére daha uygun bir veri setidir. Iki asamali
siiflandirma yapilmugtir. ilk asamada gemi ve gemi olmayan seklinde iki smifly
siniflandirma yapilmistir. Burada ESA modeli olarak dort evrisim katmani, ii¢ katmanl
maks-pool ve tam baglant1 katman ile iki sonugla softmax siniflandirmasini gemi algilama

icin yapilmustir.



Calismada [4] %99 tespit dogrulugu ve %95 siniflandirma dogruluk oranlarini elde
edilmistir. Bu dogruluk oranlarina gore derin 6grenme yontemi olarak ESA’nin gemi
siniflandirmasinda oldugu gibi 6zellik ¢ikarimi ve 68renimi i¢in basarili bir model oldugu

gorilmiistiir.

Cevrimigi web sitelerinden rastgele secilen gemi goriintiileri ile bir veri seti olusturularak
bir ¢alisma yapilmistir [5]. Bu veri seti lizerinde ESA modeli olan AlexNet’e gore iki kat
daha kiigiik olan bir model kullanarak gemi tiplerine gore smiflandirma c¢aligsmalari
yapilmigtir. Parametrelere gore degisen iki farkli konfigiirasyona sahip modeller
olusturulmustur. ilk konfigiirasyondan %80,91, ikincisinden ise %95,43 basar1 oram elde

edilmistir.

Otonom deniz iistii gemilerinde kullanilmak iizere bir calisma [6] yapilmistir. ASV’ler
diger gemileri hem giindiiz hem de gece uluslararast deniz trafik kurallarima gore
siniflandirmak  zorundadir. Oncelikle 9 giinliik bir kayit sonucunda veri seti
olusturulmustur. Olusturulan veri setinde 6 gemi tipi ve 2865 resim bulunmaktadir. Daha
sonra bu veri setindeki resimler ESA modeli olan VGGNet16 ve Gnostic field algoritmasi
ile siniflandirma yapilmistir. Gece ve giindiiz olarak ayirilan veri setinden %87,4 dogruluk

orani elde edilmistir.

Uc boyutlu gemi modellerinin siliiet goriintiilerinden gemi hatlarinin ¢ikarilmas1 ve optik
goriintiilerden gemi tanima c¢alismasi [7] yapilmistir. Bu calismada sentetik veri tabani
olusturulmustur. Bu veri seti lizerinde segmentasyon ve yapay sinir aglart kullanarak

gemilerin tanima ve siiflandirmalar yapilmistir.

Biiyiitme ve transfer 0grenme teknikleri ile gemi siniflandirmasi yapilan calismada [8]

VGG-19 model ag1 kullanilarak %78’lik bir dogruluk oran1 elde edilmistir.

Gemi simiflandirmasmi gerceklestirmek igin Inception ve ResNet mimarilerine dayali
onceden egitilmis ESA modeli Inception kullanilan bir ¢alisma yapilmistir [9]. Sinirli gemi
goriintiistine sahip veri seti iizerinde transfer 6grenme deneyleri yapilmistir. Optimal

¢Oziim olarak %78,73 dogruluk oran1 verilmistir.



Bu calismada [10] gemi goériintiilerini iceren acik erisimli MARVEL adinda bir veri seti
olusturulmugtur. Olusturulan veri seti 109 tipte 2 milyon civarinda gemi goriintiileri
icermektedir. Bu veri setini cevrimigi Shipspotting web sitesinde bulunan rastgele
goriintiiler gemiler i¢in tekil bir numara olan IMO numaralariyla birlikte olusturulmustur.
Bu veri seti araciligiyla gemi smiflandirma, dogrulama ve tanima ¢aligmalar

yapilabilmektedir.

Calismada [10] kullanmak i¢in MARVEL veri setinin siniflar aras1 daha dengeli bir alt veri
seti olusturulmustur. Daha yogun veri iceren siniflar i¢in yar1 otomatik kiimeleme ile 26
sinif olusturulmustur. Calismadaki bu alt veri kiimesi 140 000 goriintli icermektedir. ESA
modeli olan AlexNet kullanilarak yapilan smiflandirma calismasi sonucunda %73

dogruluk oranina ulasilmistir.

Bu c¢aligmada [11], imge siniflandirmasinda derin 6grenme modellerinden VGGNet-16
kullanilarak kedi ve kopek resimlerinden olusan bir veri seti egitilmistir. Calismada
VGGNet-16 icin diiz sekilde bir smiflandirma g¢alismasi yapilmistir ve %72,40’hik
dogruluk orani elde edilmistir. Ardindan iki asamali siniflandirma caligmasi daha yapilarak
siniflandirma sonucunun degisimi gézlemlenmistir. Ogrenme aktarimi kullanilarak daha
onceden egitilmis agirliklar1 kendi veri seti iizerinde test edilmistir. Ogrenme aktarimi ve

ince ayar uygulanan calismada basar1 oran1 %95,40’a kadar ¢ikmistir.

SAR goriintiilerinden transfer 6grenmesi teknikleri ile daha iyi bir sonug¢ alinmasi igin bir
calisma yapilmistir [12]. ESA mimarilerinden ResNet50’ye dayali olarak yapilan
calismada SAR goriintiilerinden bir test verisi olusturularak dort sinifli bir siniflandirma

caligmasi yapilmistir. Calismada %83,80°lik bir dogruluk oranina ulagilmistir.

YOLOV2 ve YOLOv3’e dayali olarak gelistirilen ESA modeli ile yedi gemi tipini igeren
veri seti lizerinde siniflandirma calismasi yapilmistir [13]. Calismada Onerilen model
siniflandirmadaki hiz ve dogruluk oranlar1 YOLO modellerine gore daha 1yi sonug verdigi

gorilmiistir.



Cizelge 2.1°de literatiirdeki benzer ¢alismalarda kullanilan siniflandirma metotlar1 ve veri

iceriklerine dair bilgiler bulunmaktadir. Caligmalarin genellikle sivil agirlikli olarak optik

kamera veya SAR goriintiileri iizerinden yapildig1 goriilmektedir.

Cizelge 2.1. Literatiirdeki benzer ¢aligmalarin 6zeti

Calisma | Smiflandirma metodu Veri kaynagi | Veri seti igerigi

[2] Hu Moment algoritmast SAR Sivil

[3] YOLOv2 SAR Sivil

[4] Dort evrisim katmanli ESA modeli | Google Earth | Sivil

[5] Konfigiire edilmis AlexNet (FC6 - | Optik kamera | Sivil + 1 askeri
FC7) genel tip

[6] VGGNet16 + Gnotic Field Optik kamera | Sivil
algoritmasi

[8] VGGNet-19 Optik kamera | Sivil + Askeri

[9] Inception Optik kamera | Sivil + Askeri

[10] AlexNet Optik kamera | Sivil + Askeri

[12] ResNet50 SAR Sivil

[13] YOLO + ESA Optik kamera | Sivil




3. YONTEM ve ARACLAR

Derin 6grenme temelindeki ¢alismalarda ¢aligmanin ihtiya¢ duyacagi kapsamli veri setinin
bulunmasi ¢alismanin basarili olarak sonuglanmasindaki en 6nemli etkendir. Bu yiizden ilk
asamada veri seti hazir hale getirilmelidir. Hazir bir veri seti bulunamadigi i¢in bu tez
caligmasina 6zel bir veri seti hazirlanacaktir. Calismanin amacina yonelik hazirlanacak veri

setinin kategorileri belirlenerek uygun veriler veri setine dahil edilecektir.

Veri seti farkli kaynaklardan alinan farkli bigimdeki goriintiilerden olusacaktir. Bu yiizden
elde edilen goriintiilerin smiflandirma 6ncesi 6n islemden gegirilmeleri gerekebilmektedir.
Calismanin uygulama olarak kullanilmasi hedeflenen sistemlere sahip platformlarin
olusturacagi goriintiiler istenen Ozelliklerde olacagi i¢in goriintiilerin 6n islemden

gecirilmesine ihtiya¢ olmayacaktir.

Calismada veri setinden sonra siniflandirma calismasi i¢in kullanilacak derin 6grenme
modelinin belirlenmesi gerekmektedir. Goriintii islemede birgok siniflandirma modelleri
kullanilmistir. Ancak her model her veri seti icin iyi bir sonu¢ vermemektedir. Bu yiizden
daha once yapilan gemi goriintiileri ile yapilan caligmalarda basarili olmus veri modelleri

literatiirde arastirilmistir. Bu sonuca gore uygun veri modelleri belirlenmistir.
3.1. Siniflandirma

Gemi resimlerinin simiflandirilma ¢alismasinda kullanilan ag modelleri bu boéliimde
anlatilmistir. Yapay zeka teknolojilerinin gelismesi sonrasinda ¢ok katmanli yapay sinir
aglar gelistirilmistir. Bu ¢alismada da veri setine uygun olarak belirlenen ESA modeli ve

model tizerinde yapilan ayarlamalar ile siniflandirma caligmasi gergeklestirilmistir.
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Sekil 3.1 veri seti olusturma ve siniflandirma stireglerinin akis semasini gostermektedir.

Verilerin On

Veri Setinin . . €
Olusturulmast - Veri Seti - Islemden

Gegirilmesi

Alt
<$mmmm| soorn. | < A

Sekil 3.1. Veri seti ve siiflandirma stireglerinin akis semasi

3.1.1. Evrisimsel sinir aglar

Derin 6grenme; dijital sistemlerin verilere dayali olarak 6grenmesini ve kararlar almasini
saglayan yapay zekanin alt dali olan makine 6grenmesi yontemidir [14]. Birden fazla
katmandan olusan bir mimari modeli olan derin 6grenmenin bir alt dali olan ESA ise
genellikle gorsel bilginin analiz edilmesinde kullanilmaktadir. ESA’lar ile resim {izerindeki
objenin hatlarina goére bir ¢ikarim yapilarak siniflar arasi farklar olusturulur. Burada

benzerlik oranina gore ilgili resim dgesinin sinifi belirlenir.

ESA mimarisi [15,16] giris goriintiisii ilizerinden evrisim katmanlar1 (Convolution),
ortaklama katmanlar1 (Pooling) ve tam baglant1 (Fully-Connected) katmanlari1 adindaki ara
katmanlarin farkli sayidaki kombinasyonlarindan olusur ve sonucunda bir ¢ikis yani sonug

katman igerir. Sekil 3.2°de geleneksel olarak bir ESA modelinin 6rnegi bulunmaktadir.
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Tam Baglant
Evrigim O
. Ortaklama . .-~ W
Giris Dg IR

Sekil 3.2. Evrisimsel sinir aglar1 geleneksel modeli

Evrisim katmaninda giris olarak verilen resmin 6zellikleri algilanir. Verilen ¢ekirdek filtre
boyutuna gore resim taranarak resmin daha alt boyutunda 6znitelik verileri olusturulur.
Ortaklama katmani, evrisim katmanlar1 arasinda kullanilir ve 0rnekleme islemi yapilir.
Maksimum veya ortalama degere gore bir ortaklama islemi gergeklestirilir. Ortaklama
katmaninda evrigim katmaninda algilanan 6zellikler korunurken hesaplama boyutu sonraki
katmanlar i¢in indirgenir. Bu sayede modelin asir1 ezberleme sorunu 6nlenir ve hesaplama
acisindan verimlilik artar. Tam baglant1 katmaninda 6nceki katmanlarin sonuglar1 diiz bir
vektor haline yani tek boyuta indirgenir. Sinif sonuglart hesaplanarak ¢ikis katmanina

baglanir.

Ayrica ana modelde goriinmeyen ancak evrisim ve tam baglantili katmanlardan sonra
kullanilan aktivasyon fonksiyonlar1 da bulunmaktadir. Aktivasyon fonksiyonlar1 dogrusal
olmamalar1 ile agin 6grenmesi amaglanmaktadir. En ¢ok kullanilan aktivasyon fonksiyonu

ise diizeltilmis dogrusal birim (ReLU) fonksiyonudur.

ESA mimarilerinde yakin zamanda nesne tanimada oncii olan AlexNet modeli ile
Krizhevsky ve ark. 2012 yilindaki ImageNet yarismasin1 kazanmiglardir [17]. Bu model ile
ESA mimarilerine yeni yaklagimlar gelmistir. 5 evrisim ve 3 tam baglant1 katman1 olmak
iizere 8 ana katmandan olugmaktadir. Aktivasyon fonksiyonu sayesinde hesaplama
performansi artarken gizli katman olarak dropout kullanimiyla agin ezberlenmesi

onlenmisgtir.
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3.1.2. VGGNet-16 modeli

Tez ¢alismasinda siniflandirma icin Sekil 3.3’de katmanli mimarisi gosterilen VGGNet-16
modeli kullanilmistir. Literatiirdeki son arastirmalar, gemi smiflandirmasinda en etkili
modelin VGGNet-16 modeli oldugunu gostermektedir. VGGNet, Simonyan ve Zisserman
tarafindan Onerilen bir evrisimsel sinir ag1 modelidir [18]. Model, 2014 yilinda ILSVR
(Imagenet) [19] yarismasini kazanmistir. Imagenet, 1000 sinifa ait 14 milyondan fazla
gorlintiiden olusan bir veri setidir [20]. Bu veri seti tizerinde VGGNetl6 modeli ile
yaklagik olarak %92.7’lik test dogrulama sonucuna ulasmislardir. Bu sonucla da daha

onceki AlexNet modeline gore daha iyi bir skora erigsmislerdir.

T

Sekil 3.3. VGGNet-16 mimarisi

Giris
Cikis

VGGNet modelinde AlexNet’e gore en biiylik fark biiylik boyuttaki filtreler (7x7, 11x11)
yerine birden fazla sabit olan 3x3 boyutundaki filtreler kullanilmistir. Modelin farkll
katman sayilarina gore isimlendirmeleri VGGNet-16 ve VGGNet-19 olarak degismektedir.
VGGNet-16, agirliklart olan 16 katmana sahiptir. Agin 13 evrisim katmani ve ardindan 3
tam baglantili katmami vardir. Evrisim katmanlari yukari/asagi ve sol/sag olarak 3x3
boyutunda filtreleme islemleri bulunmaktadir. Ayrica AlexNet’in egitim siiresini kisaltan
ReLU birimleri de kullanilmaktadir. ReLU diizeltilmis dogrusal birim aktivasyon islevi
anlamina gelir. Girdi pozitif ise dogrusal olarak sonug verilir, negatif ise sonug sifirdir. Bu

katman sayesinde agin daha hizli §grenmesi saglanir.

Model giris boyutu olarak tutarlilig1 saglamak amaciyla 224x224 piksellik kirpma islemi
uygulanmaktadir. Son katmanlar olan 3 adet tam baglantili katmanlarin ilk ikisi 4096 kanal
ve l¢iincilisii de sinif sayisina bagl degisen kanal sayisina sahiptirler. Ayrica tim gizli

katmanlar ReLU kullanmaktadir.
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3.1.3. Ogrenme aktarim ve ince ayarlama

Ogrenme aktarmm [21] ile dnceden egitilmis bir modelin agirliklarini kendi modelimizde
kullanabiliriz. Bu sayede agin sifirdan egitimi ve alt seviye katmanlardaki ortak yapilan
islemlerin tekrar1 gerekmez [22,23]. Ciinkii genellikle ESA’larin ilk katmanlarinda sadece
kenarlar ve genel goriintii 6zellikleri ¢ikarilmaktadir. Yalnizca son birka¢ katmanin kendi

verilerimizle ve daha az veri ile egitilmesi ile 6grenme tamamlanir.

VGGNet-16 modeli i¢in genellikle 1000 siniftan yaklasik 1 200 000 veriden olusan
ImageNet veri seti ile yapilmis ve kaydedilmis ImageNet 6n egitimli agirliklar kullanilir.
Bu agirliklarin  kullanilacagi veri setinin de ImageNet veri setine benzer olmasi

gerekmektedir.

Bu 6grenme aktarimi kullaniminda kendi veri setimizin egitim sirasinda son birkag
katmanin egitimi yapilmaktadir [24]. Bu katmanlarda 6grenme orani gibi parametreler
iizerinde degisiklikler yaparak agin en iyi 6grenme kosulu bulunur. Bu asamaya ince

ayarlama denmektedir.

Bu calismada Simonyan ve Zisserman’in ImageNet yarigmast i¢in yapilmis Caffe
modelinin [25] TensorFlow uyumlu olarak doniistiiriilmiis agirliklar1 kullanilmigtir. Sekil
3.3’te goriilen VGGNet-16 mimarisinin son iki Tam Baglant1 (Dense) katmanlari i¢in ince
ayarlama yapilarak smiflandirma yapilmistir. Calismanin ayrintili ag modeli Ek-1’de
verilmistir. Burada son iki tam baglanti katmani FC-7 ve FC-8 katmanlarinda Adam

Optimizer kullanilmistir.
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Sekil 3.4’te 6grenme aktarimi Oncesi ve sonrasinda agin 6grenimine dair asamalar yer

almaktadir.
SEaccavipia i
Garieist -
shasifia] E
P o=
ImageNet Verisi Gemi Verisi
> B\ s @AW\
Ince e
E gitim " Avarlama
VGGNet-16 Az Onceden E gitilmis E gitilmis
VGGNet-16 Aa VGGNet-16 A&

Sekil 3.4. Modelin egitim asamalar1

3.2. Askeri gemi veri seti

Bu boliimde askeri tipteki gemilerin yapisal 6zelliklerinden ve veri setinin olusturulmasi ve
verilerin On islemden gecirilmesiyle ilgili sliregler anlatilmistir. Askeri gemi veri setinin

olusturulmasinda ana tipler esas alinmistir ve ¢alismada da bu tipler kullanilmistir.

3.2.1. Askeri gemi tiplerinin ozellikleri

Askeri gemilerin baslica tipleri Sekil 3.5'de gosterilmistir. Bu sekilde oldugu gibi gemilere
yandan bakildiginda gemi tiplerine gore degiskenlik gosteren ve gévde lizerinde bulunan
iist yapilar (anten, silah, direk, radom, huni vb.) goriilmektedir. Bu {ist yapilarin gemiler
iizerinde farkli sayida, farkli konumlarda ve biyiikliiklerde bulunma durumlar1 askeri

gemilerin siniflandirilmasinda kullanilabilmektedir.
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Sekil 3.5. Askeri gemi tipleri [26]

Geminin temel hattinin 6nceki benzer ¢aligmalarda kullanilan SAR goriintiilerinden ayirt
etmek cok zor olsa da giinliimiiziin modern kamera ve elektro-optik sistemleri sayesinde iist
yap1 Ozelliklerinin daha detayli olarak gdsterilmesi bu yapilarin tanimlandirmalarinin

yapilmasini ¢cok daha kolay hale getirmektedir.

Gemilerin st yapilarindaki ana bolimler farkli tipteki gemilerde degiskenlik
gostermektedir. Tek adali, merkez adali, ikiz adali ve gdbmmeli olmak iizere dort farkli ana
boliim yapis1 bulunmaktadir. Bu ana béliimlere ait 6rnekler Sekil 3.6°da gdsterilmistir. Bu
ana boliimler gemilerin gorev amaclarina gore farkli alt yapilar igermektedir. Ana
boliimler ve buna bagl alt yapilara gore gemi tiplerinin 6zellik ¢ikariminda farkliliklar

olusmaktadir. Bu sayede siniflar ayristirilabilmektedir.



16

TEK ADALI

MERKEZ ADALI

IKiZ ADALI

GOMMELI

Sekil 3.6. Gemi ana boltiimleri [26]

3.2.2. Veri setinin olusturulmasi

Daha oOnceki benzer calismalarin veri setleri agirlikli olarak sivil gemi kategorilerini
icermekteydi. Bu nedenle de bu c¢alismalarda sivil gemiler {izerinde siniflandirma
caligmalar1 yapilmisti. Bu tez calismasinda sivil gemilere gore daha ¢ok askeri gemilerin
siniflandirmasina odaklanilmistir. Bu amagla ilk olarak askeri gemi goriintiilerini iceren

yeni bir veri seti olusturulmustur.

Veri seti cogunlugu ¢evrimigi Shipspotting web sitesinden [27] olmak iizere Wikipedia
web sitesinin donanma gemi tiirleri boliimiindeki [28] goriintiilerden olusturulmustur.
Olusturulan veri seti, 7 farkli gemi tipi i¢in toplam 41 426 goriintii icermektedir. Askeri
veri setindeki smif tipleri ugak gemisi, muhrip gemi, firkateyn, ¢ikarma gemisi, mayin
gemisi, karakol gemisi ve denizalti gemisinden olugmaktadir. Bu tipler askeri gemilerin
ana tipleri oldugu i¢in birbirleri arasinda yapisal farkliliklar bulunmaktadir. Korvet veya
gambot gibi ana tiplerden iiretilmis alt gemi tiplerinde bu farkliliklar azalmaktadir. Bu

yilizden siniflandirmaya sadece ana tipler dahil edilmistir.
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Hazirlanan askeri gemi veri setinin tip bazli dagilimi1 Cizelge 3.1°de gosterilmistir. Sinif
dagilimlar1 ortalama olarak birbirine yakindir ancak ucgak gemisi tipi ortalamadan biraz

daha diistiktiir.

Cizelge 3.1. Askeri gemi tipleri veri seti dagilimi grafigi

10000
9000

8000
7000

6000
5000
4000
3000
2000 -
1000 -
0 A T T T T T T

Ugak  Muhrip Firkateyn Cikarma Mayimn Karakol Denizalti
Gemisi  Gemi Gemisi Gemisi Gemisi

Veri setindeki tiplere gore o&rnek goriintiiller ise Sekil 3.7°de gosterilmistir. Ornek

goriintiilerde gemilerin yan hat goriintimleri verilmistir.

X
IiIIIIIIIIIIIII o

a) Ucak Gemisi b) Muhrip c) Firkateyn

d) Cikarma Gemisi

€) Mayin Harbi

f) Karakol Gemisi

Sekil 3.7. Askeri gemi veri setinden 6rnek resimler
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3.2.3. Verilerin on islemden gecirilmesi

Gemilerin ana gévde boliimleri Sekil 3.8’ de gosterilmistir. Veri setindeki gemi goriintiileri
gemilerin farkli agilarini igermektedir. Verilerin alindigi kaynaklarda resimlerin ¢ekim
acis1 ve gemi yonleri yer almadigindan alt veri seti olustururken gemilerin secilmesi ve
cevrilmesi i¢in de smiflandirma yontemleri kullanilmistir. Eger bu goriintiiler askeri
platformlarin sensorleri aracilifiyla elde edilip, goriintiiler bu ozellikler ile birlikte
olusturulsaydi yon bilgilerine de ulasilabilirdi. Bu durumda gemi goriintiilerinin agiya gore
doniistiiriilmesi tam olarak yapilabilirdi. Hem de veri setinin tamami bu 6n islem

sonrasinda kullanilabilirdi.

t

Sekil 3.8. Geminin yonleri

Olusturulan tam veri setinde ag1 bilgisi olmadigi i¢in bir alt veri seti hazirlanarak gemilerin
sadece yan goriinlimlerinden (iskele ve sancak tarafindan goriiniimleri) alinan goriintiiler
ve diger goriintiiler (bas ve arka) olmak {izere iki kategoriye ayrilmistir. Bunun sonucunda
yandan goriinlime sahip resimlerden olusturulan yaklagik 18000 resim igeren alt veri seti

olusturulmustur.

Alt veri setindeki gemi goriintlileri gemilerin yan tarafindan cekilen ve gemiler igin
ozelliklerinin ¢ikartilmasinda tip siniflandirmasma daha uygun goriintiilerdir. On ve arka

goriiniimdeki gemi resimlerinde yapisal 6zelliklerin ayrigtirilmasi daha zor olmaktadir.
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Ayn1 zamanda bu alt veri seti lizerinde Sekil 3.9°de gosterildigi gibi gemilerin ayn1 yonden
bakmasi i¢in resimler {izerinde ¢evirme islemi uygulanmistir. Resimler iizerinde uygulanan
cevirme islemi sayesinde evrisimli katmanlarda c¢ikarilan resim {izerindeki objelerin
ozelliklerinde tutarlilik saglanmasi amaglanmistir. Aynm1 yone bakan ayni tipteki gemi

resimlerinin bulunmas: 6grenme sonuglarini dogrudan etkilemektedir.

Gemi Resmi (Sancak) Cevrilmis Gemi Resmi (Iskele)

Sekil 3.9. Cevrilmis gemi resmi

Calismada askeri gemilerin siniflandirilmasi sirasinda 6ncelikle geminin askeri ya da sivil
bir gemi oldugunun belirlenmesi i¢in sivil gemilerin de oldugu ortak bir veri seti
olusturulmustur. Bu veri seti hazir veri setlerinden alinan sivil gemiler ve bu caligmada
olusturulmus askeri gemilerden alinan goriintiilerle olusturulmustur. Veri setinden 6rnek

goriintiiler Sekil 3.10°da bulunmaktadir.

Bu ortak veri seti lizerinde askeri ya da sivil olarak iki sinifli bir siniflandirma ¢aligmasi
yapilmistir. Daha sonra da askeri olarak belirlenen gemi resimleri askeri gemi tipleri

siniflandirilmasina dahil edilmistir.
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Sivil

Askeri Askeri Askeri

Sekil 3.10. Sivil ve askeri gemi veri setinden 6rnek resimler

Sekil 3.11°de askeri ve sivil tipte siniflandirmaya ait aga¢ yapisi goriilmektedir. Askeri tip

olarak belirlenen resimler i¢cin geminin hangi alt tipe ait oldugu belirlenmektedir.

>= Ucak Gemisi I

>| Muhrip I

>| Firkateyn I

—> Askeri >= Cikarma Gemisi I

>= Mayin Harbi I

>= Karakol Gemisi I

Gemi Resimleri

>| Denizalt1 I

—> Sivil

Sekil 3.11. Veri setinin siiflandirilmasi
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Askeri gemiler iilkelerin donanma kuvvetleri tarafindan kullanilan gemi veya botlara
verilen genel isimlerdir. Tasidiklar: silah ve sensor sistemleriyle sivil gemilere gore yapisal
farkliliklar gostermektedirler. Siniflandirmada askeri veya sivil gemi olarak ayristirmada
bu o6zellikler kullanilmistir. Daha sonrasinda askeri olarak belirlenen gemiler igin {ist yap1

goriiniim ve tasidiklar sistemlere gore ayristirilmistir.
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4. DENEYSEL CALISMA

Modelin deneysel caligmalar1 ve egitimleri GPU (NVIDIA Tesla K80) ile bulut hizmeti
veren Google Colab iizerinde gergeklestirilmistir. Ilgili algoritma ve uygulama yazilimlar
Python versiyon 3.7 programlama dilinde yazilmistir. ESA model kullanimlari igin

TensorFlow versiyon 2.7 kiitiiphanesi [29] kullanilmistir.

Daha onceki ¢aligmalarda hiperparametreler gbz oOniine alindiginda, siniflandirma igin
0,0001 6grenme ortanina sahip bir Adam Optimizer kullanilmistir. Veri paketi boyutu ve
seyreltme degeri sirastyla 128 ve 0,5 olarak ayarlanmistir. Her siniflandirma ¢alismasinda
maksimum 10 dénem sayisi tercih edilmistir. En iyi sonuglar 10 dénem sayisindan once

alinmistir. Cizelge 4.1°de kullanilan hiperparametreler tablo olarak gosterilmistir.

Cizelge 4.1. Hiperparametre degerleri

Hiperparametreler Deger
Ogrenme Orani 0,0001

Alt 7

Veri Paketi Boyutu 128
Seyreltme Degeri 0,5
Donem Sayisi 10
Toplam Parametre Sayisi | 14 890 311
(7 smif)

Yapilan siniflandirma sonuglarinin karsilastirilmasinda degerlendirme 6lgiitleri olarak
dogruluk orani, kesinlik ve duyarlilik ve F1-skor degerleri kullanilmistir. Bu degerlere gore
yapilan caligmalarin sonucu tartigilmistir. Dogruluk oranmi egitim verisi ile modelin
ogrenmesinin ardindan test verilerinin ne siklikta dogru tahmin edildiginin oranini
vermektedir. Sadece dogruluk oram1 sonucuyla modelin smiflar bazinda basarisini
degerlendirmek yetersiz oldugu i¢in diger Olgiitler de hesaplanmistir. Ayni1 zamanda
siniflar arasi esit bir veri dagilimi olmadigi i¢in F1-skor degerinin de gbz oniline alinmasi

bu agidan 6nemli olmaktadir.

Degerlendirme Olgiitlerinin hesaplanmasinda dort farkli sonuca gore islemler yapilmistir.
Bunlar gercek pozitif, gergek negatif, yanlis pozitif ve yanlis negatif sonuclaridir. Yapilan
tahminde dogru sekilde pozitif tahmin i¢in gergek pozitif (GP), dogru sekilde yapilan
negatif tahmin icin ger¢ek negatif (GN), yanlis sekilde yapilan pozitif tahmin i¢in yanlis



24

pozitif (YP) ve yanlis sekilde yapilan yanlis tahmin i¢in ise yanlis negatif (YN) olarak
yorumlanmaktadir. Degerlendirme Olgiitlerinin hesaplanmasinda asagidaki formiiller

kullanilmastir.

GP+GN
GP+GN+YP+YN

Dogruluk Orani =

GP

Kesinlik = GPIYP

GP
GP+YN

Duyarlilik =

Kesinlik * Duyarlilik

F1-skor =2*
skor Kesinlik + Duyarlilik

Smiflandirma ¢alismasinda ilk olarak tiim veri setinin 6n islemden gecirilmemis olarak
VGGNet-16 diiz modelinde bir simiflandirma yapilmistir. Bunun sonucunda %63’liik bir

dogruluk orani saglanmistir.

Daha sonra aymi veri setinin dgrenme aktarimli VGGNet-16 modeliyle siniflandirma
yapilmistir. Bu siniflandirma sonucunda ise %78,43’liik bir dogruluk oranina ulasilmistir.
Diiz modele gore 6grenme aktarimli modelin egitilmesi ile daha iyi bir sonu¢ alindigi
goriilmiistiir. Donem sayilarina gore en i1yi 7. donemde bu sonuca ulagilmistir. Bu

siniflandirmada model basarisi sonuglar1 Cizelge 4.2°de verilmistir.

Smiflarin bireysel dogruluk oranlarina bakildiginda yiiksek bir oran goriiniirken F1-skor
degerlerinde diisiik sonuglar bulunmaktadir. F1-skorlarina gore firkateyn, ¢ikarma gemisi
ve karakol gemisi en diiglik F1-skoruna sahip siniflar olarak goriilmektedir. Veri setindeki
gemi gorlintlilerine bagli olarak ve bu gemi tiplerinin diger tipler ile benzerliklerinden
kaynakli bu sonuglar alinmistir. Gemi veri setinde bulunan 6nden ve arkadan cekilmis

gemi resimlerine gore bu agilardan siniflar aras1 benzerlikler oldugu goriilmiistiir.
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Cizelge 4.2. Tam veri seti i¢in 6grenme aktarimli modelin siiflandirma sonuglari

Sinif Dogru(l(l);)l; Oram Kesinlik Duyarlilik F1-Skor
Ugak Gemisi 94,15 0,95 0,81 0,88
Mubhrip 86,49 0,82 0,76 0,79
Firkateyn 90,73 0,38 0,74 0,50
Cikarma Gemisi 94,96 0,72 0,55 0,63
Mayin Harbi 96,57 0,66 0,94 0,77
Karakol Gemisi 93,95 0,72 0,69 0,71
Denizalti 100 1,0 1,0 1,0

Bu sonuglar smiflar arasi benzer ana gemi tiplerinin sivil gemilere nazaran [5] askeri
gemilerde daha ¢ok oldugunu ortaya ¢ikarmistir. Bu tam veri seti i¢in karmagsiklik matrisi

Sekil 4.1°de gosterilmistir.

Ugak Gemisi
Muhrip
Fuleatevn
Gikarma Gemisi
Mavm Harbi
Karakol Gemisi

Denizalty

I81ay ¥edr
AR IL]
QIR ] UTARTA]
neEIac]

ISTLAL) BLLETY
IRILIALY (OB Y

Sekil 4.1. Tam veri seti i¢in karmagiklik matrisi

Askeri gemi tipleri her ne kadar ana tiplere bagimli olsa da alt gorev tipleri ayni ana tip ile
modernize edilebilmektedir. Veri setinin alindig1 kaynaklarda bu alt tipler bulunmadig i¢in
ana tiplerde ayrim yapilmamaistir. Bu yiizden muhrip, firkateyn, ¢ikarma gemisi ve karakol

gemilerinde benzer 6zelliklerin oldugu goriilmiistiir.

Siniflandirma caligmalarinda veri setinin siiflar arasindaki sayisal bir homojen dagilimi
ve verilerin kalitesinin ayn1 olmasi basart oranin1 artirmaktadir. Buna uygun olarak boliim

3.2.3’te anlatilan veri setinin 6n islemden gegirilmesiyle bir alt veri seti hazirlanmistir.
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Boylece yandan ayni yone bakan gemilerin oldugu bir alt veri seti olusturulmustur. Bu alt
veri seti ile tekrardan siniflandirma yapilmistir. Bu durumda dogrulama orant %91,02’ye

yiikselmistir. Donem sayilarina gore en iyi 6. donemde bu sonuca ulasilmistir. Cizelge

4.3’te model basar1 sonuclar1 verilmistir.

Cizelge 4.3. Alt veri seti i¢in 6grenme aktarimli modelin siiflandirma sonuglari

Smif Dogru(l;)l; Oram Kesinlik Duyarlilik F1-Skor
Ugak Gemisi 96,95 0,94 0,94 0,94
Mubhrip 94,41 0,94 0,88 0,91
Firkateyn 97,29 0,79 0,83 0,81
Cikarma Gemisi 97,63 0,89 0,86 0,88
Mayin Harbi 98,64 0,88 0,96 0,92
Karakol Gemisi 97,46 0,82 0,91 0,87
Denizalti 99,66 0,97 1,0 0,98

Sekil 4.2°de alt veri seti i¢in yapilan siniflandirma ¢alismasinin karmasiklik matris sonucu

bulunmaktadir.

Ugak Gemisi
Mubrip
Frrkateyn
Cikarma Gemisi
Maym Harbi
Karakol Gemisi

Denizalt
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Sekil 4.2. Alt veri seti i¢cin karmagsiklik matrisi
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On islemden gegirilen veri seti ile tam veri setinin smiflar aras1 F1-skor karsilastirmalar
Cizelge 4.4’te yer almaktadir. Bu ¢izelgeden de goriildiigii iizere siniflar bazinda F1-skor
degisimlerinde en c¢ok artig oraninin Firkateyn, Cikarma Gemisi, Mayin Harbi siiflarinda

oldugu goriilmektedir.

Cizelge 4.4. Alt ve tam veri seti i¢in siniflarin F1-skor sonuglari

Siif F1-skor (Tam veri seti) F1-skor (Alt veri seti)
Ugak Gemisi 0,88 0,94
Mubhrip 0,79 0,91
Firkateyn 0,50 0,81
Cikarma Gemisi 0,63 0,88
Mayin Harbi 0,77 0,92
Karakol Gemisi 0,71 0,87
Denizalti 1,0 0,98

Sekil 4.3’de donem sayilarina gore dogruluk oranlarinin grafigi gosterilmistir. En iyi

dogruluk orani 6. donem sayis1 i¢in bulunmustiur.

Dogruluk Oram

0.8

Dénem Sayist

=]
FY
(e

Sekil 4.3. Alt veri seti i¢in dogruluk oran1 - donem sayis1 grafigi
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Yapilan bu {i¢ deneyin ve modellerin simiflandirma sonug¢ bilgileri Cizelge 4.5°te

gosterilmistir.

Cizelge 4.5. Smiflandirma sonuglari

Veri Seti Model Dogruluk Orani (%) F1-Skor

Tam VGG-16 (Diiz) 63,23 0.66
VGG-16 (Ogrenme

Tam Aktarmi) 78,43 0.75

Al VGG-16 (Ogrenme

Onislemden & 91,02 0,91

J Aktarimi)
gecirilmis

Bu calismadaki simiflandirma sonuglarinin 6nceki ¢aligsmalarla karsilastirilmasi Cizelge
4.6’da gosterilmigstir. Alt veri seti ile egitilen ve 6grenme aktarimi kullanilan VGGNet-
16’nin siiflandirma dogruluk oraninin hem bu ¢alismadaki tam veri ile yapilan diiz ve
ogrenme aktarimlt VGGNet-16 modellerinden hem de diger ¢alismalardaki AlexNet ve
VGGNet-16 modelleri ile yapilan siniflandirmalarin dogruluk oranlarindan daha yiiksek

oldugu goriilmiistiir.

Cizelge 4.6. Siiflandirma karsilagtirmalart

Model Dogruluk Orani (%) Veri Seti
AlexNet [10] 73,14 Sivil

AlexNet [30] 88,22 Sivil, Askeri
VGGNet-16 78,43 Askeri (7 siifli tam veri
(Ogrenme Aktarimi) seti)
VGGNet-16 91,02 Askeri (7 siifli alt veri
(Ogrenme Aktarimi) seti)

Bu basar1 sonuglarina gore sivil ve askeri olmak flizere iki simifli uygulamanin ilk
siniflandirma c¢aligmasi i¢in de 6grenme aktarimli model kullanilmistir. Bu siniflandirma

sonucunda da %97,14’liik bir dogruluk oran1 elde edilmistir.
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5. SONUC VE ONERILER

Bu tez calismasinda agik kaynaklardan yeni bir veri seti olusturulmustur. Bu veri seti

gelecekte yapilacak siniflandirma ve diger yapay zeka uygulamalarinda kullanilabilecektir.

Daha sonra giiniimiiziin basarili ESA modeli VGGNet-16 ile smiflandirma yapilmis ve
sonuglar literatlirdeki onceki ¢aligsmalarla karsilastirilmistir. Calismada en iyi sonu¢ 6n
islemden gecirilmis alt veri seti lizerinde 6grenme aktarimi uygulanmasiyla alinmistir.
Kisith kaynaklardan dolay1 az sayida veri lizerinde 6grenme aktariminin kullanilmasi

caligmanin basarisini artirdigr gozlenmistir.

Veri seti igerigine bagli olarak farkli veri setlerinde verileri 6n islemden gegirmeye ihtiyag
duyulmayabilir. Ancak bu calismadaki veri setinde hem kaynak goriintiilerin geminin
yoniinden bagimsiz olmasi hem de askeri tipteki gemilerin ana tiplere bagli olmadan kendi

icinde farkliliklar icermesi on islem uygulamay1 mecbur kilmistir.

Calismanin sonuglari, modelin dogruluk oraninin goriintiilerin ¢ekim agisindan ve
gemilerin agilarindan etkilendigini ortaya ¢ikarmaktadir. Bu nedenle, geminin iskele ve
sancak tarafindan c¢ekilen goriintileri egitim dogrulugunu artirmaktadir. Sonraki
caligmalarda, veri setinin iyilestirilerek hedeflenen sistemlerin kaynaklarindan alinan
goriintiiler ile yeniden bir siniflandirma g¢aligmasi yapilmasi planlanmaktadir. Bununla
birlikte yapilan siniflandirma ¢alismasinin video analizi araglarina entegre edilerek, askeri
gemilerin gercek zamanli olarak taninmasinin saglanmasi amaglanmaktadir. Ayrica farkl

derin 6grenme modellerinin uygulanarak sonuglarin iyilestirilmesi de diisiiniilmektedir.
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EK-1. Siniflandirmada kullanilan VGGNet-16 aginin ayrintih ag goriintiisi
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