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OZET

Deniz araglarinin konumlarinin belirlenmesinde yaygin bi¢cimde yer kiiresel
konumlandirma sistemleri (YKS, Ing. GPS) kullanilmaktadir. Yer kiiresel
konumlandirma sistemleri diger sistemlerden daha giivenilir, hassas ve pratik
oldugundan dolay1 yaygin olarak kullanilmaktadir. Fakat bu sistemler disaridan
gelebilecek saldirilara kars1 giivenilir degildir. Bu sebepten dolay1 kritik durumlarda
bu sistemin kullanilmas1 sakincalidir.

Tez calismast kapsaminda goriintii isleme algoritmalart ve yOntemleri
kullanilarak gercek diinyadaki deniz araglarinin konumunun tahminin yapilmasi
problemine bir ¢dziim yontemi Onerilmistir. Bu problemin ¢oziimiinde son yillarda
goriintli isleme diinyasinda pek ¢ok zorlu problemde yiiksek bagarimlar elde eden derin
o6grenme yontemleri kullanilmaktadir. Deniz araglarinin konumlarinin tespiti / tahmini
problemi siniflandirma problemi olarak ele alinmis ve ¢ézlimiinde goriintiiler arasinda
benzerlik metrigi kullanilmistir. Konum tahmininin yapilabilmesi i¢in deniz araglarina
ait radar sinyallerinin iki boyutlu olarak renkli veya siyah-beyaz goriintiileri ile ayni
noktadaki radar goriintiisiine karsilik gelecek uydu goriintiisiine ihtiya¢ vardir. Radar
ve uydu goriintiileri arasindaki benzerlik metriginden yola ¢ikarak verilen bir
goriintiiniin konumunu yaklagik olarak tespit / tahmin edebilmektedir.

Deniz araclarinin konumlarinin tespitinde dogrudan radar goriintiileri de
kullanilabilmektedir. Radar goriintiilerinin dogrudan kullanildiklart durum ve uydu
goriintiileri birlikte kullanildiklar1 durumlari iceren deneyler yapilmis ve sonuglar
raporlanmistir. Elde edilen basarilar {imit vericidir. Bu calismanin gelistirilerek
endiistriye kazandirilmasi ve Tiirkiye Cumhuriyeti Tiirk Silahli Kuvvetleri

envanterinde yer alan deniz araglarinda kullanilmasi hedeflenmektedir.

Anahtar Kelimeler: Derin (")grenme Yontemleri, Konum Tespiti, Deniz Araclari,

Metrik Ogrenme, Radar ve Uydu Gériintiileri.
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SUMMARY

Global Positioning Systems are used for obtaining the location of vessels. Global
Positioning Systems, compared to the other systems are more precise, trustable and
practical. However using this system is not secure against outside attacks thus it is
unfavorable to employe this system on critical situations.

Within the scope of this thesis study a solution to the problem of
location prediction of vessels in real world by utilizing image processing algorithms
and techniques has been offered.For the said solution, deep learning methods which
has been achieving an unbelievable success on many difficult problems in the image
processing world has been used. Here, the problem of position detection and prediction
of sailing vessels had been discussed as a classification problem and similarity metric
between images had been utilized for the solution. To conduct the position prediction,
2D radar signal images of sailing vessels, either in white and black or in color and
satalite images from the same (coordinate) points as the radar images are needed.

On the process of calculating position detection of sailing vessels, radar images
can also be used solitary. Both cases including solitary usage of radar images and
combining them with satalite images had been tested and reported as promisingly
succsessful. It's been aimed to develop this study even further and deliver it to both
endustry and armed forces of the Republic of Turkey to have them exploit it for the

sailing vessels in their inventory.

Key Words: Deep Learning, Ship Locatining, Metric Learning, Radar and

Satellite Images.
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1. GIRIS

Antik caglardan giliniimiize kadar gecen siirede tiim denizcilerin ortak amaci hep
ayni olmustur: Denizde bir noktadan baska bir noktaya hizli ve giivenilir bir sekilde
ulagsmak. Eski yillarda sabit kara cisimlerine bakarak veya gokyiizli cisimlerini
referans alarak konum tespiti yapilirdi. Yakin yillarda ise teknolojinin gelismesiyle
birlikte Atalet Tabanl Seyriisefer sistemleriyle (ATSS, Ing. Inertial navigation
systems) birlikte uydu ag1 tabanli yerkiiresel konum bulma sistemleri (YKS, Ing. GPS)
kullanilmaktadir.

Atalet Tabanli Seyriisefer sistemleri; ¢esitli tipte jiroskoplari, ¢ok hassas
mekanik ivmeodlgerleri ve elektronik devre kartlari ile konum tespitinde yardime1 olan
sistemlerdir [1](Sekil 1.1). ATSS sistemleri disaridan miidahalelere kars1 dayaniklidir.
Fakat dogruluk olarak ¢ok giivenilir ve hassas degildir.

fvmedlcer Azunut motoru V

Jiroskop

Silindir
motoru

Egim motoru

Destek cercevesi

Sekil 1.1:  Ataletsel Seyriisefer Sistemleri (ATSS).

Uydu ag1 tabanl yerkiiresel konum bulma sistemleri; Igerisinde yaklasik olarak
otuzdan fazla uydu bulundurur. Bu uydular Diinya’nin ¢evresinde bir giinde iki tam
tur atarlar. Uydularin her biri radyo sinyalleri yayar. Bu sinyaller uydularin

yoriingedeki konum bilgisini ve sinyalin gonderildigi zamani iceren bilgi tasir. Bu



bilgi ise 1s1k hizinda tasimir. YKS alicilari, uydularin sinyali gonderdigi zamanla
sinyali aldi1g1 zaman arasindaki farki hesaplar. Bu zaman farkin1 151k hiziyla ¢arparak
kendisinin uydulara olan uzakligini belirler [2](Sekil 1.2). Ayn1 anda bir¢ok uydudan
alinan uzaklik bilgisiyle YKS alicis1 kendi konumunu bulur. YKS uydular yeryiiziinde
bulunan yer istasyonlarindan siirekli izlenir ve yoriingedeki konumlari, zaman
bilgilerinin dogrulugu kontrol edilir [3](Sekil 1.2). YKS sistemlerinin oldukca
avantajlar1 yonleri vardir. Bunlar; konum bilgilerinin hassas ve dogru sekilde
iiretilmesi, bu bilgilerin iiretilmesi i¢in gereken bilgisayar donaniminin kolay elde
edilebilmesi ve ¢ok genis bir alan i¢erisinde sorunsuz ¢aligmasi sayilabilir. Dezavantaj
olarak ise sistemin uydudan aldig1 sinyallerin ¢ok zayif olmast ve kolayca
engellenebilmesi, disa bagimli olmasi gosterilebilir. Ozellikle askeri unsurlar igin olasi

bir harp durumunda kullanilmasi ¢ok tehlikeli olacaktir.

Uydu 1 Uydu 2

okasyo

Uydu 3

Sekil 1.2:  Yerkiiresel Konumlandirma Sistemleri Ornek.

Biitiin tilkelerin kendilerine ait konum belirleme uydular1 olmadigindan dolay1
ve olas1 bir harp durumunda YKS kullanmanin tehlikeli olacagindan dolay: farkli
aragtirmacilar farkli yontemler kullanarak konum tahmini yapmak iizerine ¢aligmalar
yapmaktadir. ABD, YKS sistemini askeri ve sivil kullanima agmis olsa da politik
riskleri sebebiyle Rusya tarafindan GLONASS, Avrupa Birligi tarafindan GALILEO,
Cin tarafindan BeiDou gibi bolgesel ve kiiresel uydu tabanli milli konumlama
sistemleri gelistirilmistir. Ulkemizin kiiresel uydu tabanli yerli ve milli bir konumlama

sistemi bulunmamaktadir.



1.1. Tezin Amaci, Katkis1 ve Icerigi

YKS ve ATSS sistemlerinin yaninda hemen hemen tiim deniz araclarinda yer
alan ve denizcilere yardimci olan bir diger sistemde radar sistemleridir. Radar
sistemleri  denizcilerin en Onemleri yardimcilarindan biridir.  Gonderilen
elektromanyetik dalganin, bir hedefe carpmasi, geri yansimasi ve kaynaga tekrar geri
ulagmas1 sonucu bir goriintii olusturmasina “Radar” denir [4]. Kisacasi radar, herhangi
bir cismin goriinebilirligini saglayan bir elektronik cihazdir. Radar teknolojisi 1900’1
yillarin baglarinda kesfedilmistir. Giiniimiizde ise tim gemilerde yaygin olarak
kullanilmaktadir. Radarlar, su {izerinde bulunan her tiirlii yilizen cismi géremezler.
Gonderilen manyetik dalgalarin metal gibi bir cisme ¢arpip geri donmesi
gerekmektedir. O sebeple fiberden yapilan tekneler, ahsaptan yapilan tekneler, su
lizerinde ylizen platformlar geri yansima yapmadigi i¢in radar ekraninda
goriinmeyebilir. Radarin faydalar1 arasinda; gece seyirlerinde, goriis mesafesinin
diistiigii sisli glinlerde yardim saglamasi gosterilebilir. Simiilasyon uygulamasindan

alinan ornek radar goriintiileri Sekil 1.3’deki gibidir.

Koordinat Bilgisi Koordinat Bilgisi Koordinat Bilgisi
Enlem: 40.310697 Enlem:  40.365863 Enlem:  40.374589
Boylam: 27.531836 Boylam: 27.358362 Boylam: 28.988205

Koordinat Bilgisi Koordinat Bilgisi Koordinat Bilgisi
Enlem:  40.381360 Enlem:  40.400087 Enlem: 40.410191
Bovlam: 27.322800 Bovlam: 27.319927 Bovlam: 27.031760

Sekil 1.3:  Simiilasyondan temin edilen 6rnek radar goriintiileri.

Tez kapsaminda YKS sistemlerinin kullanilamayacagi durumlar i¢in dogrudan

radar gorlntiilerinin veya uydu goriintiileriyle iligkisi iizerinden deniz araglarinin



konumlarimin tespitini dngoren metrik 6grenmeye dayali goriintii tabanli bir konum
tespit mekanizmasi yapilmasi hedeflenmektedir. Bu sistemin, YKS’ye duyulan
bagimlilig1 azaltmasi hedeflenmektedir.

Radar goriintiileri ile birlikte elektronik haritalar kullanilarak geminin
konumunun tahmin edilmesi {izerine ¢alismalar yapilmistir [5]. Bu ¢alismada yari
otomatik bir sistem Onerilmistir. Operatdriin hem harita hem de radar iizerinden ayni
konumlar1 isaretlemesi beklenmekte ve bu isaretlemeler dogru kabul edilip onun
tizerinden konum tespiti yapilmaktadir. Burada operatoriin yapabilecegi hatali veya
hassas olmayan isaretlemeler sonucu 6nemli 6l¢iide etkilemektedir ve pek tercih edilen
bir yontem degildir. Dogrudan radar ve uydu goriintiilerinin birbirleriyle
karsilastirilmasindan [6] ve farklarmin alinmasindan [7] tespit edilen g¢alismalar
mevcuttur. Bu ¢aligmalarda uzaklik metrigi olarak Hausdorf uzakligi ve Hausdorf
uzakliginin zayif kaldigi kisimlarda onun varyanslari tercih edilmistir. Hausdorff
uzakligiin kullanildigi ve sablon eslestirme yonteminin aksine farkli yontemler de
mevcuttur. Bu yontemler de uydu goriintiisii ile radar goriintiisii dogrudan
karsilastirilmaksizin ama bir islemden gegirilerek sonrasindan karsilastirilmaktadir.
Hedeflenen dogrudan radar goriintiisiiniin uydu goriintiisii ile karsilastirilmadan, uydu
gorlintiisii lizerinden segilecek bir aday noktasi i¢in yapay bir radar goriintiisii
olusturmak ve bu olusan yeni goriintii ile mevcut radar goriintiisiiniin karsilastirilmasi
lizerine dayanmaktadir. Normal radar goriintiilerinde sinyalin ulagmadigi kisimlar
siyah olarak belirtilir fakat burada yapay radar iizerinde herhangi bos kisim
bulunmamaktadir. Dolayisiyla sablon karsilastirmasi islemi daha basarili olarak
uygulanabilmektedir [8]. Diger c¢aligmalarin yaninda goriintli iizerinden dogrudan
konum tahmini yapan c¢aligsmalar bulunmaktadir [9]. Bu ¢alismada, tiim diinya kiiciik
parcalara ayrilmigtir. Bu parcalarin her birine bir etiket verilip ve bu parcalara ait olan
goriintlilerin ayn1 etiket altinda birlestirilip egitim yapilmistir. Yeni bir goriinti
geldiginde sisteme sorularak konumu tahmin edilmektedir. Bu ¢alisma [9] yaklasik
olarak 150 milyon goriintii ile gerceklestirilmistir. Calismalar sonucunda goriintii
haricinde farkli bir bilgi olmadan {iilke veya sehir bazinda konum tespiti
yapilabilmektedir. [9] numarali ¢alisma haricinde diger tiim caligmalarda eski
yontemler (derin 6grenme yontemleri haricindeki yontemler) kullanilmistir. Derin
O0grenme yontemlerinin giincel problemler iizerindeki basarilar1 yiliksektir. Bu
problemlere ve onlarin ¢dziimlerinde kullanilan yontemlere Ornekler verebiliriz.

Goriintiiden nesne tanima ve simiflandirma probleminde AlexNet [10] Onerilmistir.



AlexNet bir derin ag modelidir. Eski yontemlerle karsilastirildiginda yiiksek bir
basarim elde etmistir.

Gorilintiiden nesne tanima ve siniflandirma haricinde otomatik climle ¢eviri
problemi de zor bir problemdir. Bu problemin ¢oziimiinde RNN [11] ve LSTM [12]
modelleri yliksek basarim elde etmistir. Bu problem {izerinde de derin 6grenme
yontemleri eski yontemlerle karsilagtirildiginda iistiinliik saglamigtir. Derin 6grenme
yontemlerinin kullanildig1 ve yliksek basarim elde edildigi bir diger problem otomatik
el yazisi liretme problemidir [13]. Burada hedeflenen; el yazisi ile yazilmis metin
verildiginde o metnin yeni bir el yazisi ile yeniden yazmasidir. Otomatik el yazisi
liretme problemi yaninda otomatik yaz1 iiretme problemi de vardir [ 14]. Kelime kelime
veya karakter karakter yeni bir tahmin yapmasi beklenmektedir [15].

Gorlintliler arasindaki benzerlik metriginin 6grenilmesi islemine metrik
o6grenme denir. Derin 6grenme yontemleriyle bunun yapilmasina ise derin metrik
ogrenme denir. Ikiz aglar [16] ve Uciiz aglar [17] bu sekilde siniflandirma yapan
yontemlerdendir.

Tez kapsaminda yayinlanan bildiride [ 18] 6nerilen yontem; radar goriintiilerinin
dogrudan veya radar goriintiileri ile uydu goriintiilerinin birlikte kullanilmasiyla derin
metrik 6grenme yontemlerinin kullanilarak konum tahmini yapmasidir. Genellikle
derin metrik 6grenme yontemlerini kullanirken ikiz ve ili¢liz aglar kullanilmaktadir.
Mevcut veri kiimesi ilizerinde ikiz aglar kullanilarak deneyler yapilmistir. Fakat
sonuclar basarili degildir. Bu sebeple burada ikiz aglar veya ligliz aglar
kullanilmamistir. Onun yerine konvoliisyonel sinir aglar1 kullanilarak metrik
ogrenmesi yapilmaktadir. Test asamasinda sisteme girdi olarak verilen goriintiiye ¢ikti
olarak egitim kiimesinde yer alan siniflar i¢erisinden kendisine en yakin olan sinif ve
o sinifa kag piksel uzakta oldugudur. Fakat burada Kartezyen koordinat sisteminde x
ve y yOniinde ne kadar uzak olduguna dair bir bilgi bulunmamaktadir. Bildirinin
devaminda yapilan ¢alismalarda x ve y yoniinde pozitif ve negatif tarafta olmak iizere
ne kadar uzakta olduguna dair bilgiler bulunmaktadir. Cok uzak bir nokta bulunmasi
durumunda kendisini o noktaya yonlendirerek ayni islem belirtilen esik degeri
uzakligina gelinceye kadar tekrarlanir. Bu sekilde daha dogru sonug elde edilmek

istenmistir. Sistemin genel mimarisi Sekil 1.4’daki gibidir.
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Sekil 1.4: Genel Sistem Mimarisi.

Ulkemizin kiiresel uydu tabanli yerli ve milli bir konumlama sistemi
bulunmamaktadir. YKS nin kullaniminda disa bagimlilik mevcuttur. Tez kapsaminda
gelistirilen sistem bu bagimliligin azaltilabilecegini gostermektedir. Tezin en biiyiik
katkis1 yerli bir {irliniin ortaya ¢ikmasina 6nayak olacak bir fikir ile digsa bagimhiliginin
azaltilmasinda gorev almaktir. Bu ¢alismanin devaminda veri kiimesinin biiyiitiilmesi,
hesaplama giicii daya fazla bilgisayarlarin temini ve ger¢ek radar goriintiileri ile
yiiksek ¢oziiniirlikli uydu goriintiilerinin temini ile kapsam genislettirilerek daha

genel bir ¢oziim sunulabilir.



2. KONUM TAHMIN YONTEMLERI

Bu boliim deniz araglarimin konumunun tahmini probleminde kullanilan ve
Onerilen yontemler hakkinda detayli bilgi icermektedir.

2.1 Smiflandirma ve 2.2 Metrik Ogrenme béliimlerinde onerilen
yontemlerindeki derin 6grenme modelleri igerisinde evrigim ve tam bagli katmanlari
kullanilmaktadir. Evrisim dogrusal olmayan, tam bagli ise dogrusal olan bir katmandir.
Evrisim katmani Evrisimsel Sinir Aglari (ESA)’nin temelini olusturmaktadir. Evrigsim
katman1 doniisiim katmani olarak ta bilinir. Buradaki doniisiip islemi verilerin dogrusal
uzaydan farkli bir uzaya taginmasi olarak sdylenebilir. Doniisiim islemi belirli bir
filtrenin tim gorlintlii ilizerinde dolastirilmast islemine dayanmaktadir. Buradaki
filtreler 2x2, 5x5, 7x7 gibi farkli boyutlarda olabilir. Bu filtreler, bir 6nceki katmandan
gelen goriintiiler lizerinde evrisim islemini uygulayarak ¢ikti olusturur. Bu evrisim
islemi sonucu 6zellik haritas1 olusur. Ozellik haritasi, her bir filtreye karsilik gelen
ozelliklerin kesfedildigi bolgelerdir.

2.1 Simiflandirma boliimiinde mevcut problemin siniflandirma problemine
benzetilerek, eldeki gorilintiiler iizerinde derin O6grenme yontemlerinin
kullanilabilirligini 6grenmeyi amaglayan yontem anlatilmaktadir. 2.2 Metrik 6grenme
boliimiinde 1kiz aglar ve evrisimsel sinir aglarmin kullanildigi yontemler
anlatilmaktadir. Metrik 6grenme boliimiinde yer alan evrigimsel sinir aglariin
kullanildig1 yontem tercih edilen asil yontemdir. Bu yontemde kullanilan modellere ait
katman bilgileri, filtre sayilari, girdi goriintiileri ve bu goriintiilerin nasil bir 6n

islemden gegirildigi gibi bilgiler de anlatilmaktadir.

2.1. Smiflandirma

Deniz araglarmin konumunun tespiti problemi siniflandirma problemine
benzetilerek ele alinmis ve ¢oziimii i¢in yontem Onerilmistir. Bu boliimde onerilen
yontem ile alakali yapilan c¢alismalar ve kullanilan model bilgisine ait 6zellikler
anlatilmaktadir.

2.1.1 Konvoliisyonel sinir aglar1 bdliimiinde problemin ¢6ziimiinde kullanilan
derin 6grenme ag yapisi, 6grenme kisimlarinin sorunlu olmamasi i¢in ezberlemenin

nasil engellenebilecegi hakkinda bilgi icermektedir.



2.1.1 Konvoliisyonel Sinir Aglar1

Deniz araglariin konumunun tespiti problemi siniflandirma problemi olarak ele
alinmistir. Problemin ¢6ziimii i¢in derin Ogrenme yoOntemlerinde kullanilan
konvoliisyonel sinir aglari denenmistir. Bu yontemin tercih edilmesinin sebebi,
problemin iizerinde derin 6grenme yontemlerinin gézlemlenmek istenmesidir. Bu
yontemin avantaji uygulanmasi basittir. Dezavantaji ise konum tahmin problemini tam
olarak ¢6zememektedir. Siniflandirma probleminin mevcut problem iizerinde tam
olarak calisabilmesi i¢in konum araliklarmmin ¢ok sik olarak etiketlenmesi
gerekmektedir. Yeni bir goriintii geldiginde bu goriintii i¢in tahmin edilen sinif, egitim
kiimesinde yer alan siniflardan farkli degildir. Yani daha dnce hi¢ gormedigi bir sinif
olmasi durumunda veya egitim i¢in kullanilan goriintiiler disindan yani bir daire
¢izmedigi durumlarda hep bilinen bir deger tahmin edecektir. Bu sekilde bir kullanim
bizim hedefimiz i¢in uygun degildir.

Bu yontemin bize sagladigi fayda, hazirlamis oldugumuz veri kiimesi tizerinde
derin 6grenme yontemlerinin uygulanabildigini ve basarim elde edebilecegimin
goriilmesi olmustur. Konvoliisyonel sinir aglari i¢ceren modelin katmanlarina ait

bilgiler Tablo 2.1’ de goriildigi gibidir.

2.1: Simiflandirma problemi ¢oziimiinde kullanilan evrisimsel katmanli ag yapisi.

Input 64 x 64 Gray-Scale image
3 x 3 conv. 64 ReLU

3 x 3 max-pooling

3 x 3 conv. 128 ReLU

2 x 2 max-pooling

3 x 3 conv. 256 ReLLU

2 x 2 max-pooling

Dropout 0.25
512 FC ReLU
Dropout 0.25
3346 Softmax




Tablo 2.1’de yer alan modelin ilk katmani girdi goriintilerinin oldugu
katmandir. Model girdi olarak 64 x 64 boyutunda siyah-beyaz goriintli almaktadir.
Goriintiiden 6zniteliklerin ¢ikarilmasi ig¢in {izerinde iki, {i¢c ve dordiincii katmanlarda
evrisim (konvoliisyon) islemi uygulanmistir. Mevcut veri kiimesi iizerinde daha fazla
uygulanmas1 durumlart denenmis fakat en iyi durum 3 tanesinin kullandigi durum
olarak tespit edilmistir. Devaminda yer alan dropout islemi ise ezberlemenin
Onlenmesi i¢in tercih edilmistir. Son katmanda ki 3346 degeri ise simif sayisini
gostermektedir.

Siniflandirma modelinin kullanildig1 egitim asamasi sekilde goriildiigii gibi

yapilmaktadir.

Max pooling

3x3 @ 256 ReLU

Radar goriintilleri egitim kiimesi 3x3 @ 128 ReLU

3X3 @ 64 ReLU 512 ReLU

3346 Softmax

Sekil 2.1:  Evrisimsel sinir aglar1 kullanilan siniflandirma modeline ait egitim
asamasi.

Elimizde toplamda 40.075 adet radar goriintiisii bulunmaktadir. Bu goriintiiler
yakinliklarina goére bir sinifta en az 10 ile 12 arasinda goriintii bulunacak sekilde
siniflandirildiginda toplamda 3346 farkl: sinif olusmaktadir. Burada yapilan egitimde
tim kiime tizerinden k katlamali ¢apraz dogrulama (k-fold cross validation)
yontemiyle verinin %90 lik kismi kullanilarak yani yaklasik olarak 36. 000 goriintii ile
testler gerceklestirilmis, geriye kalan 4 bin goriintii ile test edilmistir. Test agamasi

sekilde goriilecegi gibidir.



Max
ooling

Tahmini konum
~ “E@ ~Dropout 0.23~ Dropout 0.25» * noktasi (Sunf degeri)

3x3 @ 256
ReLU

Radar goriintilleri egitim
kimesi

7 / =
Eulem Boylam

512 ReLU degeri + degeri

(latitude) (longitude)

3346 Softmax

Sekil 2.2:  Evrisimsel sinir aglar1 kullanilan siniflandirma modeline ait test asamasi.

Test goriintlisiiniin boyutu 64 x 64 olmalidir. Daha biiyilik veya kii¢iik oldugu
durumlarda goriintii boyutu 64 x 64 olarak ayarlanmalidir. Sistem girdi olarak test

goriintlisli almakta ve goriintiiniin ait oldugu sinifi tahmin etmektedir.

2.2 Metrik Ogrenme

Problemi smiflandirma olarak ele alip derin 6grenme uygulanabildigini ve
siniflandirma yonteminin bizim problemimizi tam olarak ¢6zmedigini gdzlemledikten
sonra farkli bir derin 6grenme yontemi olarak metrik 6grenme kullanilmasi tercih
edilmistir.

Burada hedeflenen goriintiiler aras1 benzerlikleri kullanarak yeni bir goriintii
geldiginde mevcut goriintiiler igerisindeki en benzer goriintii ve bu goriinti ile
arasindaki uzakligin tespit edilmesidir. Aralarinda uzakligin piksel veya km cinsinden
tespit edilmesiyle ardisik olarak yeni tahmin edilen noktaya gidilebilecek ve
devaminda ayni islemin pek c¢ok defa tekrar edilmesiyle dogru konum
bulunabilecektir.

Metrik 6grenme yontemlerinden farkli problemler {izerinde en ¢cok uygulananlar
ikiz aglar ve iigiiz aglar yontemleridir. ilk olarak bu ydntemler problem iizerinde
uygulanmistir. Ikiz ve iigiiz aglardan basari elde edilemedigi gdzlemlenmis ve
problemin ¢0ziimil i¢in evrisimsel sinir aglar1 iizerine kurulu bir model tercih
edilmistir.

Boliim 2.2.1 de derin 6grenme yontemlerinden olan ikiz aglar hakkinda bilgi

verilmektedir. Bu bilginin yaninda problemin ¢6ziimiinde uygulanan ag yapisi
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anlatilmakta ve ikiz aglar modelindeki goriintiilerin etiketlenmesi ornek goriintiiler
lizerinde gosterilmektedir. Béliim 2.2.2 de Ikiz aglar ydnteminin haricinde model
tarafindaki benzerlik metriginin 6grenilmesi islemini goriintiilerin bir 6n islemden
gecirilerek tek bir goriintii haline getirilmesi, bu goriintiiniin yon bilgisi oldugu ve
olmadig1 durumlarda nasil etiketleme yapildigi anlatilmakta ve Onerilen yontemde

kullanilan model parametreleri verilmektedir.

2.2.1 ikiz Aglar ile Metrik Ogrenme

Ikiz aglar karsilastirilabilir iki sey arasinda benzerlik veya iliski probleminin
¢ozlimiinde yayin olarak kullanilmaktadir. Uygulama alanlarina; iki farkli cimlenin
girdigi bir model ve ¢ikt1 olarak ne kadar benzer olup olmadiklarina dair bir skor [24]
veya imza dogrulama [23] problemi 6rnek olarak verilebilir.

Ikiz aglar igerisinde iki adet aynmi yapida sinir aglar1 modeli bulunduran alt
aglardir. Ayni yapida denilmesinin sebebi icerdigi parametreler ve agirliklar aynidir.
Genel olarak iki girdi alinan ve iki ayn1 alt agdan olusan ve bu alt aglarin girdilerinin

ciktilarini tek bir yere aktaran ve oradan sonug iireten aglardir.

Gaoriintll etiketleme

{{1,0,0,1,0.....1{0,1.01....1}, 1}

{101,110, . {01.01,..1}, 0}

Sekil 2.3:  Ikiz aglar ile metrik 6grenmede goriintiilerin etiketlenmesi.
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Ikiz aglar modeli girdi olarak iki goriintii almaktadir. Bu goriintiiler birbiriyle
ayni veya farkli olabilir. Goriintiilerin ayn1 veya farkli olmalarina gore etiketleme
islemleri Sekil 2.3’de gosterilmektedir. Girdi olarak alinan iki goriintii birbiriyle aym

veya benzer ise etiket degeri 1, farkli ise etiket degeri 0 olarak atanmaktadir.

Tablo 2.2:  ikiz aglar model.

Input 64 x 64 Gray-Scale image Input 64 x 64 Gray-Scale image
128 FC ReLU 128 FC ReLU
Dropout 0.1 Dropout 0.1
128 FC ReLU 128 FC ReLU
Dropout 0.1 Dropout 0.1
128 FC ReLU 128 FC ReLU
Lambda Fonksiyonu, Oklid uzaklig:

Tablo 2.2°deki ikiz aglar modeli iki farkli ag modelinin sonuglarinin birlesimi
seklinde olusan bir modeldir. Sol ve sag tarafta yer alan iki model birebir aynidir.
Yalnizca bu modeller arasinda agirlik paylasimi s6z konusudur. Modeller igerisinde
kullanilan dropout islemi ezberleme olmamasi icin tercih edilmistir. Model igerisinde
evrisim katmanlart kullanilmamistir. Yalnizca tam baglh katmanlar1 yani dogrusal
katmanlar1 igcermektedir. Bunun sebebi goriintiillerin dogrusal uzay igerisinde
ayrisabileceginin 6n gorilmesidir. A§ yapist igerisinde evrisim katmanlarinin

kullanildig1 modeller de mevcuttur.

12



Radar goriintiileri egitim
kiimesi

rDropout 0.14  +Dropout 0. 1+

128 ReLU 128 ReLU 128 ReLU
0
Radar gériintiileri egitim Agirlik paylagim
kiimesi

e +Dropout 0.1 +Dropout 0.1+

128 ReLU 128ReLU 128 ReLU

Sekil 2.4: Radar goriintiilerinin girdi olarak alindig ikiz aglar modelinin egitim
asamasl.

Sekil 2.4’de ikiz aglar yontemiyle konum tahmini islemine ait egitim modeli yer
almaktadir. Burada sadece radar goriintiilerinin oldugu durumlarin anlagilabilmesi igin
her iki farkli modelin girdisi olarak radar veri kiimesi gosterilmistir. Bu modeller
arasindaki agirlik paylasimi sekil lizerinde goriilmektedir. Model igerisinde dogrusal
olmayan evrigim katmani kullanilmamis ve verilerin dogrusal uzayda ayrisabilecegi

Ongorilmistiir.
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Radar gériintiler: egitim
kiimesi

rDropout 0.1+ +Dropout 0.1+

128 ReLU 128RelLU 128 Rel.U
0
Uydu gortintileri egitim " Agrhik paylasun —
kiimesi
: 1
,,,,,,, > +rDropout 0.1+  Dropout 0.1~

128 ReLU 128 ReLU 128ReLU

Sekil 2.5: Radar ve uydu goriintiilerinin girdi olarak alindig ikiz aglar modelinin
egitim asamast.

Sekil 2.5°de ikiz aglar yontemiyle konum tahmini islemine ait egitim modeli yer
almaktadir. Burada radar ve uydu goriintiilerinin sistemin iki ayr1 koluna girdi olarak
verildigi gortilmektedir. Goriintiide yer alan her iki ayr1 kol igerikleri ayni olarak bir

modele isaret etmektedir. Bu modeller arasindaki agirlik paylagimi sekil tizerinde

gorilmektedir.
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Radar test goriintiist = = =

—————— > rDropout 0.1~ rDropout 0.1~

128ReLU  128ReLU 128ReLU
0
AQH'}‘Z)‘( pajfgagzmz -
1
Radar referans goriintii = o ] L
_______ 5 ~Dropout 0.1 +Dropout 0.1+

128ReLU 128ReLU 128 ReLU

Sekil 2.6: Radar goriintiilerinin girdi olarak alindig1 ikiz aglar modelinin test
asamasi.

Sekil 2.6°de ikiz aglar yontemiyle konum tahmini islemine ait test agamasi yer
almaktadir. Yalnizca radar goriintiilerinin kullanildign durumlari gostermektedir. ikiz
aglar modeline girdi olarak test goriintlisii ve referans goriintii verilmektedir. Bu
goriintliler sonucunda sistem sonug¢ olarak 0 ile 1 arasinda bir deger donmektedir.
Burada ¢ikan sonu¢ 0’a ne kadar yakin ise o kadar ayrik goriintiiler oldugu, 1’e ne

kadar yakin ise o kadar benzer goriintiiler oldugu anlamina gelmektedir.
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Radar test gortintiisii = == -

—————— > rDropout 0.154  FDropout 0.1+

128RelLU 128RelLU 128 RelLU
0
Agirlik paylasimi |
1
Uydu referans goriintii | ] m L]
e > ~Dropout 0.15  +Dropout 0.1

128RelLU 128 RelLU 128 ReLU

Sekil 2.7:  Radar ve uydu goriintiilerinin girdi olarak alindig: ikiz aglar modelinin
test agamasi.

Sekil 2.7°de ikiz aglar yontemiyle konum tahmini iglemine ait test asamasi yer
almaktadir. Radar ve uydu goriintiilerinin kullanildig1 durumlari gdstermektedir. ikiz
aglar modeline girdi olarak radar test goOrilintiisii ve uydu referans goriinti
verilmektedir. Bu goriintiiler sonucunda sistem sonug olarak 0 ile 1 arasinda bir deger
donmektedir. Burada ¢ikan sonu¢ 0’a ne kadar yakin ise o kadar ayrik goriintiiler

oldugu, 1’e ne kadar yakin ise o kadar benzer goriintiiler oldugu anlamina gelmektedir.
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Tablo 2.3:  ikiz aglar evrisimsel model.

Input 128 x 128 Gray-Scale image

Input 128 x 128 Gray-Scale image

3 x 3 conv. 64 ReLU

3 x 3 conv. 64 ReLU

3 X 3 max-pooling

3 X 3 max-pooling

3 x 3 conv. 128 ReLU

3 x 3 conv. 128 ReLU

2 x 2 max-pooling

2 x 2 max-pooling

Dropout 0.1 Dropout 0.1
256 FC ReLU 256 FC ReLU
Dropout 0.1 Dropout 0.1

512 FC Softmax

512 FC Softmax

Lambda Fonksiyonu, Oklid uzaklig1

Tablo 2.3’deki ikiz aglar modeli iki farkli ag modelinin sonuglarinin birlesimi

seklinde olusan bir modeldir. Sol ve sag tarafta yer alan iki model birebir aynidir.

Yalnizca bu modeller arasinda agirlik paylasimi s6z konusudur. Modeller icerisinde

kullanilan dropout islemi ezberleme olmamast icin tercih edilmistir. Burada yer alan

modelin Tablo 2.2°deki modelden farki i¢erisinde kullanilan dogrusal olmayan evrisim

(konvoliisyon) katmanidir.
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ﬁ | pooling

3x3aoed
RelLU

Radar géruntileri
cgitim ktimesi
< Max
pooling
Max ! €

3x 3@ 128 256 ReLU 512 ReLU
RelL U 0

Agirlik pan ‘f+.5lf})[

Radar goruntuleri = = pan
egitim kiimesi Max S
. e
pooling
Max -
| pooling @

ix3a@od
ReLU

3x3 @ 128 256 RelLU 512 ReLU
RelLU

Sekil 2.8: Radar goriintiilerinin girdi olarak alindig1 ve icerisinde evrisimsel
katmanlar igeren ikiz aglar modelinin kullanildig1 egitim asamasi.

Sekil 2.8’de ikiz aglar yontemiyle konum tahmini islemine ait test agamasi yer
almaktadir. Sekil 2.4’de yer alan modelden farki igerisinde kullanilan dogrusal
olmayan evrisim(konvoliisyon) katmanidir. Yalnizca radar goriintiilerinin kullanildig:
durumlari gdstermektedir. ikiz aglar modeline girdi olarak radar test goriintiisii ve
radar referans goriintli verilmektedir. Bu goriintiiler sonucunda sistem sonug olarak 0
ile 1 arasinda bir deger donmektedir. Burada ¢ikan sonug¢ 0’a ne kadar yakin ise o kadar
ayrik goriintiiler oldugu, 1’e ne kadar yakin ise o kadar benzer goriintiiler oldugu

anlamina gelmektedir.
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Radar gorintaleri = -
cgitum kiimesi
Max
ooling
Max P =
8 pooling /7
7Y (B N
3x3@ 64
ReLU ¥ it <[]
e 256 ReLU 512 ReLU
Ix3@ 128

ReLU 0

Agmwhik payviasmm

pooling

Ix3ia 64
ReLU

Uydu gértntileri = . -
egitun kiimesi y
- Max
" Max pooling

256 RelLU 512 ReLU
3x3i@ 128 ’

ReLU

Sekil 2.9: Radar ve uydu goriintiilerinin girdi olarak alindig1 ve igerisinde
evrisimsel katmanlar iceren ikiz aglar modelinin kullanildig1 egitim asamasi.

Sekil 2.9°de ikiz aglar yontemiyle konum tahmini iglemine ait test agamasi yer
almaktadir. Sekil 2.5°de yer alan modelden fark:i igerisinde kullanilan dogrusal
olmayan evrigim(konvoliisyon) katmanidir. Radar ve uydu goriintiilerinin kullanildig:
durumlan gdstermektedir. Ikiz aglar modeline girdi olarak radar test goriintiisii ve
radar referans goriintii verilmektedir. Bu goriintiiler sonucunda sistem sonug olarak 0
ile 1 arasinda bir deger donmektedir. Burada ¢ikan sonug 0°a ne kadar yakin ise o kadar
ayrik goriintiiler oldugu, 1’e ne kadar yakin ise o kadar benzer goriintiiler oldugu

anlamina gelmektedir.
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Radar test
goruntisu

goriintii

—_————

3x3@od
RelL.U

Radar referans

-

3Ix3 @64
RelL.U

i

i

pooling

3x3@ 128
ReLU

Max
Max pooling

256 ReLU

Aﬁri'l /
paylagmu

pooling

3x3@ 128
ReLU

Max
i pooling

512 RelLU

256 ReLU

512 RelU

Sekil 2.10: Radar goriintiilerinin girdi olarak alindig1 ve igerisinde evrigimsel
katmanlar igeren ikiz aglar modelinin kullanildig: test agsamasi.

Sekil 2.10°de ikiz aglar yontemiyle konum tahmini iglemine ait test asamasi yer

almaktadir. Sekil 2.6’de yer alan modelden farki igerisinde bulunan dogrusal olmayan

evrisim (konvoliisyon) katmamidir. Yalmizca radar goriintiilerinin  kullanildig:

durumlar gdstermektedir. Ikiz aglar modeline girdi olarak test goriintiisii ve referans

goriintii verilmektedir. Bu goriintiiler sonucunda sistem sonug olarak 0 ile 1 arasinda

bir deger donmektedir. Burada ¢ikan sonu¢ 0’a ne kadar yakin ise o kadar ayrik

goriintliler oldugu, 1’e ne kadar yakin ise o kadar benzer goriintiiler oldugu anlamina

gelmektedir.
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pooling

3x3 @64
ReLU

/ Max
. Srintiisii ooling
Radar test gorintiisi Max p g

o 3 512
3x3@ 128 256 ReLU 512 RelLU
ReLU 0

Agmrlik paylagimi u

gorintisii .
pooling

3x3 @64
RelLU

/ Max
Uydu refer ooling
ydu referans Max P g /

3x3@ 128 256 ReLU 512 ReLU

ReLU

Sekil 2.11:  Radar ve uydu goriintiilerinin girdi olarak alindig1 ve igerisinde
evrisimsel katmanlar iceren ikiz aglar modelinin kullanildig1 test asamasi.

Sekil 2.11°de ikiz aglar yontemiyle konum tahmini iglemine ait test asamasi yer
almaktadir. Sekil 2.7°de yer alan modelden farki igerisinde bulunan dogrusal olmayan
evrisim (konvoliisyon) katmanidir. Radar ve uydu goriintilerinin kullanildig:
durumlari gostermektedir. Ikiz aglar modeline girdi olarak test goriintiisii ve referans
gorintii verilmektedir. Bu goriintiiler sonucunda sistem sonug olarak 0 ile 1 arasinda
bir deger donmektedir. Burada ¢ikan sonu¢ 0’a ne kadar yakin ise o kadar ayrik
goriintliler oldugu, 1’e ne kadar yakin ise o kadar benzer goriintiiler oldugu anlamina

gelmektedir.

2.2.2 Evrisimsel (Konvoliisyonel) Sinir Aglar1 ile Metrik Ogrenme
Deniz araglarinin konum tespiti probleminin ¢oziimiinde ikiz aglar yontemi

basarili sonuglar liretememistir. Bu yontemlerin basarisiz olmasindan sonra ¢oziim

icin evrisimsel sinir aglarindan olusan bir model ve onun kullanimi i¢in bir yontem
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uygulanmistir. Burada hedeflenen goriintiiler arasindaki benzerligin 6grenilmesidir.
Problem smiflandirma problemi olarak ele alinmistir. Buradaki siiflar 0 ile 15
arasindaki sayilardan olusmaktadir. Iki goriintii arasindaki piksel uzakligini
gostermektedir. Bu yontem igerisinde radar goriintiileri dogrudan kullanilabildigi gibi
uydu goriintiileriyle birlikte de kullanilabilmektedir. ki alt boliim halinde inceleyecek
olursak birinci bolim yalnizca radar goriintiilerinin kullanilarak tahmin / tespit
edilmesi, ikinci boliim ise uydu goriintiileriyle birlikte kullanilarak tahmin / tespit
edilmesidir.

Boliim 2.2.2.1° de yalnizca radar goriintiilerinin girdi olarak alindig sisteme ait
bilgiler bulunmaktadir. Boliim 2.2.2.2°de ise radar ve uydu gorintiilerinin birlikte

kullanildig: sistem anlatilmistir.

2.2.2.1 Radar goriintiilerinin kullanilarak tahmin/tespit edilmesi
Bu boliimde yalnizca radar goriintileri kullanilarak deniz araglarinin
konumlarinin tespiti i¢in ¢alismalar yapilmistir. Onerilen model yapisi1 Tablo 2.4’ deki

gibidir.

Tablo 2.4: Smiflandirma i¢in kullanilan ag modeli.

Input 128 x 128 Gray-Scale image
3 x 3 conv. 32 ReLU
3 x 3 conv. 64 ReLU

2 x 2 max-pooling
Dropout 0.25
128 FC ReLU

Dropout 0.5

15 Softmax

Tablo 2.4’te yer alan model girdi olarak 128x128 boyutunda goriintii almaktadir.
Bu goriintii aslinda iki farkli 64x64’liik goriintiiniin 6n islemden gegirilerek
olusturuldugu bir goriintiidiir. Bu goriintiiler Sekil 2.12°da gosterildigi sekliyle 6n
islemden gecirilmektedir. Bu goriintiiler {izerinde 32 tane 3x3’liik filtre gezdirilmis ve

bu filtrelere 6zgii 6zelliklerin haritas1 ¢ikarilmistir. Devaminda 64 tane 3x3’liik filtre
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gezdirilmis ve Ozellik haritas1 glincellenmistir. Model igerisinde kullanilan dropout

0.25 ve dropout 0.5 katmanlar1 ezberlemenin 6niine gegilmesi i¢in yapilmaktadir.

F: Birinci gortintii,

Koordinat Bilgisi Koordinat Bilgisi Q’ Il\111<.1 g_(h?in?ﬁ _
Enlem degeri: 40.404379 Enlem degeri: 40.431318 (Fve S goritntiileri birbirlerinden
Boylam degeri: 28.735972 Boylam degeri: 26.704172 Jarkldir.)

F S
—
F-8 F*S

Birinci goriintil lkinci goriintii

Sekil 2.12: Radar goriintiileri arasindaki iliskinin 6grenilmesi i¢in 6n islemden
gegcirilmesi.

Sekil 2.12°da 64x64’liik iki farkli gdriintiiniin aralarindaki iligkinin 6grenilmesi
icin nasil bir 6n islemden gecirildigi gosterilmektedir. Radar goriintiileri konum
tahmin modeline dogrudan girdi olarak verilmemektedir. Onun yerine birbirleriyle
farklar1 ve carpimlar1 alinarak ve tek bir goriintli haline getirilerek verilmektedir.
Goriintiiler arasindaki benzerlik iligkisi bu sekilde saglanmaktadir.

Girdi olarak alinan her iki goriintiiniin de siniflar1 gériintiilerin gergek diinyadaki
enlem ve boylam degerleridir. Fakat Tablo 2.4’te yer alan modelin ¢iktis1 O ile 15
arasindaki bir rakamdir. Bu rakamlar goriintiilerin gercek diinya uzakliklar ile
iliskilidir.

On islemden gegirilen goriintii Tablo 2.5 yer alan gercek diinya uzakliklarina
karsilik gelen etiket degeri ile etiketlenir.

Sinif degerlerinin belirlenmesinden sonra eldeki radar goriintiilerini Sekil

2.12°deki gibi birbirleriyle ikili yaparak egitim islemi gerceklestirilir.
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Tablo 2.5: Goriintiilerin gergek diinyadaki aralarindaki uzaklik géz 6niinde
bulundurularak etiketlenmesi.

Iki goriintii arasindaki gercek uzaklik (kilometre) Etiket
0- 10 0
10— 20 1
20— 30 2
30— 40 3
40— 60 4
60— 80 5

80— 100 6
100 — 120 7
120 — 140 8
140 — 200 9
200 - 300 10
300 - 500 11
500 - 750 12
750 — 1000 13
1000 — o0 14

Radar goruntiileri egitim kiimesi

- Dropout __ Dropout__
- = -| ﬂ 0.25 0.5

3x3 @64
ReLU 128 ReLU 15 Softmax

Sekil 2.13:  Radar goriintiileri metrik 6grenme egitim agamas.




Sekil 2.13’de metrik 6grenme modelinin kullanilarak konum tahmini iglemine
ait egitim asamast yer almaktadir. Yalnizca radar goriintiilerinin kullanildigi durumu
icermektedir. Ham radar goriintiileri 64x64 boyutundadir. Bu goriintiiler Sekil 2.12°de
gosterildigi sekliyle on islemden gegirilerek 128x128 boyutunda goriintiilere
dontstiiriilmektedir. Metrik 6grenme modeli igerisinde iki tane evrigim iki tane tam
bagli katman bulunmaktadir. Modelin ¢iktis1 0 ile 15 arasindadir. Bu ¢ikt1 degeri girdi
olarak verilen test ve referans goriintii arasindaki gercek diinya uzakliklarinin piksele

karsilik gelen degeridir.

Radar gorantileri egitim
kiimesi

Radar test goriintiisii

. Dropout
Eﬂ 0.25 Dropout 0.5~

il Ix3@
Il 1 -

~ 64 ReLU o)
32 ReLU IZ8ReLU 5 g max

Sekil 2.14: Radar goriintiileri metrik 6§renme test agsamasi.

Sekil 2.14’da metrik 6grenme modelinin kullanilarak konum tahmini iglemine
ait test asamast yer almaktadir. Yalnizca radar goriintiilerinin kullanildigi durumu
icermektedir. Ham radar goriintiileri 64x64 boyutundadir. Test goriintiisii radar veri
kiimesi igerisinde her alan biitlin goriintiiler ile ayr1 ayr1 olarak 6n islemden geg¢irilerek
modele girdi olarak verilmeye hazirlanmistir. Model ¢iktis1 olan her bir goriintii i¢in
15 boyutlu 0 ile 1 arasinda bir deger dondiirmektedir. Dénen degerin 0 a yakin olmasi
gorintiilerin az benzedigi veya hi¢ benzemedigi, 1 e yakin olmasi ise goriintiilerin ¢ok
benzedigi veya benzer oldugu anlamina gelmektedir. 15 boyutlu dizi igerisindeki en

biiyiik sayinin ait oldugu yer sinif degeridir.
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2.2.2.2 Radar ve Uydu goriintiilerinin kullanilarak tahmin/tespit edilmesi

Bolim 2.2.2.1°deki Onerilen sistem yalnizca radar goriintiilerinin oldugu
durumlar i¢in gecerlidir. Bu boliimde sistemin basarisinin artirilmast amaciyla radar
gorlntiilerinin yaninda radar goriintiilerinin gercek diinya konumlarma ait uydu
gorintiilerinin alinarak eklendigi radar ve uydu goriintiilerinin birlikte kullanildigi bir
sistem anlatilmaktadir. Bu sebeple Sekil 2.12°deki gibi bir goriintii ikilisi olugturmak
yerine bu goriintiilerle ayn1 yere ait uydu goriintiilerinin de eklenerek Sekil 2.15°deki

gibi bir goriintii olusturulmaktadir.

F : Birinci Gorintii

Koor:‘linat Bilgisi Koordinat Bilgisi ) s: ikinci Goriintii
40.400548 27.019484 40.401918 28.098215 Fs: Birinci Gériintiiye ait uydu gériintisii
Ss: ikinei Gériintiiye ait uydu gériintiisii
( Fwes gérantuleri birbirlerinden farkl gorintalerdir. )
Birinci Giriinti ikinci Gériintii F 5 Fs

F-8 F*S Ss

Birinci Gériintiive ait Ikinci Gériintiiye ait
uydu goriintiisi uydu goriintiisi F-TFs S -Ss Fs * Ss

Sekil 2.15:  Radar ve uydu goriintiilerinin aralarindaki iliskinin 6grenilmesi i¢in
oniglemden gegirilmesi.

Yalnizca radar goriintiileri kullanildigi durumda (Sekil 2.12) iki farkl radar
gorlntiisii farklar1 ve carpimlart alinarak 2x2’lik bir goriintii olarak olusturuluyordu.
Burada ise radar goriintiilerine ek olarak kullanilan uydu goriintiileri ile birlikte bu
2x2’lik goriintii yerine 3x3’liik bir goriintii olusturulup sisteme girdi olarak hazir hale

geliyor.

26



Radar gorintiileri egitim kimesi Uydu goruntaleri egitim kiimest

- | Dropout | | Dropout _
L
P ReLy  O4Re 128 ReLU 15 Softmax

Sekil 2.16:  Radar ve uydu goriintiileri kullanilarak metrik 6grenme yapilmasi
(Egitim asamast).

Sekil 2.16’de metrik 6grenme modelinin kullanilarak konum tahmini iglemine
ait egitim asamasi yer almaktadir. Radar ve uydu goriintiilerinin birlikte kullanildig:
durumu igermektedir. Ham radar ve uydu goriintiileri 64x64 boyutundadir. Bu
gorlntiiler Sekil 2.15’de gosterildigi sekliyle 6n islemden gegirilerek 192x192
boyutunda goriintiilere doniistiiriilmektedir. Metrik 6grenme modeli igerisinde iki tane
evrigim iki tane tam bagli katman bulunmaktadir. Modelin ¢iktis1 0 ile 15 arasindadir.
Bu ¢ikt1 degeri girdi olarak verilen test ve referans goriintii arasindaki gercek diinya

uzakliklarinin piksele karsilik gelen degeridir.
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Radar goriintileri egitim kiimesi Uydu gorantalert egitim kiimesi

Radar test goruntiisit  Uydu test goruntiist

- _ Dropout | | Dropout _
ﬂ 0.25 0.5

3x3 @04
3x3@32 ReLJU
RelL.U 128 ReLU 15 Softmax

Sekil 2.17:  Radar ve uydu goriintiileri kullanilarak metrik 6grenme yapilmasi (Test
asamast).

Sekil 2.17°de metrik 6grenme modelinin kullanilarak konum tahmini islemine
ait test asamast yer almaktadir. Yalnizca radar goriintiilerinin kullanildigr durumu
icermektedir. Ham radar goriintiileri 64x64 boyutundadir. Test goriintiisii radar veri
kiimesi icerisinde her alan biitiin goriintiiler ile ayr1 ayr1 olarak 6n islemden gecirilerek
modele girdi olarak verilmeye hazirlanmistir. Model ¢iktis1 olan her bir goriintii i¢in
15 boyutlu 0 ile 1 arasinda bir deger dondiirmektedir. Donen degerin 0 a yakin olmasi
gorintiilerin az benzedigi veya hi¢ benzemedigi, 1 e yakin olmasi ise goriintiilerin ¢ok
benzedigi veya benzer oldugu anlamina gelmektedir. 15 boyutlu dizi igerisindeki en

biiyiik sayinin ait oldugu yer sinif degeridir.
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3. VERI KUMESI

Bu boliimde tez kapsaminda kullanilan radar ve uydu goriintiilerinin temin
edilme sekilleri ve temin edildigi kaynaklar anlatilmaktadir.

Boliim 3.1 de radar goriintiilerinin hangi kaynaktan alindig1 ve nasil alindig
anlatilmaktadir. Bunun yaninda alinan goriintiilerin boyut, ¢6ziiniirliik gibi detay.

Bolim 3.2 de uydu gorlintiilerin hangi kaynaktan alindigr ve nasil alindigi
bilgilerinin yaninda alinan goriintiilerin boyut, ¢oziniirliik gibi detay bilgileri
anlatilmaktadir.

Boliim 3.3 de ise 3.1 de anlatilan veri toplama yontemi sonucunda kaydedilen
video ilizerinden ham goriintiilerin nasil alindigi ve bu goriintiiler icerisinden
goriintillere ait enlem-boylam bilgilerinin nasil ¢ikarildigi, hangi kiitiiphane

yardimiyla bu islemin gerceklestirildigi anlatilmaktadir.
3.1 Veri Toplama (Radar Goriintiileri)

Radar goriintiileri SPx Cambridge Pixel Radar Simulator uygulamasindan
saglanmistir. Bu calismada gercek radar goriintiisli temin edilememistir. Simiilasyon
uygulamasinin lisans ticreti ¢ok yiiksek oldugundan dolayr 1 aylik {icretsiz siiriimii
kullanilarak goriintiiler alinmistir. Simiilasyon uygulamasindan goriintii alabilmek i¢in
ilk olarak deniz aracinin izleyecegi rota secilmelidir. Rota olarak Marmara kiyilari
secilmistir. Deniz arac1 hareket ederken “Ekran Goriintiisii Kaydetme” programi
yardimiyla ekrandaki hareketler video olarak kaydedilmistir.

Kaydedilen her bir radar goriintii renkli goriintiidiir yani {i¢ kanaldan
olusmaktadir (KYM renk uzayi). Her bir radar goriintiisii 256 x 256 piksel
¢oziinlirliiglinde ve 11-12 KB boyutundadir. Toplamda 40.075 tane goriintii
kaydedilmistir. Bu goriintiilerin kapladig1 alan yaklasik 500 MB. Kaydedilen video
gorlintiisii icerisinden alinan rastgele bir ham goriintii Sekil 7°deki gibidir. Veri
kiimesinin olusturulmasi i¢in video igerisinden bazi bilgilerinin ¢ikarilmasi

gerekmektedir.
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Koordinat Bilgisi
Enlem: 40.310697
Boylam: 27.531836

Koordinat Bilgisi
Enlem: 40.381360
Boylam: 27.322800

Koordinat Bilgisi
Enlem:  40.432363
Boylam: 29.123704

Koordinat Bilgisi
Enlem:  40.365865
Boylam: 27.358362

Koordinat Bilgisi
Enlem:  40.400087
Boylam: 27.319927

Koordinat Bilgisi
Enlem: 40.452655
Boylam: 29.017082

Koordinat Bilgisi
Enlem:  40.374589
Boylam: 28.988205

Koordinat Bilgisi
Enlem: 40410191
Boylam: 27.031760

Koordinat Bilgisi
Enlem:  40.478553
Boylam: 26.772569

Sekil 3.1:  Simiilasyondan alinan ham radar goriintiileri

Kaydedilen video goriintiisii “OpenCV” Kkiitliphanesi yardimiyla kare kare
okunabilmektedir. Veri kiimesinin olusturulmasinda her bir sinifta 10 ile 12 arasinda
gorintii olacaktir kabulii yapilmistir ve video igerisinden goriintiiler okunurken 10’ar

kare atlanarak okunmustur. Bu kabuliin ardindan okunan her bir goriintii lizerinde
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OCR Kiitiiphanesi ile Sekil 3.2’de yer alan goriintiiniin sol alt kosesinde yer alan
enlem/boylam degerlerinin okunmasi gerekmektedir. Veri kiimesinde ki sinif isimleri

enlem ve boylam degerleridir.

(36.780087°N, 30.606145°E)  Heading: 181.3®  Altitude: 0.0m

Sekil 3.2:  Simiilasyondan alinan ham radar goriintiisii, sol alt kdsede konum
bilgileri yer almakta.

3.2 Veri Toplama (Uydu Gorintiileri)

Uydu goriintiileri Google haritalar servisinden alinmistir. Her bir radar
goriintiistine karsilik gelecek sekilde ayni enlem ve boylam degerlerinde olan uydu
goriintiileri alinmistir. Kaydedilen her bir uydu goriintiisii renkli goriintiidiir yani ii¢
kanaldan olugsmaktadir (KYM renk uzay1). Her bir uydu goriintiisii 256 x 256 piksel
¢Oziinilirliiglinde ve 11-12 KB boyutundadir. Toplamda 40.075 tane uydu goriintii
kaydedilmistir. Bu goriintiilerin kapladigi alan yaklasik 500 MB boyutundadir.
Kaydedilen 6rnek uydu goriintiileri Sekil 3.3° deki gibidir. Uydu goriintiileri radar
goriintlileriyle ayni sekilde boliinmekte ve siniflar olusturulmaktadir. Gorlintiiler
ortalama her bir sinifta 10-12 goriintii olacak sekilde boliinmektedir. Boliinde islemi
yapilirken birbirine en yakin 10-12 goriintii alinarak bu goriintiilerin ortalama enlem

boylam degerleri sinif degeri olarak isimlendirilir.
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Google Imagery 2017 Terral
Koordinat Bilgisi
Enlem: 40.310697
Boylam: 27.531836

'G'ooglg gery €2017 Te
Koordinat Bilgisi
Enlem: 40.381360
Boylam: 27.322800

Koordinat Bilgisi
Enlem:  40.432363
Boylam: 29.123704

Koordinat Bilgisi
Enlem:  40.365865
Boylam: 27.358362

Koordinat Bilgisi

40.400087
27.319927

Enlem:
Boylam:

Google, imagery ©2017 TerraMetrics

Koordina Bilgisi
Enlem: 40.452655
Boylam: 29.017082

Koordinat Bilgis
Enlem:  40.374589
Boylam: 28988205

Google nagery @2017 T

Koordinat Bilgisi

40.410191
27.031760

Enlem:
Boylam:

Koordinat Bilgisi

40.478553
26.772569

Enlem:
Boylam:

Sekil 3.3:

Google haritalar servisinden indirilen 6rnek uydu goriintiisii.
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4. DENEYLER

4.1 de smiflandirma probleminin ¢6ziimii i¢in Onerilen derin 6grenme modeli
kullanilarak yapilan deneylerde elde edilen bulgular, deney sonuglar1 ve bu deneyler
esnasinda yapilan kazanimlar anlatilmaktadir. 4.2 de metrik 6grenme icin kullanilan
ikiz aglar modelinin kullanildig1 deneyler hakkinda bilgiler icermektedir. Burada girdi
goriintiilerinin hazirlanmasi, drnek test senaryosu, deneylerde elde edilen basarimlar
ve bu basarimlarin gosterildigi grafikler ile tablolar yer almaktadir. 4.3 tez kapsaminda
hedeflenen ¢alismanin sonucuna ulasildig1 boliimdiir. Burada diger iki boliime kiyasla
daha uzun durulmustur. Bu boliim altinda konum tahmininin yon bilgisi olmaksizin
dogrudan uzakligi tahmin ederek yapilan testler, test senaryolari, Ornek test

goriintiileri, bunlarin tablo ve grafikleri yer almaktadir.

4.1 Evrisimsel (Konvoliisyonel) Sinir Aglar1 Kullanilarak
Siiflandirma

Bu bdliimde evrisimsel sinir aglar1 kullanilarak simiflandirma yapmak ile ilgili
deneyler anlatilmaktadir. Kullanilan radar veri kiimesinin olusturulmasi Béliim 3.1°de
anlatilmaktadir. Olusturulan veri kiimesi 3346 siniftan ve 40.075 adet goriintiiden
olusmaktadir. Deneyler genel olarak aktivasyon fonksiyonlarinin degistirilmesi, epok
sayisinin  degistirilmesi, optimizasyon fonksiyonunun degistirilmesi ve evrisim
katmaninda kullanilan filtre boyu ile filtre sayisinin degistirilmesiyle gerceklestirilmis

ve karsilagtirilmigtir.

Tablo 4.1: Ogrenme katsayisinin degistirilerek test edilmesi.

Optimizasyon Tipi Ogrenme Kat Sayisi K-katlamali | Top | Dogruluk
SGD 0.01 10 5 58.28
SGD 0.03 10 5 80.44
SGD 0.05 10 5 81.41
SGD 0.07 10 5 80.12
SGD 0.09 01 5 66.2
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[lk olarak dgrenme katsayilarinin degistirilerek testler yapilmistir. Bu testlere ait
sonuglar Tablo 4.1°deki gibidir. Yapilan bu deneyde varsayillan optimizasyon
fonksiyonu olarak SGD kullanilmistir. Devam eden testlerde optimizasyon fonksiyonu
da degistirilerek deneyler gergeklestirilecektir. En yiiksek basarim 6grenme katsayi
degeri 0.05 oldugunda elde edilmis ve 81.41 bulunmustur. Farkli bir optimizasyon
fonksiyonu kullanilarak yapilan testlere ait sonuglar Tablo 4.2°deki gibidir.

Tablo 4.2:  Optimizasyon fonksiyonunun degistirilerek test edilmesi.
Optimizasyon Tipi | Ogrenme Katsayis1 | K-Fold Top (1 veya | Dogruluk
5)
ADAM 0.001 10 5 8.49
ADAM 0.002 10 5 0
ADAM 0.003 10 5 0

Tablo 4.2 incelendiginde ADAM fonksiyonu kullanildiginda ve 6grenme
katsayist 0.002 ve 0.003 kullanildiginda dogruluk degeri sifir ¢ikmistir. Bu
fonksiyonun kullanimi i¢in uygun olmadigi gézlemlenmistir. Optimizasyon tipi sabit

tutularak aktivasyon tipinin degistirilerek yapilan testlere ait sonuglar Tablo 4.3 deki

gibidir.
Tablo 4.3:  Aktivasyon fonksiyonunu degistirilerek gerceklestirilmesi.
Optimizasyon Tipi Aktivasyon Tipi | Ogrenme | K-Fold | Top | Dogruluk
Katsay1si
SGD Sigmoid 0.05 10 5 62.54
SGD Softmax 0.05 10 5 81.41
Tablo 4.3 incelendiginde aktivasyon fonksiyonu olarak “softmax”

kullanildiginda dogruluk oraninin daha yiiksek oldugu gozlemlenmistir. Burada
“softmax” kullanildiginda fazla c¢ikmasinin sebebi “softmax” fonksiyonunun
smiflandirma problemine uygun olmasindan kaynaklidir. Oyle ki smiflandirma
probleminde derin 6grenme modeli ¢ikt1 olarak mevcut siniflar i¢erisinden bir tanesini
ve tahmin degeri en yiiksek olan1 verecektir. Bunun i¢inde “softmax” yapmak

gerekecektir.
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Bu boliimde gerceklestirilen deneyler deniz araglarinin konumlarinin tahmini
probleminin ¢6ziimiinde dogrudan rol oynamamaktadir. Hazirlanan radar veri kiimesi
tizerinde derin O0grenme yontemlerinin uygulanabilirliginin kontrol edilmesi igin

gergeklestirilen bir caligmadir.
4.2 Ikiz Aglar Kullanilarak Metrik Ogrenme

Bu béliimde evrisimsel ikiz aglar kullanilarak deniz araclarinin konumu tahmini
yapmak ile ilgili deneyler anlatilmaktadir. Kullanilan radar veri kiimesinin
olusturulmas1 Boliim 3.1°de anlatilmaktadir. ikiz aglar iki farkli girdi verisini ayni
model iizerinden gegirerek sonucunda bu iki girdinin birbiriyle benzer (ayni) veya
farkli oldugunu tahmin eder. Bu iki model arasinda agirlik paylasimi yapilabilecegi
gibi; eger iki goriintii birbirinin benzeri ise (6rnegin; farkli rotasyonlardaki ayni1 kisinin
yiiz goriintiileri), agirlik paylasimi olmadan da islemi gergeklestirebilmektedir. ikiz
aglar modeline girdi olarak verilen goriintiilerin nasil etiketlendigi Bolim 2.2.1°de
anlatilmaktadir. Ikiz aglarda yer alan her bir ag igin evrisim katmam olmadan ve
evrisim katman ile birlikte deneyler yapilmistir. Ag yapisi igerisinde evrisim katmani
olmayan durumda ii¢ adet tam bagli katman bulunmaktadir. Evrisim katmam
kullanildiginda ise ii¢ adet evrisim katmani ve devaminda ii¢ adet tam bagl katman
tercih edilmistir. Ag yapisi igerisinde evrisim katman filtre sayisi, ¢ekirdek boyutu,
o0grenme katsayisi, optimizasyon fonksiyonu gibi parametreler degistirilerek sonug
tizerindeki etkileri gdzlemlenmistir.

Yalnizca tam bagli katman kullanilan deneylerde egitim icin kullanilan
gorintiisii sayis1 80. 000, test etmek i¢in kullanilan goriintiisii sayis1 27. 000°dir. Elde
edilen sonuclar Tablo 4.4’deki gibidir.

Tablo 4.4: Yalnizca tam bagl katmanlardan olusan ikiz aglar modelinin deney

sonuglart.
Filtre Sayilar Egitim Dogruluk Degeri Test Dogruluk Degeri
128, 128, 128 % 95.12 %93.1
128, 256, 512 % 94.12 %93.1
512, 1024, 2048 %95.84 %94.01
512, 1024, 4096 %96.04 %94.16
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Tablo 4.4’da yer alan sonuglar incelendiginde filtre sayilari arttik¢a egitim ve
test dogruluk degerlerinin arttigi goriilmektedir. Fakat filtre sayilarinin artmasi
sistemin egitim ve test slirelerini uzatmaktadir. Tam bagli katmanlardan 6nce evrisim
katmanlar1 kullanildiginda ise ortaya ¢ikan sonuglar Tablo 4.5’daki gibidir. Egitim ve
test asamalarinda kullanilan goriintii sayist bir dnceki deneylerde kullanilan sayi ile

aynidir.

Tablo 4.5: Evrisim katmanlari ile birlikte tam bagli katmanlardan olusan ikiz aglar
modelinin deney sonuglari.

Filtre Sayilar Egitim Dogruluk Degeri Test Dogruluk Degeri
128, 128, 128 %95.12 %93.10
128, 256, 512 %94.11 %93.10

512, 1024, 2048 %95.85 %94.04

512, 1024, 4096 %96.05 %94.02

Hata hesaplamasi goriintiiler arasindaki gercek diinya uzakliklarinm
karsilastirilarak yapilmaktadir. Veri kiimesinde yer alan goriintii siniflari o enlem ve
boylam degerlerini icermektedir. Girdi olarak verilen goriintiilerin enlem ve boylam
degerlerine matematiksel islem uygulayarak aralarindaki gergek diinya mesafesi
bulunmaktadir. Bu mesafe ile modelin tahmin ettigi sonu¢ karsilastirilarak hata
hesaplamasi yapilmaktadir.

Model igerisine evrisim katmanlarinin eklenmesi ek bir maliyet olusturmakta ve
basarim olarak pek fayda saglamadig1 gézlemlenmektedir. Bu sebepledir ki Tam baglh
katmanlarin kullanilmas1 gerek performans gerekse basarim agisindan tatmin edicidir.

Yapilan deneyler sonucunda goriilmiistiir ki; az sayida goriintli olmasina ragmen
yapilan egitimler sonunda %95 oraninda basarili olarak uydu ve radar goriintiilerinin
benzer veya farkli oldugunu tahmin edebilmektedir. Fakat burada yapilanlar iki
gOriintlinlin birbirlerine gore konumlar1 veya gergek diinya konumlar1 hakkinda pek
fazla bilgi vermemektedir. Bu sebeple ikiz aglar yontemiyle goriintiiler arasinda
benzerlik metriginin  0grenilmesi kismi  problemin ¢oziimii i¢in  tercih
edilememektedir. Ikiz aglar modelinde egitim asamasinda goriintiileri etiketlerken 0
yani farkli veya 1 yani ayn1 olarak etiketliyoruz. Bu etiketleme islemini 0 veya 1’den
farklir bir rakam olarak kullanamadik. O sebeple bu yontem problemin ¢6ziimiinde

kullanilamayacaktir.
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4.3 Evrisimsel (Konvoliisyonel) Sinir Aglar1 Kullanilarak
Metrik Ogrenme

Deniz araglarinin konumlarinin tahmin edilmesi probleminde ikiz ve li¢iiz aglar
beklenilen basariy1 gosteremedi. Bu sebeple goriintiiler arasindaki benzerlik metrigini
ogrenmeyi hedefleyen ve 4.3.1 ile 4.3.2 de belirtildigi gibi birden fazla goriintiiniin tek
goriintii olarak birlestirilmesi ve bu sekilde sistemin egitilmesi yapilmustir.

Bu yapilan ¢alisma iki boliimden olugmaktadir. Birinci boliimde yon bilgisi
olmadan herhangi bir gériintiiye ait en yakin koordinat bilgisi ve ne kadar uzak oldugu
piksel cinsinden verilmektedir. Ikinci boliimde ise en yakin koordinat bilgisi yaninda
koordinat diizleminde x ve y yonlerinde kagar piksel uzak oldugu verilmektedir. Ikinci
calisma birincide yapilan calisma da elde edilen veriler ile iizerine eklenerek

gerceklestirilmistir.
4.3.1 Yon bilgisi olmaksizin konum tahmini

Gortintiiler arasindaki benzerligin 6grenilmesi igin 4.3.1 ve 4.3.2 de anlatildig1
gibi goriintiilerin yan yana ve alt alta birlestirilmesiyle olusturulan tek goriintiiler ile
egitilmis ve testlerde bu sekilde gergeklestirilmistir. Goriintiilerin yan yana ve alt alta
eklenmesi haricinde farkli renk kanallar1 seklinde arka arkaya ekleyerek de denemeler
gerceklestirilmis fakat yan yana ve alt alta eklendigi haliyle daha yiiksek dogruluk
sonucu elde ettigi gozlemlenmis bu sebeple bu yontem ile devam edilmistir. Bu
calisma esnasinda yon bilgisi goz ardi edilmis sadece goriintiiler arasindaki genel
uzaklik piksel cinsinden kabul edilmistir.

Yapilan deneylerde iki farkli veri kiimesi kullanilmistir. Kullanilan veri
kiimelerinin nasil olusturuldugu daha 6nceki boliimlerde anlatilmistir. Bu kiimlerden
ilki 504 siniftan yaklasik 7.000 goriintiiden, ikinci kiime ise 3346 sinif yaklasik 40.000
goriintiiden olusmaktadir. Bu kiimeler tablolarda 1 ve 2 olarak isimlendirilmektedir.
Deneylerde model parametreleri sabit tutularak yalnizca epok sayisinin artirilip
azaltilmasiyla testler gerceklestirilmistir. Biiylik veri kiimesinin kullanildig:
deneylerde egitim asamasi uzun siirdiigiinden dolay1 epok degerleri ¢ok biiyiik sayilar
secilememistir. Sisteme girdi olarak verilen goriintiiler farkli iki gériintiiniin veya uydu

goriintiilerini de ise dahil edecek olursa 4 goriintiiniin kombinasyonundan
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olustugundan dolay1 deneylerde farkli sayida ikililer olusturularak az sayi ile ¢ok say1
arasindaki basarimda gdzlenmektedir.

Yapilan deneyler iki farkli sekilde gerceklestirilmistir. Birinci olarak dogrudan
radar goriintiilerinin kendileriyle iliskisine bakarak tahminin gergeklestirilmesi, ikinci
olarak ise radar ve uydu goriintiilerinin kullanilarak gercgeklestirildigi deneylerdir.
Yalnizca radar goriintiilerinin yer aldig1 deneylerde ise test kiimesi k katlamal1 ¢apraz
dogrulama yontemiyle ayrilarak yapilan deneyler ve dogrudan farkli bir veri kiimesi
ile yapilan testler olmak {izere iki pencereden ele alinmaktadir.

Deneyler sonucunda sistem tarafindan tespit edilen dogru ve yanlis ornekler,
goriintliler arasindaki gercek uzaklik ve piksel karsiligr ile birlikte Sekil 4.1 ve Sekil
4.2’daki gibidir.

a) Konum Bilgisi: b) Konum Bilgisi: ¢) Konum Bilgisi: d) Konum Bilgisi:
Enlem degeri: 40374895 Enlem degeri: 40378270 Enlem degeri:  40.329354  Enlem degeri:  40.681707
Bovlam degeri: 28994122 Bovlam degeri:  28.934319 Bovlam degeri:  27.600719  Bovlam degeri:  29.312882

Aralarmdaki ger¢ek uzakhk: 4.57 km Aralarmdaki ger¢ek uzakhk: 134.88 km
0 piksel hata 0 piksel hata

Sekil 4.1:  Dogru 6rnekler.

a) Konum Bilgisi: b) Konum Bilgisi: ¢) Konum Bilgisi: d) Konum Bilgisi:
Enlem degeri:  40.483571  Enlem degen 40.465874 Enlem degeri:  40.942184 Enlem degeri:  40.983194
Boylam degeri:  28.055738 Boylam degeri:  28.051370 Bovlam degeri:  27.877009  Boylam degeri:  27.695469

Aralarmdaki ger¢ek uzakhk: 1.80 kim Aralarindaki gercek uzakhk: 14.31 km
2-3 piksel hata 4-5 piksel hata

Sekil 4.2: Hatali 6rnekler.

Sadece radar goriintiilerinin kullanildigi deneylere ait sonucglar Tablo 4.6’daki
gibidir. Kiiciik veri kiimesinin kullanildig1 deneylerdeki dogruluk degeri biiyiik veri
kiimesinin kullanildig1 deneylerdeki dogruluk degerinden daha yiiksektir. Bunun
sebebi kiiciik veri kiimesi igerisinde 504 sinif, biiyiik veri kiimesi igerisinde 3346 sinif

olmasidir. Smif sayisi arttikga sistemin karmasikligi artmakta ve basarim degeri
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azalmaktadir. Tablodan da goriilecegi tizere sinif sayisi arttikga bagarim diismektedir.

Ayni veri kiimelerinin kullanildig1 deneylerde ise egitim veri sayisinin artmasiyla

birlikte dogruluk degerinin arttig1 gézlemlenmektedir.

Tablo 4.6: Radar goriintiilerinin deney sonuglari.

Dogrvuh'lk Ortalama Piksel | Egitim Veri | Test Veri Epok Yeri .
Degeri Hatasi Sayisi Sayisi Kiimesi
0.9678 - ~40K ~9K 30 1
0.9608 - ~40K ~9K 20 1
0.9628 - ~40K ~9K 10 1
0.9545 0.1429 ~25K ~25K 10 1
0.9694 0.0896 ~25K ~25K 20 1
0.9686 0.0882 ~25K ~25K 30 1
0.6973 0.7943 ~133K ~30K 10 2
0.7210 0.7089 ~160K ~36K 10 2
0.7672 0.6390 ~200K ~46K 10 2

Radar ve uydu goriintiilerinin birlikte kullanildig1 deneylere ait sonuglar Tablo
4.7°deki gibidir. Tabloya bakildiginda egitim veri sayisinin artirilmastyla dogruluk
degerinin arttig1 gozlemlenmektedir. Bunun sebebi ise ¢ok daha fazla gérme
olasiligindan kaynakli olarak basarim artiyor. Bu sayisinin daha fazla artirilmasi

durumunda sistem ezberlemeye dogru gidebilir.

Tablo 4.7: Radar ve uydu goriintiilerinin deney sonuglari.

Dog{uh}k Ortalama Piksel | Egitim Veri | Test Veri Epok Yeri .
Degeri Hatasi Sayisi Sayis1 Kiimesi
0.8556 0.1998 20.160 4640 10 2
0.9161 0.1109 40.320 9280 10 2
0.9204 0.0931 60.480 19200 10 2

Sistemin egitimi 200 bin goriintii ile 1,5 giin siirmektedir. Deneyler sonucunda
egitimde kullanilan veri sayist arttikga basarimin artacagi gozlemlenmistir. Fakat
egitim siiresinin ¢ok uzun olmasindan dolay: egitimde kullanilan veri sayis1 belirli bir

seviyede kalmistir.

39



4.3.2 Yon bilgisi eklenerek konum tahmini

Bir onceki yontemde yon bilgisi olmadan konum tahmin testlerinden
bahsedilmistir. Verilen bir goriintiiden sistemde yer alan yer yakin karsilig1 ve bu iki
gorintii arasindaki piksel farki bulunmaktadir. Bulunan piksel farki {izerinden gergek
diinyada aralarindaki uzaklik yaklasik olarak Tablo 2’den yardim alinarak
Ogrenilebilir. Fakat bu uzaklik iki goriintii arasindaki kus bakis1 uzakligi verecektir.
Mevcut goriintli ile sistem tarafindan tespit edilen goriintiiye ait herhangi bir yon
bilgisi olmadigindan kafa karisiklig1 olacak ve dogru tarafa hareket olmayacaktir. Yon
bilgisi olmaksizin yapilan deneylerde elde edilen dogruluk orani yiiksek ve hata payi
ile ortalama hata pay1 diislik oldugundan o yonteme yon bilgisi eklenmek istenmistir.
Bir 6nceki yontemde goriintiiler 0 ile 15 arasindaki sayilar ile etiketlenmektedir.
Burada etiketleme islemi yon bilgisi eklenmesi i¢in x ve y olarak iki parca ve bu her
bir par¢a kendi igerisinde pozitif ve negatif olacak sekilde iki par¢adan olusan bir ikili

say1 dizisi olmustur.

Etiketleme Referans

Test gorimtiisii gorintii
(xLyl) (x2.¥2)

iki gorintii arasmda X yoniindeki fark:
AKm
X yonimdeki fark B Piksel
Iki goriintii arasinda Y yoniindeki fark:
CKm
Y yoniindek: fark D Piksel

X

[00000000000100] 14 [00000000010000] )14
B D
‘ -
xl>x2 :[f)(HllHH](][]l)()(llDHﬂ1]lll)()(l[HHHllll)“l(H)]lng yl )‘: ‘[(llllHHllH)(l(l[l[)()ill)l)(](][][)()(l(ll[J[)il(ll)ﬁ]lng
B D
x1>x2 :[00000000000100000000000000000] |29 y1>y2 :[00000000000200000000000000000] ) x29
B D
[Ul)()(](iD(l(ll]l)()l(llll)!)(l()[)(}(l(l()()()(][)()(l(ll)l)()f]f)()(l(ll)l)lf)0()(](][}[)()!’)()()(](](][)()()]1x55
B D

Sekil 4.3:  Yon bilgisi eklenen sistemde goriintii etiketlenmesi.

Goriintiilerin etiketleme isleminin nasil yapildigi Sekil 4.3°de gosterilmistir.
Burada koordinat diizlemindeki x ve y noktasinda yon olarak kabul edilmistir.

Toplamda uzakliklara gére 15 farkli sinif oldugundan dolay1 ve pozitif negatif olmasi
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durumunda gore bu sayisinin 14 + 1 + 14 seklinde olacagindan tek bir yon igin 29
bitlik bir say1 dizisi olusmaktadir. X ve Y toplamda iki yon oldugundan dolay1 bu say1
58 olmaktadir.

Tablo 2.4’te detaylar1 yer alan modelden farkli olarak burada asagidaki gibi bir
model kullanilmigtir. Tablo 2.4’te anlatilan modelin ¢ikti boyutu yon bilgisi
olmadigindan dolay1 15 olarak belirlenmistir. Tablo 4.8’te yer alan modelin ¢ikti

boyutu ise 58 olmaktadir. Son katman haricindeki diger katmanlar ve degerler aynidir.

Tablo 4.8: Yon bilgisi eklenerek konum tahmin modeli.

Radar goriintiileri kullanildiginda Radar ve Uydu goriintiileri birlikte
kullanildiginda
Input 128 x 128 Gray-Scale image Input 192 x 192 Gray-Scale image

3 x 3 conv. 32 ReLU
3 x 3 conv. 64 ReLU

2 x 2 max-pooling

Dropout 0.25
128 FC ReLU

Dropout 0.5

58 sigmoid

Tablo 4.8"de iki farkli senaryo i¢in kullanilan model detaylar1 yer almaktadr. Tlk
katmanlar girdi goriintiilerinin oldugu katmandir. Yalmizca radar goriintiileri
kullanildiginda girdi biliytkligi 128x128 (Sekil 2.12), radar ve uydu goriintiileri
birlikte kullanildiginda 192x192 (Sekil 2.15) olmaktadir. Girdi goriintiileri siyah-
beyaz formattadir. Girdi gorilintiilerinin biiyiikliigii haricinde diger katman ve
parametreler aynidir. Goriintiiden 6zniteliklerin ¢ikarilmasi i¢in tizerinde iki ve tiglincii
katmanlarda evrisim (konvoliisyon) islemi uygulanmistir. Devaminda yer alan dropout
islemleri ise ezberlemenin 6nlenmesi i¢in tercih edilmistir. Son katmanda ki 58 degeri
girdi goriintiilerinin birbirlerine gére konumlarini ifade etmektedir.

Yon bilgisinin eklendigi durumlar i¢in 6rnek test senaryosu Sekil 4.5’deki

gibidir.
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Test goriintiisti (T)

Egitim T \
kiimesinden >
goriintii seg (V) T-V | T*V
\J

Konum
Tahmin

T Modeli

e

=

T goriintlisii V
gdriintiisiinden X
ekseninde A piksel

Y ekseninde B
piksel uzaktadr.

X: A piksel, Y: B piksel

En diisiik piksel hatast
olan V goriintiisii sonug | <«+———Evet
olarak kabul edilir.

gitim kitmesindeki tiim
goriintiiler secildi mi ?

Sekil 4.4: Yon bilgisi eklenerek konum tahmini test senaryosu.

Sekil 4.4’de yer alan test senaryosu yalnizca radar goriintiileri kullanildigi durum
icin gegerlidir. Veri kiimesindeki her bir goriintii ile test goriintiisii Sekil 2.12°de
belirtildigi lizere birlestirilir. Birlestirilen goriintiiler tekli ve toplu olarak Konum
Tahmin Modeline sorulur ve piksel cinsinden hata degerlerine gore kiiclikten bliyiige
dogru siralanir. En kiiciik hatali tahmin sonug kabul edilir. Yapilan deneylerdeki dogru

ornekler Sekil 4.5 hatali 6rnekler ise Sekil 4.6° deki gibidir.
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40.322538/27.724859

40323519 27.701117

Gergekte

X yoniinde 14 birim Y voniinde 0
Talmini

X yoniinde 13 birim Y voniinde 0

Hata
X yoniinde 1 piksel Y voniinde 0 piksel
Toplam Hata

1 piksel

40.322538 27724859 40.409690 28.794552

Gergekie

X yéniinde 3 birim Y véniinde 0
Talhmin

X yéniinde 3 birim Y véniinde 0

Hata
X yoniinde 0 piksel Y voniinde 0 piksel
Toplam Hata

0 piksel

40.322684 27.677768 40.378118 27.990572
Gergekte
X yoniinde 13 birim Y véniinde 0
Tahmini
X ydniinde 13 birim Y véniinde 0
Hata
X yoniinde 0 piksel Y véniinde 0 piksel
Toplam Hata
0 piksel

Sekil 4.5:  Yon bilgisi eklenerek konum tahmini dogru 6rnekler (1 piksel ve
altindaki hatalar sistem icin basarili / dogru kabul edilmektedir).

Sekil 4.5°da sistem tarafindan dogru tahmin edilen 6rnekler gosterilmektedir.
Gortintiilerin istlerinde yer alan sayisal ifadeler goriintiilerin gergek diinya enlem ve
boylam degerlerini gostermektedir. Gergekte iki goriintii arasindaki koordinat diizlemi
X ve Y yonlerindeki uzakliklar enlem ve boylam farklarindan gercek diinya
uzakliklarinin  bulunmasiyla hesaplanmaktadir. Piksel cinsinden toplam hata
degerlerinin diisiik olmasi sevindiricidir. Problem taniminda belirlenen bagarim kriteri

olan 1 piksel ifadesinin karsilandig1 goriilmektedir.
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40322684 27.677768

40408937 26.839802

40411145 28.164834

40327445 27.595442

40409126 26.757142

40409707 26.704977

Gergekte

X voniinde 14 birim Y véniinde 0
Talmini

X voniinde 0 birim Y yoniinde 0

Hata
X vaniinde 14 piksel Y véniinde 0 piksel
Toplam Hata

14 piksel

Gergekte

X voniinde 14 birim Y véniinde 0
Talmini

X yoniinde 0 birim Y yoninde 0

Hata
X yoniinde 14 piksel Y véniinde 0 piksel
Toplam Hata

14 piksel

Gergekie
X véniinde 6 birim Y yoniinde 14
Tahmini
X yéniinde 8 birim Y yoéniinde 0
Hata
X véniinde 2 piksel Y yoniinde 14 piksel
Toplam Hata
14,14 piksel

Sekil 4.6:  Yon bilgisi eklenerek konum tahmini hatali 6rnekler (1 piksel tistiindeki
hatalar sistem i¢in basarisiz /hatal1 kabul edilmektedir.).

o 006001 0 0 0 0O 0 O 0O O O 0 O 1
- 021006 0 0 0 O O O O O O O O
o (%(1019007001 0 0 0 O 0 O O 0 O

= 0.03 0.1 0.22EfF017001 0 0 O O O O O O O 08
< 0 0 0 0 0 0o 0 0 O
w 0 0 0O 0 0 0 0 0 O

© 0 0 O 0 0 0 0 0O 0 O 08
~ 0 0 O 0 0 0 0 0
© 0 0 0 O 0 0 0 0

@« 0 0 O 0O 0O 0 O 0 0 O o4
c 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
- 0 0 0 0 0 0 O 0 0 0

~ 0 0 O 0 0 O 0O O O O O O 0 0 ©O 0z
» 0 0 0O 0O 0O 0O 0 0 0 0O 0 0O 0 0 0
«+ 0 0 0O O 0O 0o O 0 O O 0O O 0O 0 O

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1 12 13 14 o
Sekil 4.7: X yoniindeki 6rnek hata matrisi.
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Deneylerde kullanilan veri kiimesi egitim ve test olmak iizere iki parg¢adan

olugmaktadir. Bu kiimeler birbirlerinden farklidir. Tablo 4.9’ da 7.satirda yer alan

deneye ait x ve y yonlerindeki hata matrisleri Sekil 4.7 ve Sekil 4.8’daki gibidir.

Tablo 4.9: Yon bilgisi eklenerek konum tahmini deney sonuglari.

Sinif Veri Egitim | Test veri Test Ortalama hata
Epok .. : dogruluk .
Sayist | kiimesi | veri sayisi sayisl (piksel)
orani

Biiyiik

3 10 RO) 93K 21K 0.96179 3.252
Biiyiik

3 15 RO) 80K 18K 0.97294 2.324
Biiyiik

3 15 RO) 93K 21K 0.97286 2.120
Biiyiik

10 15 RO) ~67K ~15K 0.97581 1.638
Biiyiik

10 15 ®O) ~108K ~24K 0.97777 1312
Biiyiik

10 15 (RO) ~150K ~36K 0.97879 1.279
Biiyiik

10 15 ®O) ~250K ~60K 0.97916 1.266

12 | 15 B?I{;lk 200K | ~27K | 0.98042 1.046

10 15 B?I{;ik 167K | ~23K | 097975 1.062

15 15 B?I{;ik 250K | ~34K | 0.98066 0.871

30 15 Kyg;lk ~75K ~10K 0.99842 0.300
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Sekil 4.8: 'Y yoniindeki 6rnek hata matrisi.

Bu béliimde yapilan deneylerde veri kiimesi egitim ve test olarak iki pargaya
ayrilirken k katlamali ¢apraz dogrulama kullanilmistir. K katlamali ¢apraz dogrulama
yapmadan Once veri kiimesi tamamen karigtirildi. Bu durumda egitim ve test
kiimesinde ayni1 sinifa ait gorlintiiler bulunma ihtimali ¢ok yiiksek olacaktir. Ortalama
piksel hatasiin bu kadar 1yi ¢ikmasinda bu sebep etkili olmustur. Bu deneylere ek
olarak toplamda 3346 sinifi 3000 sinif ve 346 sinif olarak iyi parcaya ayirip egitim ve
test kiimesi olarak kabul eden deneyler gerceklestirdik. Bu sekilde yaparak test

kiimesinde yer alan bir goriintiiniin egitim kiimesinde olmamasi saglanda.

Tablo 4.10: Yon bilgisi eklenerek konum tahmini deney sonuglar1 (Egitim ve Test
kiimesi tamamen farkli secilmistir. Ayni siniftan herhangi bir goriintii

bulunmamaktadir).
. e . Test
Sinif Veri Egitim Test veri - Ortalama hata
Epok .. : dogruluk .
Sayis1 | kiimesi | verisayisi | sayisi (piksel)
orant
Biiyiik
15 15 (RO) ~160K ~33K 0.97293 4.422
Biiyiik
15 15 (RO) 240K 50K 0.97352 4.108
Biiyiik
20 15 (RO) 400K 50K 0.97443 4.129
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Sonuglarin Tablo 4.9 ‘da yer alan sonuglardan daha kotii olmasi beklenmektedir.
Elde edilen sonuglar Tablo 4.10 ‘daki gibidir.

Tablo 4.10° a bakildiginda ortalama piksel degerlerinin arttig1 goriilmektedir.
Egitim ve Test kiimesinin tamamen farkli segilmesinden kaynakli oldugunu
diisiiniiyoruz. Oyle ki yeni gelen goriintiiyii konum tahmin modeli daha dnceden hig
gérmemis oluyor ve bu sekilde tahmin etmeye ¢alisiyor. Bu sebeple bagarimin diisiik
olmasi kabul edilebilir.

Deneyler iki agidan ele alinmstir. Ilki veri kiimesinin tamamen karistirilip k
katlamali ¢apraz dogrulama yoOntemi ile egitim ve test kiimelerine ayristirilip
gerceklestirilmesidir. ikincisi ise toplamda yer alan 3346 simifli veri kiimesi 3000 ve
346 olacak sekilde el yardimiyla ikiye ayristirilip egitim ve test kiimesi olarak
secilmesidir. Birinci durumunda basarimin yiiksek ¢ikmasi beklenmektedir. Oyle ki
veri kiimesi karistirildigindan dolay1 egitim kiimesindeki bir goriintii ile ayn1 sinifta
yer alan bir goriintii test kiimesinde olabilir. Ikinci durumda bdyle bir sey s6z konusu
degildir.

Deneylerde iki farkli veri kiimesi kullanilmistir. Bunlar biiyiik ve kiiciik seklinde
isimlendirilmistir. Biiylik veri kiimesi igerisinde 3346 siniftan, kii¢iik veri kiimesi
igerisinde 500 siif barindirmaktadir. Yalnizca radar goriintiilerinin kullanildigi (R) ve
uydu goriintiileri ile birlikte kullanildigi (RO) durumlar i¢in deneyler yapilmistir.
Deneylere ait sonuglar Tablo 4.9°da gériildiigii gibidir. Deneyler sonucunda agagidaki

yargilara varilmistir.

e Epok degeri arttik¢a ortalama hata degeri azalmaktadir. (Belirli bir degere kadar
bu azalmanin olacag1 varsayilmaktadir. Sonrasinda sabit gidecegi
distiniilmektedir.)

e Biiyiik veri kiimesi kullanildig1 durumlardaki ortalama hata degeri kii¢iik veri
kiimesi kullanildig1 durumlardakine gore cok daha yiiksektir. Bunun sebebi sinif
sayisinin ¢ok olmasidir. Daha az smifi 6grenmesi daha kolay olmustur.
Kullanilan ag modeli biraz daha biiytitiilerek bu degerler iyilestirilebilir.

e Egitimde kullanilan veri sayisi arttik¢a ortalama hata degeri azalmaktadir.

e Egitim ve Test kiimelerini se¢erken birbirlerinden tamamen bagimsiz kiimeler

secildiginde basarimin diistiigli gdzlemlenmistir. Tamamen bagimsiz se¢mek,
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yeni gelen goriintliniin konum tahmin modeli tarafindan daha 6nce goriilmedigi

anlamina gelmektedir.

Hedeflenen basarim kriteri 1 olarak kabul edilmisti. Tablo 4.9’da yer alan

sonuglar bagari kriterine ulasildigini gostermektedir.

4.3.3 Artirimsal konum tahmini / iyilestirme

Boliim 4.3.2°de yon bilgisi eklenerek konum tahmini boliimiinde gelen test
goriintlisiinlin egitim kiimesindeki tlim goriintiilerle karsilagtirdiktan sonra sonuca
vardig1 anlatildi. Bu sekilde yapilan bir islem gercek zamanli olmast durumunda iyi
olmaz. Bu sebepledir ki bu siire ve islemin kisaltilmasi i¢in ek gelistirmeler yapilmstir.
Burada tiim goriintiiler yerine rastgele bir goriintii secilir. Konum Tahmin Modeli
(KTM) n‘den gelen cevaba gore segilen goriintiiniin koordinat bilgisine KTM ‘den
gelen uzaklik degerleri eklenerek yeni bir goriintii segilir. Bu islem hata piksel degeri
1’ den kii¢iik oluncaya kadar veya belirli bir islem sayis1 kadar tekrar edilir.

Yapilan deneyler sonucunda elde edilen sonuglar gosteriyor ki; test goriintiistinii
biitlin egitim kiimesiyle karsilastirmak ile bu sekilde rastgele goriintii secip
karsilastirmak arasinda ortalama piksel hatasi acisindan fark yok denecek kadar az ve
hiz agisindan yaklagik olarak 40 kat fark etmektedir.

Yalnizca radar goriintiilerinin kullanildig1 durum igin 6rnek test senaryosu Sekil

4.9°deki gibidir.
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Radar gorimtiileri

Test Goriintiisti (R.1)
Koordinat: (x1.y 1)

Gdaritntitierin Konum Tahmin Modeline
veriimeden dnce dn islemden gecirilmesi

4

R1 =+ R2

Referans goriintii
R2)
Koordinat: (x2,v2)

R1 —R2 + R1 *R2

Rastgele gorintii se¢ (RS1)

Hatanin 1' den biiyiik oldugu durums

XA
Konum Tahmin / Tespit Modeli —— p;?ks]gl
Piksel

jmn)

= =

¢ F

==

= B

=T

= o

= &

s 5

B §

E‘.

1

R1I Gériintitsit R2
gdrimtiinitn X yoniinde A
piksel Y yoniinde B piksel
uzakiigindadir.

Sekil 4.9:  Artirimsal konum tahmini i¢in yalnizca radar goriintiilerinin kullanildig:
ornek test senaryosu.

Sekil 4.9’de yer alan test senaryosu islem adimlarimi icermektedir. Test
gorlintlisi  Bolim 4.3.2’de egitim kiimesinde yer alan biitlin goriintiilerle
karsilastirildiktan sonra sonucu tahmin ediyordu. Burada ise kiimedeki tiim
elemanlarla teker teker karsilastirmak yerine rastgele bir goriintii segilerek isleme

baslaniyor. Bu goriintii ile test goriintiisii birlestirilip KTM ‘ye veriliyor. Sonug hatasi
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piksel cinsinden 1’ den kiigiikk ise dogru sonu¢ bulunmustur kabul edilip islem
sonlandirilir. Aksi durumda ise tekrardan yeni bir rastgele goriintii segilerek islem
adimlar tekrarlanir. Bu islemin tiim kiimeye kadar devam etmemesi i¢in belirli bir
Ozyineleme ile sinirlandirilir. Bizim yaptifimiz deneylerde bu smir 100 olarak kabul
edildi.

Radar ve uydu goriintiilerinin birlikte kullanildigi durum i¢in Ornek test

senaryosu Sekil 4.10°daki gibidir.

Radar goriintiileri Uydu goriintiileri

Test Gortntiisii (S1) Test Gortintiisii (R1) Rastgele goriintii se¢
Koordinat: (x1,y1) Koordinat: (x1,y1) (RS1)

Gorintitlerin Konum Tahmin Modeline
verilmeden dnce dn isiemden gecirilmesi

P

R1 + S1 + R2 Google - T
Referans goriintii
(82)
Koordinat: (x2.y2)

Referans goriintii
(R2)

Koordinat: (x2,y2)
R1-S1|+|R1*S81[*| 82

R1-R2 | 4| S1-82 [+| R2*s2

Hatanin 1' den biiyiik oldugu durum

X:A
Konum Tahmin / Tespit Modeli —— p\1f1.(s]§1 Hata > 1

Piksel

=

i~

g

L= =

g =]

ag

E A

o8

g E

g8 8

=

-t

lfh

R! Girnntiisit R2 girintitnitn X
yéniinde A piksel Y yoniinde B
piksel uzakligindadir.

Sekil 4.10:  Artirimsal konum tahmini 6rnek test senaryosu.

Sekil 4.10°da yer alan O0rnek test senaryosu Sekil 4.9’de yer alan senaryodan
farkli olarak uydu goriintiilerini de icermektedir. Yukarida belirtildigi gibi kiimedeki

tiim elemanlarla teker teker karsilastirmak yerine rastgele bir goriintii secilerek isleme
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baslaniyor. Bu goriintii ile test goriintiisii birlestirilip KTM ‘ye veriliyor. Sonug hatasi
piksel cinsinden 1’ den kiigiik ise dogru sonug¢ bulunmustur kabul edilip islem
sonlandirilir. Aksi durumda ise tekrardan yeni bir rastgele goriintli segilerek islem
adimlar tekrarlanir. Bu islemin tiim kiimeye kadar devam etmemesi i¢in belirli bir
Ozyineleme ile sinirlandirilir. Bizim yaptigimiz deneylerde bu sinir 100 olarak kabul

edildi.

Tablo 4.11: Artinmsal konum tahmini deney sonugclari.
Epok | Egitim | Test Test Test X yoninde | Y yOniinde
Veri Veri Dogruluk | Hata Ortalama Ortalama
Sayis1 Sayis1 | Orani Orani Hata Degeri | Hata Degeri
15 ~562K | ~18K 0.9802 0.0428 0.781 0.273
10 ~401K | ~18K 0.9790 0.0458 0.950 0.282
5 ~562K | ~18K 0.9785 0.0471 0.842 0.300

Deney sonuglar1 Tablo 4.11°de yer almaktadir. Deneylerde veri kiimesi olarak
3346 smiftan olusan kiime kullanilmistir. Epok seviyesi ve egitim veri sayist
degistirilerek modelin bagarimi hesaplanmistir. Tabloda yer alan X ydniindeki
ortalama hata ve Y yoniindeki ortalama hata toplami sistemin genel ortalama hata
degeridir. Bu deneyler sonucunda biitlin veri kiimesiyle teker teker karsilastirmaya
gerek kalmadan bu sekilde rastgele goriintiiler segerek yapilan karsilastirma sonuglari
Tablo 4.9°daki sonuclardan daha iyidir. Islem siiresi bakimindan rastgele goriintiiler
secerek yapilan karsilastirma tiim kiimeyle karsilastirma isleminden yaklasik olarak 7-

& kat daha hizli sirmektedir.
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5. SONUCLAR

Tez c¢alismasini {ic asamaya ayirabiliriz. Birinci asama simiilasyon
uygulamasindan elde edilen radar ve Google haritalar servisinden elde edilen uydu
gorintiilerinden olusturulan veri kiimesi iizerinde derin 6grenme yontemlerinin
uygulanabilirliginin gozlemlenmesidir. Bunun i¢in evrisimsel sinir aglar ile
siiflandirma problemi uygulandi. Sonugta derin 6grenme yontemlerinin veri kiimesi

tizerinde uygulanabildigi ve siniflandirma yapilabildigi gozlemlendi.

Smiflandirma

Modiili [0-3340]

Sekil 5.1:  Sonuglar Siiflandirma 6rnek.

Sekil 5.1 de yer alan siniflandirma senaryosudur. Siniflandirma modiiliine girdi
olan goriintii girmekte ve ¢ikt1 olarak 0 ile 3346 arasinda bir sinif degeri ¢ikmaktadir.
Bu sonug¢ konum tahmininde kullanilamaz. Oyle ki smiflandirma modiiliiniin giktist
sabittir ve degismez. Fakat deniz araglarinin hareketli olduklar1 goz Oniinde
bulunduruldugundan bu yontem yalnizca mevcut veri kiimesi iizerinde derin 6§renme
yontemlerinin kullanilabilirliginin gézlemlenmesi agisindan gergeklestirilmistir.

Ikinci asamada yapilan literatiir galismalarinda metrik grenme problemlerinde
genellikle ikiz aglar kullanildig1 gézlemlendi. Bu sebeple konum tahmin problemi i¢in
ikiz aglar yontemi uygulandi. Burada ikiz aglar yonteminde sisteme girdi olarak
goriintiileri iki farkli koldan verip belirli bir katmanda sonuglari birlestirip tek bir ¢ikti
olarak veriyoruz. Yapilan aragtirmalarda girdi goriintiilerinin etiketlenmesinde ayni (1)
ve farkli (0) olarak etiketlendigi gézlemlendi. Fakat bu sekilde isaretleme yapildiginda
verilen bir goriintiiniin gercek diinya koordinatinin bulunmasia yonelik bir sonug
tiretmedigi sadece diger goriintiiniin kendisi ile ayni yani aym sinifta veya farkli

oldugu bilgisi elde edildi.
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Ikiz Aglar Modiili — [0-1]

Sekil 5.2:  Sonuglar ikiz Aglar Ornek.

Sekil 5.2°de gosterilen ikiz aglar modiilii girdi olarak 2 goriintli almakta ve ¢ikti
olarak 0 (farkl)) veya 1 (aymi) sonucunu iiretmektedir. Literatiirde yapilan
aragtirmalarda goriintiiler arasindaki benzerlik metriginin 6grenilmesi problemlerinde
ikiz aglar modelinin kullanilarak ¢oziime ulagildigi kanisi edinildi. Ayni yontemin
kendi problemimiz iizerinde uygulanmaya calisildiginda ortaya benzer veya farklh
oldugunu tahmin eden bir iiriin ¢ikt1 goriildii. Fakat burada benzer veya farkli
ifadesinin bir derecesi bulunmamaktadir. Ger¢ek zamanli bir konum tahmininde
benzer veya farklidan daha konumu bilinmeyen goriintii konumu bilinen gériintiiden
belirli bir mesafe uzakliktadir seklinde varsayimlar kabul gérmektedir.

Ucgiincii asamada Ikiz aglar yonteminden istenilen basar1 elde edilemediginden
goriintiiler arasindaki benzerlik metriginin 6grenilmesinde bizim Onerdigimiz
goriintiilerin bir 6n iglemden gegirilerek farkli ve carpimlarini alip sisteme tek bir
goriintii olarak vermek fikrini uyguladik. Burada goriintiileri etiketleme asamasinda
gercek diinya koordinatlarimi kullanarak uzakliklarini bulup, bu uzakliklara karsilik
gelen piksel degerlerini sinif etiketi olarak kabul ettik. Boylelikle iki goriintii sisteme
test i¢in verildiginde sonug olarak bir goriintliniin diger goriintiiye gére konumu
hakkinda bilgi sahibi olabildik. Oyle ki birinci gériintii ikinci goriintiiniin koordinat

diizlemine gore x piksel solunda ve y piksel asaginda gibi. Bu yontem sonucunda
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yapilan deneylerde dogruluk oranindan ¢ok ortalama piksel hatasi referans alindi ve

hedef olarak 1 piksel ve alt1 basaril1 olarak kabul edildi.

Evrigim Katmanli
Metrik Ogrenme —— [0-15]
Modeli

Sekil 5.3:  Sonuglar Evrisimsel katmanli metrik 6grenme 6rnek.

Sekil 5.3’de gosterilen evrisim katmanli metrik 6grenme modeli girdi olarak iki
goriintii almaktadir. Cikt1 olarak test goriintiisiiniin referans goriintiiye olan koordinat
diizlemindeki X ve Y yonlerindeki goriintii piksel uzakligmmi karsilayan O ile 15
arasindaki siniflardan birini dondiirmektedir. Siniflandirma ve ikiz aglar yonteminin
aksine burada konumu bilinmeyen test goriintiisii konumu bilinen referans goriintiiye
gdre belirli bir uzaklik kestirimi yapilabilmektedir. Oyle ki her bir pikselin gergek
diinya karsilig1 bilindiginden piksel farki konumu bilinen goriintiiye eklenerek test
gorlntiisiinlin yaklasik konumu bulunabilmektedir.

Deneyler sonucunda gozlemlenen basar1 sonuglart umut vericidir. Bu
sonuglardan goriiliiyor ki; bir defaya mahsus olmak iizere yeterli verinin toplanmast
durumunda GPS bagimliligini azaltacak bir sonug elde edilebilir. Burada hedeflenen
acik denizde yer alan gemilerin konumlarinin tespitinden daha ¢ok kiy1 veya kiyiya
yakin yerlerde bulunan gemilerin konumlarinin tespitidir. Kiy1 kesimlerinde yillar
icerisinde ¢ok fazla bir degisim olmayacagini (Daglarin yikilmasi vs.) varsayarak bir
defa yapilan egitim sonucunda uzun yillar boyu kullanilabilecek bir {iriin ortaya

¢ikacaktir.

54



6. ONERILER

Tez kapsaminda iizerinde calisilan radar ve uydu gorlintiileri ¢oziiniirlik
bakimindan yeteri kadar yiiksek degildir. Goriintiiler arasindaki benzerliklerin daha iyi
bulunabilmesi ve basarimin artirilabilmesi amaciyla daha yiiksek ¢oziiniirliikli radar
ve uydu goriintiileri temin edilmelidir. Bu ¢alismanin devaminda yiiksek ¢6ziiniirliiklii
goriintlilerin toplanmasiyla yeni bir veri kiimesi olusturulup mevcut sistemin basarimi
gozlemlenecektir. Yapilan deneylerde egitim veri sayisinin artirilmasiyla bagarimin
artigt  gozlemlenmistir. Fakat egitim veri sayisinin artmasi egitim siiresini
uzatmaktadir. Bu sebeple egitim ve test asamalarindaki siirenin kisaltilmasi ve
basarimin artirilmasi i¢in daha performansli donanim temin edilmelidir. Performansh
donanim iizerinde egitim veri kiimesini artirip basarimdaki degisim gozlemlenecektir.
Devaminda ise tekrarlayan sinir aglar1 kullanilarak tahmin islemi gerceklestirilecektir.
Tekrarlayan sinir aglarina zaman bilgisi de eklenecektir. Bu sayede daha dogru

sonugclar elde edilecegi ve gercek zamanli kullanim olusturabilecegi hedeflenmektedir.
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