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OZET

Uydu ve insansiz hava araci teknolojisindeki gelismeler uzaktan algilayicilardan yiiksek
miktarda goriintii elde edilmesini saglamis ve bu goriintiilerin analizi bir ¢ok alanda
olumlu gelismelerin Oniinii agcmigtir. Son zamanlarda uzaktan algilama goriintiilerinde
nesne tespiti ve sayimi bu goriintiilerin analizinde popiiler hale gelmistir. Bu tez
calismasinda uzaktan algilama goriintiilerinde nesne tespiti ve sayimina yonelik Alt
Smif Destekli Evrisimli Sinir Ag1 (SSCNN), Is1 Haritass Ogrenen Evrisimli Sinir
A8 (HLCNN) ve CNessNet adlar1 verilen iic yeni model Onerilmigtir. SSCNN,
nesneleri daha iyi temsil eden ayirt edici 6zellikler ¢ikarimini saglamak icin nesneleri
alt siniflara ayirarak temsil eden bir egitim stratejisi iceren yeni bir modeldir. Yapilan
deneysel calismalarda en uygun alt sinif sayis1 belirlenmis olup, nesne tespiti basarimi
incelenmigtir. HLCNN, 1s1 haritast baglanim1 gergeklestiren tek atiglt evrigimli sinir ag1
modelidir. Onerilen modelin insansiz hava arac1 gériintiilerinde araba sayimi bagarimini
degerlendirmek icin literatiirde siklikla kullanilan CARPK ve PUCPR+ veri setleri
iizerinde deneysel calismalar yapilmistir. Onerilen model igin énemli bir parametre olan
alt ornekleme oraninin basarima etkisi incelenmistir. Ayrica, onerilen modelin diigiik
maliyetli isaretleme yontemi ile egitilmesini saglayan bir model tanitilmistir ve basarimi
CARPK ve PUCPR+ veri setleri lizerinde degerlendirilmigtir.  CNessNet, insansiz
hava araclar1 goriintiilerinden arag tespiti gerceklestirilen evrigimli sinir tabanli yeni bir
modeldir. Once omurga ag seciminin 6nerilen modelin basarimina etkisi CARPK veri
seti tizerinde degerlendirilmistir. Daha sonra omurga ag1 olarak Kum Saati aglar1 iceren

modlein ¢ok sinifl1 arag tespiti basarimi VAID veri seti ile degerlendirilmistir.

Anahtar Derin 6grenme, Evrisimli Sinir Aglari, Nesne tespiti, Goriintii isleme,
Kelimeler:  Uzaktan algilama, Araba tespiti, Araba sayimi, Arag tespiti.
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DEVELOPMENT OF NEW MODELS BASED ON CONVOLUTIONAL
NEURAL NETWORK FOR OBJECT DETECTION AND COUNTING IN
REMOTE SENSING IMAGES
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ABSTRACT

Advancements in satellite and unmanned aerial vehicle technologies have enabled the
acquisition of large volumes of remote sensing images, and the analysis of these images
has facilitated significant progress across various fields. Recently, object detection and
counting in remote sensing images have become popular topics in image analysis. This
thesis proposes three new models for object detection and counting in remote sensing
images: Subclass Supported Convolutional Neural Network (SSCNN), Heatmap Learning
Convolutional Neural Network (HLCNN), and CNessNet. SSCNN is a new model
that includes a training strategy where objects are divided into subclasses to extract
distinguishing features that better represent the objects. Experimental studies have
determined the optimal number of subclasses and examined object detection performance.
HLCNN is a single-shot convolutional neural network model that performs heatmap
regression. Experimental studies have been conducted on CARPK and PUCPR+ datasets,
which are frequently used in the literature, to evaluate the performance of the proposed
model in counting cars on unmanned aerial vehicle images. The effect of the subsampling
rate which is an important parameter for the proposed model on the performance has been
investigated. Additionally, a method for training the proposed model using a low-cost
annotation technique has been introduced and its effectiveness has been evaluated on the
CARPK and PUCPR+ datasets. CNessNet is a new convolutional neural network-based
model for vehicle detection from UAV images. First, the effect of the backbone network
selection on the performance of the proposed model has been evaluated on the CARPK
dataset. Then, the method incorporating Hourglass Networks as the backbone network
was evaluated for multi-class vehicle detection effectiveness using the VAID dataset.

Deep learning, Convolutional neural network, Object detection, Image

processing, Remote sensing, Car detection, Car counting, Vehicle
detection.

Keywords:
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GIRIS
Insansiz hava arac1 (IHA), uydu ve sensor teknolojilerinde yasanan gelismeler sayesinde
yiikksek ¢oziiniirliiklii uzaktan algilama goriintiilerinin kalitesi ve erisebilirligi giin
gectikce artmaktadir. Bu goriintiiler yeryiizii hakkinda ¢ok fazla bilgi tasimasi sayesinde
sivil ve askeri bir ¢cok uygulamada kullanilmaktadir. Uzaktan algilama goriintiilerinin
analizi, tarim, ormancilik, sehirlesme, biyocesitlilik, haritalama ve benzeri bir cok
farkli alanda yeni uygulamalarin ortaya ¢ikmasim saglamaktadir [10]. Askeri alanda
taktiksel analiz, hedef tespiti, otomatik gozetim ve kesif 6nemli uygulama ornekleridir.
Tarimsal alanda ekili alanlarin tespiti, iirlin ¢esit analizi, iiretim tahminlemesi, iiriin
saglig tespiti ve Uriin kalite analizi gibi uygulamalar bulunmaktadir. Kacgak yapilarin
tespiti, yeni yerlesim alanlarin tespiti ve planlanmasi sehircilik alaninda uygulamalardir.
Afet sonrasi olusan hasar tespiti, afet riski bulunan alanlarin tespiti ve afet miidahale
plan1 hazirlig1 gibi uygulamalar afet yonetimi icin 6nemlidir. Cevre izleme alaninda
bolgesel tiir envanteri ¢ikarimi, su havzasi belirlenmesi ve obruk tespiti gibi uygulamalar
bulunmaktadir. Cografi tehlike haritalamasi, litolojik haritalama, maden arama ve

sedimantasyon haritalama gibi jeoloji uygulamalar1 bulunmaktadir.

Yukarida bahsedilen alanlar, uzaktan algilama goriintiilerinin yogunlukla kullanildigi
uygulama alanlar1 olarak kabul gormektedir. Ayrica, IHA teknolojisindeki gelismeler,
sehir yonetimi, trafik izleme [11], ¢iftlik yonetimi ve park yeri kullanimi [12] gibi havadan
goriis kameralar1 i¢in yeni potansiyel uygulama alanlar1 ortaya ¢ikarmistir. Genel olarak,
bu uygulamalar farkli nesnelerin sayis1 ve konumlar ile ilgilenmektedir. Ozellikle sehir
yonetimi ve trafik izleme uygulamalarinda yoldaki veya park alanlarindaki arabalarin

[8, 13—16] sayisinin tespit edilmesi olduk¢a énemlidir.

Uzaktan algilama goriintiilerinde nesne tespiti, bahsedilen tiim uygulamalarda oncelikli
gereksinimlerden birisidir. Nesnelerin goriiniim farkiliklari, arka plan diizensizlikleri,

aydinlatma zayiflig1 ve golgeler nedeniyle goriintiide bulunan nesnelerin tespiti genellikle
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en zorlayici, fakat bu uygulamalarin en temel parcasidir. Goriintiiden anlamli bilgi
cikarilmasi i¢in goriintiide bulunan nesnelerin tespiti onemlidir. Bu nedenle bir cok
arastirmacinin uzun yilladir ilgisini ¢cekmektedir. Basit arkaplanlarda net olarak ayirt
edilebilen nesnelerin tespiti tizerine bir ¢ok basarili yontem gelistirilmistir [17]. Fakat,
uzaktan algilama goriintiilerinde arkaplan olduk¢a karmagiktir. Ayrica sensor giiriiltiisii,
hava durumu, aydinlatma gibi bir ¢ok faktor uzaktan algilama goriintiilerinde nesne
tanimay1 daha da zorlastirmaktadir [18]. Landsat gibi mekansal ¢oziiniirliik degeri diisiik
olan uydu goriintiileri nesnelerin tespitini miimkiin kilmamaktadir. Bu sebeple Landsat
goriintiilerini kullanan arastirmacilar sadece bolgesel ozelliklerin tespiti gibi calismalar
yapmistir.  Ozellikle Quickbird ve IKONOS gibi yiiksek ¢oziiniirliiklii uydular insan

yapimi ve dogal nesnelerin tespitini miimkiin hale getirmistir.

Uzaktan algilama goriintiilerinin uzamsal ¢oziiniirliigiiniin diisiik olmasi ve nesnelerin
ozelliklerinden dolay1 bir ¢ok etken nesne tespitini zorlagtirmaktadir. Bu faktorler
goriis acis1 farkliliklari, 1siklandirma kosullari, 6lgek farkliliklari, deformasyon, iistiiste
gecme ve sinif i¢i goriinlis farkliligidir. 3 boyutlu uzaydaki bir nesnenin 2 boyutlu
gorilintii uzayina izdiigsiimiinden dolay1 ayni nesne goriis agisina gore farkli goriilebilir.
Isiklandirma kosullart 6nemli bir etkendir. Siyah bir nesne asir1 1g1kta beyaz, beyaz bir
nesne 15181 az oldugu ortamda siyah goriinebilir. Olcek farkliliklar1 sebebiyle objektife
olan uzakligindan dolay1 aym1 boyutlardaki iki nesne farkli boyutlarda goriintiilenebilir.
Nesnenin deformasyona ugramig olmasi nesneyi farklilastirmaktadir. Nesnelerin iist iiste
gecmesi ile sahnede nesnenin belirli boliimleri goziikmeyebilir. Arkaplanin karmagiklig
ozellikle nesne ile ayn1 desene sahip olmasi onemli bir dezavantajdir. Sinif ic¢i goriiniis
farklili@1 6nemli bir etmendir. Nesnenin birden fazla sekilde olmasi ve bu 6rneklerin veri

setinde esit sayida bulunmamasi nesne tespiti yontemlerinin basarimini etkilemektedir.

Tezin Motivasyonu

Nesne sayimi, bir goriintiideki belirli bir nesnenin veya nesnelerin sayisini otomatik
olarak belirleme islemidir. Nesne tespiti, goriintiide belirli bir siniftaki nesneleri
algilamakla birlikte nesnenin goriintii lizerinde koordinatlarinin da bulunmasin igerir.
Bulunan koordinatlar sayesinde nesnenin bir ¢erceve ile icine alinacagi alan da tespit

edilmis olur.  Nesne sayimi ve tespiti i¢in bircok yontem gelistirilmistir.  Bu
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yontemler, geleneksel goriintii isleme tekniklerinden derin 68renmeye kadar cesitli
teknikleri kullanmaktadir. Son yillarda derin 68renme yontemlerinin goriintii analizi
alaninda gostermis oldugu basari, nesne sayimi ve tespiti alaninda da olumlu gelismeleri
tetiklemistir. Ozellikle, evrisimli sinir aglar1 (Convolutional neural network, CNN) tabanl
yontemler bu alanda yaygin olarak kullanilmakta ve yiiksek bagsarim degerlerine ulagan

yontemler olarak 6n plana ¢ikmaktadirlar.

Derin 0grenme tabanli nesne sayimi ve tespiti arastirilmalarinda hedef genellikle
hesaplama karmagikligi diisiik ve dogruluk orani yiiksek yontemlerin gelistirmesi
olmustur. Ayrica son yillarda, veri hazirlama siirecini kolaylastirmak, egitim siiresini
kisaltmak ve yontemlerin karar verme siireclerini agiklanabilir hale getirmek gibi
hedeflere ulagsmak i¢in caligmalar yiiriitiilmektedir. Bu hedeflere ulagsmak igin
genellestirme yetene8i yiiksek karmagikligr diisiik mimariler gelistirmeye ihtiyac
duyulmaktadir. Son yillarda bu mimarileri gelistirmek i¢in yeni katman tiirleri 6neren ve
veri gosterimini farkli sekilde ele alan yenilik¢i ¢alismalar bulunmaktadir. Bahsedilen
tiim hedeflere ulagsmak icin bu calismalara ek olarak efektif kayip fonksiyonlarinin ve

yeni egitim stratejilerinin arastirilmas: gerekmektedir.

Tezin Amaci ve Katkilari

Bu tezin amaci, uzaktan algilama goriintiilerinde nesne sayimi ve tespiti yontemlerinin
gelistirilmesine katkida bulunmaktir. Tez c¢alismasi kapsaminda uzaktan algilama
goriintiilerinde nesneleri ii¢ alt sinifta temsil eden yeni bir nesne tespiti yontemi, araba
sayimt i¢in yeni bir CNN mimarisi, araba sayimi i¢in Onerilen yontemin egitiminde
kullanilan verinin hazirlanma siirecini kolaylastiran yeni bir egitim stratejisi ve ¢ok siniflt
arag tespiti basarimini artirmak i¢in yeni bir CNN tabanli yontem Onerilmektedir. Tez

caligmasi sonucunda elde edilen temel katkilar agagida siralanmaktadir:

» Nesne tespiti basarimini artirmak i¢in daha efektif 6zellik ¢ikaran CNN tabanl yeni

bir alt sinif tabanli siniflandirict yontemi onerilmistir [19].

* ERUCV-RS4 adi verilen 4 siniftan nesne iceren uydu goriintiilerinde nesne tespiti

caligmalarinda kullanilmak iizere yeni bir veri seti olusturulmustur [19].
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» IHA goriintiilerinde araba saymmi icin HLCNN adi verilen tek atish yeni bir nesne

sayimi1 yontemi onerilmigtir [20].

* Onerilen HLCNN yonteminin veri hazirlama siirecini kolaylastiran yeni bir egitim

stratejisi Onerilmistir [21].

+ IHA goriintiilerinde arag tespiti icin CNessNet ad1 verilen yeni bir CNN tabanli yéntem
onerilmistir. Ayrica, 6nerilen yontemin egitimi sirasinda veri dengesizligini azaltmak

amactyla yeni bir kayip fonksiyonu sunulmustur.

Tezin Organizasyonu
Uzaktan algilama goriintiilerinde CNN ile nesne tespiti ve sayiminda yeni yaklagimlar

Oneren bu tezin organizasyonu su sekildedir.

Birinci boliimde, CNN tabanli nesne tespiti ve sayimi yontemleri hakkinda genel bilgiler
verilmektedir.  Ayrica, mevcut nesne tespiti ve sayimi yontemleri siniflandirilarak

tanitilmaktadir.

Ikinci boliimde, nesneleri bir biitiin yerine farkl alt siniflarda tanimlayarak CNN egitimi
gerceklestiren alt simif destekli CNN adi verilen yontem tamtilmaktadir. Deneysel
calismalar kapsaminda tanimlanan alt simif sayisi analiz edilmektedir. Ayrica transfer
o0grenme teknigi ile onerilen yontem ile olusturulan 6zelliklerin nesne tespitine olan
etkisi degerlendirilmektedir. Elde edilen sonugclar, literatiirde bulunan mevcut yontemlerle

karsilagtirmali olarak sunulmaktadir.

Uciincii boliimde, araba saymmu ve tespitine yonelik iki farkli yontem tamitilmaktadur.
Ik olarak araba saymmi ve tespiti igin CNN tabanli yeni bir yontem tamtilmaktadir.
Deneysel caligmalar kapmsainda CARPK ve PUCPR+ veri setleri ile elde edilen sonuglar
sunulmaktadir. Tkinci olarak, bu bélimde 6nerilen CNN mimarisinin egitimi icin

etiketleme maliyeti diisiik egitim stratejisi yontemi tanitilmaktadir.

Dordiincii boliimiinde, arag tespitine yonelik CNN tabanli ¢apasiz nesne tespiti modeli
tanitilmaktadir. Deneysel calismalar kapsaminda CARPK ve VAID veri setleri ile
elde edilen sonuclar literatirde bulunan mevcut yontemlerle karsilastirmali olarak

sunulmaktadir.
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Besinci boliimde ise tez ¢alismasi kapsaminda elde edilen sonuglar degerlendirilmekte ve

gelecek calismalara yonelik onerilerden bahsedilmektedir.



1. BOLUM

GENEL BILGILER VE LITERATUR CALISMASI

Bu boliimde tez calismasi esnasinda kullanilan yontem ve kavramlar tanitilacaktir.
Literatiirde uzaktan algilama goriintiilerinde nesne tespiti, ara¢c sayimi ve tespiti

konularinda gergeklestiren calismalar incelenecektir.

1.1. Evrisimli Sinir Aglar

Derin 6grenme mimarilerinden Evrisimli Sinir Aglar1 (Convolutional Neural Network,
CNN), goriintii gibi yapisal dizileri islemek i¢in tasarlanmig yapay sinir ag1 mimarileridir.
CNN bilgisayarl gorii uygulamalarinda siklikla kullanilmakta ve nesne tespiti, goriintii
boliitleme ve goriintii siniflandirma gibi bir¢ok alanda en yiiksek basarima ulasmaktadir.
CNN mimarisi insanlarda bulunan gorsel korteksin yapisindan esinlenmektedir. Gorsel
korteksteki sinir hiicreleri goriis alaninin alt bolgelerine duyarhidir. CNN bu yapidan

esinlenerek girig verisinin yerel bilgilerini kullanmaktadir.

LeCun ve ark. tarafindan 1989 yilinda el yazisi ile yazilmis rakamlarin taninmasi
tizerine yapilan calismada ilk kez CNN mimarisi kullanilmistir [22]. CNN en az bir
adet evrisim katmani iceren yapay sinir agidir. Evrisim katmani, CNN mimarisine
yerel etkilesim ve paylasimli parametre 6zelliklerini kazandirmaktadir. CNN’in diger
temel bilegenleri; ortaklama katmani (pooling layer), aktivasyon fonksiyonlar1 (activation
functions), tam baglantili katman (fully connected layer), kayip fonksiyonu (loss
function), diizenlilestirme (regularization) ve optimizasyondur (optimization) [23]. Bu

boliimiin alt bagliklarinda CNN mimarisinin temel bilesenleri hakkinda bilgi verilecektir.



1.1.1. Evrisim Katmam

Evrisim katmani, CNN mimarisinin otomatik 6zellik ¢cikarma mekanizmasinin temel
bilesenidir. Bu katmanda giris sinyaline egitilebilir filtreler kullanilarak evrisim
islemi uygulanmaktadir. Evrisim iglemi sonucunda 6zellik haritas1 adi verilen c¢iktilar
olusmaktadir. Katmanlar boyunca evrisim iglemi uygulanan bu haritalar CNN tarafindan
cikarilan 6zellikleri tasimaktadir. Giris sinyali, f, ve kernel, g, i¢in evrisim islemi Egitlik

1.1°de verilmistir.

s(t):/f(T)g(t—T)dT (1.1)

Ayrik zamanli sinyallerde evrisim islemi Esitlik 1.2°de verilmistir.

s[t) = flrlg(t =) (1.2)

Kernel, egitilebilir parametrelerden olusmaktadir ve CNN mimarisine egitilebilir 6zellik
cikarma ozelligi kazandirmaktadir [24]. 2 boyutlu giris verisi ve 2 boyutlu kernel
icin Ornek evrigim iglemi Sekil 1.1°de verilmektedir. Sekilden goriilecegi tizere 4 x 3
boyutlarindaki giris matrisi ve 2 x 2 boyutlarindaki kernel matrisi i¢in sonu¢ 3 x 2
boyutlarinda matris olarak elde edilmektedir. Evrisim katmani i¢in 6nemli parametreler;
filtre genisligi (kernel boyutu), filtre say1st (katman derinligi, depth), adim aralig1 (stride)

ve dolgu boyutu (padding size) olarak siranalabilir.

Filtre genisligi, kullanilan kernel boyutunu temsil etmektedir. Genel olarak 3 x 3 olarak
tercih edilmektedir. Filtre sayisi, evrisim islemi icin kullanilacak 6grenebilir filtre sayisini
ve sonucta olusacak Ozellik haritast sayisini belirtmektedir. Adim araligi, evrisim islemi
sirasinda her adimda filtrenin ka¢ birim kaydirilacagini belirtmektedir. Evrisim islemi
uygulanirken ¢ikt1 6zellik haritasinin boyutunu kontrol etmek amaciyla giris sinirlart sifir
ile dolgu yapilarak genisletilmektedir. Bu genislemenin boyutunu belirleyen parametre

dolgu boyutudur. Genel olarak, dolgu boyutu sifir se¢ilmektedir.
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Sekil 1.1. 2 boyutlu veri lizerinde evrigim islemi 6rnegi

1.1.2. Ortaklama Katmani

Ortaklama katmani, CNN mimarisini giris sinyalinde olusan kii¢iilk pozisyon
degisimlerine kars1 dayanakli hale getiren ve genelleme yetenegini artiran bir yapidir.
Ayrica, 0zellik haritalarinin boyutunu azaltarak agin hesaplama maliyetini diisiirmektedir.
En sik kullanilan ortaklama yontemleri en biiyiige ortaklama (max pooling) ve ortalamaya
ortaklamadir (average pooling). Bunlardan en biiyiige ortaklama isleminde giris sinyalini
olusturan degerlerin en biiyiigii secilmekte, ortalamaya ortaklama isleminde ise giris
sinyali degerlerinin ortalamasi alinmaktadir. Burada Sekil 1.2, ornek bir en biiyiige
ortaklama islemini gostermektedir. 6 x 6 boyutlu giris matrisine 2 X 2 pencere boyutu ile en

biiytige ortaklama iglemi uygulanmakta ve 3 x 3 boyutlu sonu¢ matrisi elde edilmektedir.
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Sekil 1.2. En biiyiige ortaklama 6rnegi

1.1.3. Y1gin Normalizasyonu

Yapay sinir aglarimin egitimi genellikle geri yayilim (backpropagation) yontemi ile
agirliklarin giincellenmesine dayanmaktadir.  Geri yayilimli giincelleme hesaplanan
hata ile ag agirliklarinin son katmandan ilk katmana dogru yeniden hesaplanmasi ile
gerceklestirilmektedir.  Sirali katmanlarda yapilan giincellemeler birbirini takip eden
katmanlarda degisime neden olmaktadir. Bu sorun i¢ degisken kaymasi (covariate
shift) olarak bilinir. I¢ degisken kaymasini 6nleyen ve yapay sinir aglarinin egitimini
daha hizli ve daha kararli hale getirmek i¢in kullanilan yontemlerden birisi de y18in
normalizasyonudur.  Ioffe ve ark. tarafindan [25] 2015 yilinda tanitilan yigin
normalizasyonu yonteminde katmanlarin girdileri, yeniden merkezleme ve yeniden

Olceklendirme yoluyla normalize edilmektedir.

1.1.4. Transfer Ogrenme

Transfer 6grenme (Transfer learning, TL), en genis ifadesiyle, derin sinir aglarinin
belirli problem icin egitim asamasinda 6grendigi bilgiyi saklayip farkli bir problemin
coziimiinde kullanmasmna dayali bir yaklagimdir. Transfer 6grenme yaklasiminda
belirli bir problem i¢in egitilen CNN mimarisinin agirliklart farkli problemler igin

de kullanilmaktadir. Transfer 6grenme yonteminde Onceden egitilmis CNN modeli
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on-egitimli ag olarak adlandirilmaktadir. On-egitimli ag olarak genellikle ImageNet [26],

COCO [27] gibi biiyiik veri setleri ile egitilmis aglar kullanilmaktadir.

CNN egitimi icin genellikle oldukca fazla veriye ve hesaplama aracina sahip olmak
gerekmektedir. Buna karsin bircok problemde istenilen sayida veri bulmak oldukca
zordur. Bu durumlarda transfer 6grenme yontemi ile biiyiikk veri setleri ile egitilmis
on-egitimli aglarin 6zellik ¢cikarimi yeteneklerinin kisith veriye sahip olunan problemlere

aktarilmas1 saglanmaktadir.

1.2. CNN Tabanh Nesne Tespiti Modelleri

CNN tabanli nesne tespiti modelleri capa tabanli (anchor-based) ve ¢apasiz (anchor-free)
olmak tizere iki gruba ayrilmaktadir. Bu boliimde, literatiirde siklikla kullanilan temel

capa tabanli ve ¢apasiz CNN tabanli nesne tespiti modelleri tanitilmaktadir.

1.2.1. Capa Tabanh Nesne Tespiti Modelleri

Capa tabanli nesne tespiti modelleri tek asamali ve iki asamali olmak {izere iki boliimde
incelenmektedir. Tek asamali modellere Tek Atish Dedektor (Single Shot MultiBox
Detector, SSD) ve Retina Ag1 (RetinaNet) modelleri, iki asamali modellere ise Bolgesel

Evrigimli Sinir Ag1 (R-CNN) ailesi 6rnek olarak verilebilmektedir.

Bu modellerin ¢apa tabanli olarak adlandirilmasinin sebebi, nesne lokalizasyonunu
gerceklestirmek amaciyla onceden tanimli sinirlayici kutular kullanmalaridir.  Bu
bolimde CNN tabanli nesne tespiti modellerinden SSD, Daha Hizli R-CNN (Faster

R-CNN) ve RetinaNet detayl1 olarak tanitilacaktir.

1.2.1.1. Tek Atish Dedektor

SSD, Liu ve ark. tarafindan 2015 yilinda 6nerilen tek asamali bir nesne tespiti yontemidir
[28]. SSD mimarisi iki temel boliimden olugsmaktadir. Ilk boliim nesne tespiti icin
cok oOlcekli ozellik haritalar1 olarak adlandirilmaktadir. Ikinci boliim ise, nesne tespiti
icin evrisimsel tahmincilerdir. Sekil 1.3’de verilen SSD mimarisinde omurga ag olarak

VGG-16 [29] kullanilmisti. VGG-16 aginin devamina eklenen evrisim katmanlar ile
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yeni Ozellik haritalar1 olusturulmaktadir. Bu 6zellik haritalarinin boyutlar1 asamali olarak
kiiciilmektedir ve bu sayede cok Olcekli nesne tespitine olanak saglanmaktadir.

Ekstra Ozellik Katmanlan

A
.r \.
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Conv: 3x3x512-52 Conv: 3x3x256-52 Conv: 3x3x256-51 Conv; 3x3x256-51

Sekil 1.3. SSD mimarisi

Eklenen her bir 6zellik haritas1 katmani ya da omurga agdan herhangi bir katman bir
dizi evrisim islemi ile birlikte sabit sayida nesne tespiti tahmini olusturmaktadir. Bunlar
Sekil 1.3’de ag mimarisinin iizerinde gosterilmektedir. p kanalli m x n boyutunda bir
ozellik katman i¢cin nesne kategorisi ve sinirlayici kutu kayma parametreleri tahmini
3 X 3 X p boyutlu bir kernel kullanilarak hesaplanmaktadir. Kernelin uygulandi8i
m X n konumlarinin her birinde bir ¢ikti degeri iiretilmektedir. Sinirlayict kutu kayma
parametreleri her bir 6zellik haritas1 katman icin 6nceden belirlenen capa sinirlayici

kutular ile birlikte tahmin edilen sinirlayici kutulari belirlemektedir.

SSD mimarisine giris olarak 300 x 300 boyutunda bir goriintii verildiginde nesne
tespiti icin kullanilan ilk 6zellik haritasi boyutu 38 x 38 olmaktadir. Capalar 38 x 38
boyutundaki 6zellik haritasinin her bir noktasina farkli boyut ve en boy oranlarinda
hesaplanarak yerlestirilmektedir. SSD mimarisinde her bir hiicreye dort farkli capa
yerlestirilmektedir. Sekil 1.4’de farkli boyutta ve en boy oranlarindaki ¢apalarin 6rnek bir
hiicreye yerlesimi goziikmektedir. Cikt1 olarak her bir ¢apa i¢in dort adet sinirlayict kutu
kayma parametreleri ve her bir nesne sinifi i¢in giiven skorlar1 hesaplanmaktadir. Nesne
sinif sayisi c olarak temsil edilirse, m x n boyutlu bir 6zellik haritasi igin (c+ 1)k x m X n

adet cikt1 iiretilmektedir. (¢ + 1) arkaplanin eklenmesi sonucunda olugmaktadir.

SSD mimarisi tiim c¢apa tabanli nesne tespiti modelleri gibi capa sayisi, boyutlar

ve en boy oranlar1 gibi ek hiperparametreler icermektedir. Bu hiperparametrelerin
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Sekil 1.4. SSD mimarisinin farkli boyutlarinda 6zellik haritalarinda ¢apalarin temsili
yerlesimi (a) temsili sonug goriintiisii, (b) 8 x 8, capa yerlesimi (c) 4 x 4 capa
yerlesimi

optimizasyonu egitilen modelin basarimini ve ¢alisma zamanini etkilemektedir.

1.2.1.2. Faster R-CNN

Faster R-CNN, R-CNN [1-3] ailesinin en gelismis versiyonudur. Faster R-CNN, derin
O0grenme tabanli nesne tespiti uygulamalarinda siklikla kullanilan iki asamali nesne tespiti

modelidir. Bu iki asama RPN ve nesne tespit agidir.

IIk R-CNN [1] modeli sadece nesne tespit agindan olusmaktadir. RPN yerine, nesne
onerileri yontemlerinden Secici Arama (Selective Search, SS) [30] kullanmaktadir. SS
girdi olarak bir goriintii almakta ve nesne olabilecek belirli sayida goriintii alt bolgesini
cikt1 olarak sunmaktadir. R-CNN, SS’den gelen nesne bolgesi tekliflerini siniflandirici
ve siirlayici kutu regresyonuna tabi tutarak nesne tespitini gergeklestirmektedir. Sekil
1.5’de R-CNN’nin genel blok semas1 goriilmektedir. R-CNN, SS tarafindan yaklagik
olarak iki bin adet nesne bolgesi Onerisi almaktadir ve her bir alt goriintiiyli 6zellik
cikarimi agamasini takip eden siniflandirict ve sinirlayici kutu regresyonu asamalarina

tabi tutmaktadir. Bu nedenle hesaplama maliyeti ve zaman oldukg¢a yiiksektir.

Fast R-CNN [2], her bir alt goriintii tizerinden 6zellik ¢ikarimi yapmak yerine tiim
gorlintilye bir defa ozellik ¢ikarimi uygulayarak hesaplama maliyetini ve zamanini
oldukca azaltmaktadir.  Sekil 1.6’de verilen Fast R-CNN genel blok semasinda

ozellik ¢ikarimi tiim goriintiiye bir defa uygulanmakta ve SS tarafindan 6nerilen nesne
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Sekil 1.5. R-CNN genel blok semasi1 (a) giris goriintiisii, (b) SS ile iiretilen aday nesne
onerileri, (c) CNN ozellik ¢ikarimi, (d) bolgelerin siniflandirilmasi [1]

bolgelerinin 6zelliklerini siniflandirict ve sinirlayici kutu regresyonuna iletmek i¢in ilgili

Bolge Ortaklama Katmanini (ROI Pooling) kullanmaktadir.

ConvNet
\ Smiflandina Cerceve baglanimi
[ ] [ ]

ROI

Ozellik haritalan ~_

Sekil 1.6. Fast R-CNN genel blok semasi [2]

Faster R-CNN’i seleflerinden ayiran en 6nemli 6zelligi SS yerine RPN kullanarak bastan
sona egitilebilir bir mimariye sahip olmasidir. Sekil 1.7°de verilen Faster R-CNN genel
blok semasinda nesne bolgesi Onerileri RPN tarafindan siniflandirict ve sinirlayict kutu
regresyonu gerceklestiren nesne tespiti agina iletilmektedir. RPN, SSD’ye benzer bir
sekilde capalar1 kullanarak smiftan bagimsiz olarak nesneleri tespit etmeye calisan bir
CNN modelidir. Faster R-CNN modellerinde genellikle ii¢ farkli boyutta ve ii¢ farkli en

boy oranlarinda dokuz adet capa kullanilmaktadir. Bu capalar Sekil 1.8’de goriilmektedir.

RPN, Faster R-CNN’i bastan uca egitilebilir yapmasinin yaninda egitim agamasinda arka
plan ve 0n plan bolgelerinin kullanimlarini ayarlayabilen bir parametre igermesi sebebiyle
on plan-arka plan simnif dengesizligini de onlemektedir. Faster R-CNN modellerinin

egitiminde genellikle ii¢ arka plan, bir 6n plan bolgesi kullanilmaktadir.

Iki asamali mimarisinin 6zellikle 6n plan-arka plan simf dengesizligini ©nlemesi
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Sekil 1.7. Faster R-CNN genel blok semasi [3]

Sekil 1.8. Faster R-CNN capalari [3]

sayesinde Faster R-CNN, SSD gibi tek asamali1 yontemlere gore daha basarili nesne tespiti
gerceklestirebilmektedir. Fakat hesaplama maliyetinin yiiksek olmasi1 gercek zamanl

uygulamalarda kullanilmasin1 engellemektedir.

1.2.1.3. RetinaNet

RetinaNet [4], CNN tabanli tek asamal1 bir nesne tespiti modelidir. Odak kayip ve Ozellik

piramit ag1 kullanarak nesne tespiti bagarimini artirmaktadir.
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Tek asamali nesne tespiti modellerinin bagarimlarina dair en 6nemli problemlerden biri 6n
plan-arka plan siiflarindaki dengesizliktir. RetinaNet modelinde bu problemi 6nlemek
amaciyla capraz entropi kayip fonksiyonunun bir tiirevi olan odak kayip fonksiyonu
kullanilmaktadir. Odak kayip fonksiyonu bu dengesizligi onlemek amaciyla zor ya da
kolay yanlis simiflandirilan orneklerin agirligimi artirmakta ya da kolay siniflandirilan
orneklerin agirligin1 azaltmaktadir. Kisaca, yanlis siniflandirilan 6rneklerin ag hatasina
katkisini artirip, daha ¢ok arkaplan orneklerinde kolayca siniflandirilan 6rneklerin hataya
katkilarim1 azaltmaktadir. Bu durum Sekil 1.9°da verilen odak kayip fonksiyonuna ait

grafikte goriilmektedir [4].

5
CE(p)) = — log(p.) = g 5
— = 0.
47 FL(p) = —(1 — p)" log(p) =1
— o)
3r =5
=2 ol
iyi siniflandinimis
érnekler
H ~
0 L
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

gercek sinif olasilig

Sekil 1.9. Odak kay1p fonksiyonu [4]

CNN tabanli nesne tespiti modelleri, derin katmanlara ilerledikce goriintii alt
orneklemeden kaynakli olarak bircok anlamsal bilgiyi kaybetmektedir. Bu
nedenle Ozellikle kiiciik nesnelerin tespitinde oldukca basarisiz sonuglar ortaya
koyabilmektedirler. Bu durumu 6nlemek amaciyla Lin ve ark. tarafindan Ozellik
piramit ag1 [31] onerilmistir. Sekil 1.10 (b)’de gosterilen, RetinaNet modelinde, 6zellik
piramit ag1 ile yukaridan asagiya gecis ve yanal baglanti yollariyla; diisiik ¢coziintirliikli
ve semantik acidan giiclii 6zellikler ile yiiksek ¢oziiniirliiklii ve semantik acidan zayif
olan Ozellikleri birlestiren bir mimari ortaya koyulmustur [32]. Tek asamali nesne
tespiti modeli olan RetinaNet ag1, nesne tespiti basariminin iki asamali modelleri geride

birakmasi ile son yillarda nesne tespiti problemlerinde yaygin olarak kullanilmaktadir.
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Sekil 1.10. RetinaNet mimarisi (a) ResNet, (b) Ozellik Piramit ag1, (c) smiflandiric1 ve
cerceve regresyonu [4]
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1.2.2. Capasiz Nesne Tespiti Modelleri

Son yillarda CNN tabanli ¢apa icermeyen nesne tespiti modelleri literatiire
kazandirilmistir.  CornerNet [5], CenterNet [6] ve Tam Evrisimsel Tek Asamali
(Fully Convolutional One-Stage, FCOS) ag [9] siklikla kullanilan ¢apasiz nesne tespiti
modelleridir. Capa tabanli nesne tespiti modellerinde ¢apa sayisi, boyutu ve en boy
oranlar1 gibi ayarlanmas1 gereken bircok parametre bulunmaktadir. Capasiz nesne tespiti
modelleri bu parametreleri ortadan kaldirmaktadir. Bu boliimde CornerNet ve CenterNet

detayl olarak tanitilmaktadir.

1.2.2.1. CornerNet

CornerNet [5], Law ve Deng tarafindan 2019 yilinda tanitilmistir. Capa icermeyen tek
asamali CNN tabanli bir nesne tespiti modelidir. Nesne sinirlayici kutularint sol iist ve
sag alt kose olmak iizere bir ¢ift anahtar nokta olarak algilayan bir nesne tespiti modelidir.

Sekil 1.11°de yontemin nesne sinirlayict kutulart anahtar nokta olarak gosterilmistir.

Sekil 1.11°de gosterilen CornerNet modelinde CNN, tiim sol iist ve tiim sag alt koseler
icin iki adet 1s1 haritast ve algilanan her kose i¢cin bir gdmme vektorii ¢ikarmaktadir.
Gomme vektorleri, bir goriintiide birden fazla nesnenin bulundugu durumlarda tespit
edilen koselerin dogru sekilde eslestirilmesi ve boylece sinirlayici kutularin olugturulmasi
icin kullanilmaktadir. Ag, ayni nesneye ait olan koseler i¢cin benzer gomme vektorlerini

tahmin etmek iizere egitilmistir.

Sekil 1.12, CornerNet mimarisini gostermektedir. CornerNet, omurga ag olarak Kum
Saati aglarin1 [33] kullanmaktadir. Ayrica, agin koseleri daha iyi yerellestirmesine

yardimc1 olan kose ortaklama katmani kullanilmaktadir.

1.2.2.2. CenterNet

CenterNet [6], Duan ve ark. tarafindan 2019 yilinda tanitilmistir. CenterNet, capa

icermeyen, her nesneyi bir cift anahtar nokta yerine iiclii anahtar nokta olarak temsil
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Sekil 1.12. CornerNet mimarisi [5]

eden tek asamali bir nesne tespiti modelidir. Bu ag CornerNet’in devami niteligindedir.
CornerNet nesneleri ve sinirlarini belirlemekte sinirli bagariya sahiptir.  CenterNet,

nesneyi temsil etmek i¢in kdse noktalarinin yaninda merkez noktasini da kullanmaktadir.

CenterNet, iki adet Ozellesmis yapr icermektedir. Bunlar sirasiyla kose bilgilerini
zenginlestirme ve merkez bolgelerde daha tanimlayici bilgiler toplama rollerini iistlenen
kademeli kose ortaklama ve merkez ortaklama katmanlaridir. Sekil 1.13’de CenterNet
mimarisi goriilmektedir.  CenterNet, omurga ag olarak Kum Saati aglarimi [33]
kullanmaktadir. Ozellesmis ortaklama katmanlar ile birlikte kose anahtar noktalar1 ve
merkez anahtar noktalari i¢in 1s1 haritalar tiretmektedir. CenterNet, tahmin edilen bir
sinirlayict kutunun, kesin dogru sinirlayici kutu ile yiiksek bir ¢akismaya sahip olmasi
durumunda, merkez bolgesindeki merkez anahtar noktasinin ayni sinif olarak tahmin

edilmesini beklemektedir. Bu sayede yanlis tespit oranin1 azaltmaktadir.



19

Omurga Ag

\\L/

|gu \I
U

Sekil 1.13. CenterNet mimarisi [6]

1.3. Uzaktan Algillama Goriintiilerinde Nesne Tespiti ve Sayimi

Bu boliimde, tez kapsaminda yapilan ¢alismalar da goz oniinde bulundurularak iki ana
boliim iizerine gerceklestirilen literatiir taramasi verilmektedir. Ik boliimde uzaktan
algilama goriintiilerinde nesne tespiti alaninda yapilan calismalar tanitilmaktadir. ikinci
boliimde ise IHA goriintiilerinden ara¢ sayim ve tespiti iizerine yapilan caligmalar

sunulmaktadir.

1.3.1. Uzaktan Algillama Goriintiilerinde Nesne Tespiti Uzerine Yapilan Cahsmalar

Literatiirde uzaktan algilama goriintiilerinde nesne tespiti iizerine yapilan ¢alismalar,
dort ana kategoride gruplandirilmaktadir. Bunlar; sablon eslestirme, bilgi tabanli nesne
tespiti yontemleri, nesne tabanli nesne tespiti yontemleri ve makine 6grenmesi tabanli
yontemlerdir. Makine 68renmesi tabanli nesne algilama yontemleri diger yontemlere
gore daha giiclii ve basarili yaklagimlara sahiptir. Bu yaklagimlar, genellikle nesne
algilama gorevini bir siniflandirma problemi olarak ele alir. Makine 68renmesi tabanl
nesne algilama yontemleri genel olarak 6zellik ¢cikarimi ve siniflandirici olmak iizere iki
ana boliimden olugmaktadir. Ozellik ¢ikarim asamasinda kullanilan teknik, nesne tespiti
basarisim oldukga etkilemektedir. Olceklemeden Bagimsiz Ozellik Doniisiimii (SIFT)
[34], Hizlandirilmig Saglam Ozellikler (SURF) [35] ve Yonlendirilmis Gradyanlarin
Histogram1 (HOG) [36] gibi 0zellik ¢ikarim yontemleri aragtirmacilar tarafindan siklikla
kullanilmasina ragmen son yillarda egitilebilir olmalarinin avantaji ile derin 6grenme

tabanl 6zellik ¢ikarimi yontemlerinin daha basarili sonuglar iirettigi goriilmektedir.

Sirmacek ve Unsalan 2009 yilinda yaptiklar1 calismada, uydu goriintiilerinde binalar

ve kentsel alanlar tespit etmek icin graf teorisi ile SIFT algoritmasim kullanmigtir
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[37]. Teurmer ve ark. yogun kentsel alanlarda arac tespiti icin HOG 6zelliklerini
kullanmuslardir [38]. Lu ve ark. uzaktan algilama goriintiilerde gemi tespitini basarili
bir sekilde gerceklestirmek amaciyla HOG 6zelliklerini donen kayan pencere yontemi
ile birlikte kullanmiglardir [39]. Yiiksek uzamsal ¢oziiniirliige sahip uzaktan algilama
goriintiileri, karmagik arka plan bilgisi ve ayrintili nesne bilgisi icermektedirler. Bu
durum uzaktan algilama goriintiilerinde bolgenin uzamsal ve yapisal 6zelliklerinin dogru
anlasilmasini zor bir is haline getirmektedir. SIFT ve HOG yontemlerin ¢ikardig: yerel
ozelliklerin bu sorunu ¢6zmek icin yeterli olmadig1 ve daha giiclii uzamsal 6zelliklerin
gerekli oldugu goriilmektedir. Bu sebeple, literatiirde derin mimari yapilar1 sayesinde

giiclii 0zellik ¢ikarimi yapabilen CNN modelleri siklikla kullanilmaktadir.

Salberg, havadan uzaktan algilama goriintiilerinde fok tespiti icin Ozellik ¢ikarma
asamasinda onceden egitilmis derin CNN kullanmigtir. Bu yOntem, potansiyel nesne
bolgelerinin tespiti, CNN tabanli 6zellik ¢ikarimi ve dogrusal destek vektor makinesi
ile potansiyel nesnelerin siniflandirilmasi olmak iizere iic asamadan olugmaktadir [40].
Chen ve ark., uzaktan algilama goriintiilerindeki degisken boyutlu nesneleri daha iyi tespit
edebilmek i¢in goriintiilerin ¢oklu 6lcek 6zelliklerini ¢ikarmak amaciyla CNN’nin son
evrisim ve ortaklama katmanini ¢ok degiskenli bloklara ayiran hibrit bir CNN modeli
onermektedir [41]. Jiang ve ark. yaptiklar calismada, ilk olarak uzaktan algilama
goriintiilerinde ara¢ konumunu tespit etmek icin goriintii parcalari iireten graf tabanl
siiper piksel segmentasyonu yontemi kullanmaktadirlar. Ardindan bu bolgelerin arac
icerip icermedigini tespit etmek icin CNN tabanli bir nesne tespit a1 onermislerdir [42].
Li ve ark. uzaktan algilama goriintiilerinde arag tespiti icin kisith egitim verisi ile egitilen
CNN modellerinin agir1 uyum sorununu agmak amaciyla giiriiltii giderici Yiginlanmus

Otomatik Kodlayici kullanan bir yontem 6nermiglerdir [43].

Zhu ve ark. uzaktan algilama goriintiilerinde nesne tespitinin nesne renklerinden, en-boy
oranlarinin varyansindan, arka plan ¢esitliligi ve nesne yonelimlerinin degiskenliginden
dolay1 zorlastigina deginmislerdir. Calismalarinda nesne yonelimine dayanikligr artirmak
icin CNN ozelliklerini birlestiren bir yontem onermiglerdir [44]. Cheng ve ark. CNN
mimarilerinin nesne tespitinde dikkat ¢ekici bagsarisina ragmen, nesne dondiirme, sinif i¢i
cesitlilik ve siniflar arasi1 benzerlik dahil olmak {izere nesne tespiti basarimini etkileyen

birka¢ biiyiik zorluk oldugundan bahsetmislerdir [45]. Bu sorunlar1 ele almak igin
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birbirini takip eden iki farkli calisma sunmuslardir. Cheng ve ark., nesne tespiti bagarimini
gelistirmek i¢in donme ile degismeyen CNN (RICNN) modelini egitmek icin yeni
ve etkili bir yaklasim Onermislerdir [46]. Calismada, geleneksel CNN modellerinin
egitiminden farkli olarak, RICNN modeli, egitim drneklerinin 6zelliklerini dondiirmeden
once ve sonra acik¢a zorlayan bir diizenleme kisitlamasit uygulayan yeni bir kayip
fonksiyonu ile egitilmektedir. Cheng ve ark., RICNN modelini daha basarili hale getirmek
amacltyla donme ile degismeyen ve Fisher ayrimc1 CNN modellerini egitmek i¢in basit
ama etkili bir yontem onermiglerdir [45]. Bu calismada CNN o6zelliklerinde dénme
ile degismeyen diizenleyici ve bir Fisher ayrim diizenleyicisi uygulayan yeni bir kayip
fonksiyonu Onerilmektedir. Spesifik olarak, ilk diizenleyici, donme degismezligi elde
etmek i¢cin dondiirmeden Once ve sonra egitim Srneklerinin CNN 6zellik temsillerinin
birbirine yakin sekilde eslenmesine zorlamaktadir. ikinci diizenleyici, CNN ozelliklerini
smif ici kiiclik dagilima, ancak smiflar arasi biiyiik ayrima sahip olacak sekilde

kisitlamaktadir [45].

Long ve ark., yiliksek coOziiniirliklii uzaktan algilama goriintiilerinde tespit edilen
nesnelerin otomatik olarak dogru bir sekilde konumlandirilmas: sorununu ¢dzmeye
odaklanmiglardir [18]. Bunun i¢in bolge Onerisi, smiflandirma ve dogru nesne
yerellestirme asamasindan olusan bir yontem onermislerdir. Ilk olarak, goriintiilerdeki
tiim 1lgi cekici nesne olabilecek bolgeleri tespit etmek amaciyla aday bolgeler olusturmak
icin bir bolge 6nerme yontemi kullanmiglardir. Daha sonra, her bolge Onerisine karsilik
gelen yerel goriintiiden genel goriintii 6zelliklerini, iki boyutlu indirgeme CNN’lerin bir
kombinasyon modeli ile ¢ikarmiglardir. Son olarak, konum dogrulugunu iyilestirmek
icin, nesne olarak tespit edilen bolgelerin sinirlayict kutularini optimize etmek igin
Maksimum Olmayan1 Baskilama (NMS) algoritmasiyla birlestirilmis Denetimsiz Puan

Tabanli1 Sinirlayict Kutu Regresyon algoritmasini 6nerilmislerdir [18].

Zhang ve ark. uzaktan algilama goriintiilerinden ucak tespiti i¢in zayif denetimli bir
yontem onermiglerdir [47]. Once nesnelerin yiiksek seviyeli ozelliklerini ve hiyerarsik
ozellik gosterimlerini ¢cikarmak icin CNN tabanli bir yontem gelistirmislerdir. Ardindan,
orijinal goriintiiden egitim veri kiimesini otomatik olarak c¢ikarmak ve artirmak igin
yinelemeli, zayif denetimli bir 6grenme cercevesi onermislerdir. Onerileri ¢ikarmak

ve biiyiik Olcekli uzaktan algilama goriintiilerinde bile daha verimli sekilde nesnelerin
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konumlarint dogru bulmak i¢in aday bolge teklif ag1 ve yerellestirme agin1 birlestiren bir

CNN yontemi 6nermislerdir.

Li ve Wang [48], daha az aday bolge Onerebilen ve daha fazla ayirt edici 6zellik
cikarabilen verimli bir cerceve onermislerdir. Onerilen cerceve, iyi tasarlanmis ve
giiclii iki adet sekiz katmanli CNN’den olusmaktadir. Iki adet CNN’i kaba-ince olmak
tizere iki asamada kullanan bir nesne tespiti yontemi Onermislerdir. Kaba adimda,
nesneleri icerebilecek aday goriintii alt bolgeleri ¢ikarilmasi amaglanmustir. Ince adimda,
ince aday bolgeler kaba aday bolgelerden kirpilarak ve nesne veya arka plan olarak

siniflandirilmaktadir.

Literatiirdeki birka¢c arastirmada uzaktan algilama goriintiilerinde nesne tespiti
dogrulugunu ve hizini artirmak icin Faster R-CNN mimarisini uyarlayan yeni yontemler
Onerilmistir. Bu calismalardan birinde, Li ve ark. [49], mevcut derin 6grenmeye dayali
yontemlerin ¢cogunun, dondiirme varyasyonlari ve goriiniim belirsizligi gibi jeo-uzamsal
nesne tespiti i¢in karsilasilan zorluklarla etkili bir sekilde basa ¢ikmasinin zor oldugunu
ongormiiglerdir. Bu sorunlar ele almak icin calismada, uzaktan algilama goriintiileri
icin tasarlanmis RPN ve Yerel-Baglamsal Ozellik Birlestirme Agmm iceren yeni bir
derin 0grenme tabanli nesne algilama cergevesi Onermektedirler. Zhong ve ark. [50],
uzaktan algilama goriintiilerindeki nesnelerin dagiliminin konuma gore degisken ve
karmagik olmasi sorununu agmak amaciyla daha iyi nesne Onerileri olusturmak igin
Konuma Duyarli Dengeleme (PSB) cercevesi onermiglerdir. Xu ve ark. [51], nesne
tespitinde geometrik modellemeyi ele almak i¢in deforme olabilen ConvNet adli bir CNN
yapisini tanitmiglardir. Calismada, normal evrisim katmani, deforme olabilen bir evrisim
katmani ile degistirilerek, Deforme Olabilen Bolge Tabanli Evrigsimli Aglar (R-FCN)
olusturulmustur. Ayrica, yanlig bolge Onerilerindeki artisi dnlemek amaciyla En-boy
Orani Kisith Maksimum Olmayan Baskilama yontemi tanitilmigtir. Tang ve ark. [52],
Faster R-CNN mimarisinin iki temel sorun sebebiyle uzaktan algilama goriintiilerinde
kiiciik nesneleri tespitte zorlandigindan bahsetmiglerdir: "(1) Faster R-CNN’deki bolge
teklif agi1, nispeten kaba Ozellik haritalart nedeniyle kiiciik boyutlu nesnelerin dogru
bir gekilde konumlandirilmas: i¢in diisiik basarima sahiptir. (2) RPN’den sonraki
siniflandirici, nesneleri ve karmasik arka planlar1 iyi ayirt edememektedir." Calismada

bu sorunlart asmak amaciyla hiyerarsik 6zellik haritalarinin bir kombinasyonu ile arag
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gibi kiiclik nesneleri ¢ikarmak icin bir hiper bolge teklif ag1 onerilmisglerdir. Ayrica, aday
bolgeleri basarili sekilde siniflandirmak icin siniflandiriciy1, negatif 6rnek madenciligi
ile yanhig algilamayi azaltmayir amaclayan bir dizi giiclendirilmis simiflandirict ile

degistirmiglerdir.

Gercek zamanli nesne tespiti elde etmek icin, birkag ¢alisma, dogal sahne goriintiileri
icin geligtirilen tek asamali nesne tespiti yontemlerini uzaktan algilama goriintiilerine
aktarmaya calismisti. Ahmed ve ark. [53], uzaktan algilama goriintiilerinde kiiciik
nesneleri tespit edebilmek amaciyla diisiik katman semantik bilgisini ve iist katman
uzamsal ¢oziiniirliigiinii iyilestirmek i¢in FPN yerine yeni bir baglam fiizyon modiiliine
sahip gelismis bir RetinaNet modeli onermislerdir. Lu ve ark. [54], tek asamali
yontemlerin uzaktan algilama goriintiilerinde nesne tespitinde bagsarimini daha da
iyilestirmek amaciyla Dikkat ve Ozellik Fiizyonu SSD adli yeni bir a§ onermislerdir.
Ik olarak, s1§ ozelliklerin anlamsal bilgisini gelistirmek icin ¢ok katmanli bir 6zellik
birlestirme yapis1 tasarlamislardir. Ardindan, 6zellik bilgilerini taramak i¢in c¢ift yollu
bir dikkat modiilii tanitmislardir.  Bu modiil, arka plan giiriiltiisiinii bastirmak ve
temel Ozelligi vurgulamak icin uzamsal dikkat ve kanal dikkati icermektedir. Ayrica
kayip fonksiyonu, pozitif ve negatif 6rnekler arasindaki dengesizligi hafifletmek icin
optimize edilmistir. Qin ve ark. [55], kiiciik nesnelerin 6zellik ve semantik bilgilerinin
kombinasyonunu anlayarak ve analiz ederek yiiksek ¢oziiniirliiklii goriintiilerin uzamsal
bilgilerini ¢cikarmaya odaklanan 6zel olarak optimize edilmis tek asamali bir ag (SOON)
onermislerdir. ~SOON modeli, 6zellik gelistirme, c¢ok oOlcekli algilama ve o6zellik

birlestirmeden olugsmaktadir.

Son yillarda uzaktan algilama goriintiilerinde nesnelerin yonlerinin tespit edilmesi de
bir¢cok calismada arastirma konusu olmustur. Boyle bir ¢alismada Tang ve ark. [56],
uzaktan algilama goriintiilerinde nesneleri yon bilgisi ile birlikte tespit edebilmek i¢in
yonlendirilmig sinirlayici kutu tahmini gerceklestirebilen SSD tabanli ucgtan uca tek bir
CNN oOnermiglerdir. Nesneleri tahmin etmek amaciyla her 6zellik haritas1 konumunda
cesitli dlceklerde bir dizi varsayilan sinirlayict kutu kullanan yontem a¢i1 parametresini
iceren yonlendirilmis sinirlayict kutularin nesne ile daha iyi Ortiismesi amaciyla her
varsayilan kutu icin ofset degerleri de tahmin etmektedirler. Liu ve ark. [57], geleneksel

sinirlayict kutulari dondiiriilebilir sinirlayict kutular ile degistirmislerdir. Tanimlanan
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dondiiriilebilir smirlayici kutuyu kullanan yeni bir tespit yontemi 6nermislerdir. Onerilen
dedektor (DRBox), nesnelerin oryantasyon acilarimin keyfi oldugu durumu etkili bir
sekilde ele alabilmektedir. Ayrica 6nerilen egitim cercevesi sayesinde DRBox nesnelerin
dogru oryantasyon acisini 6grenmeye zorlanmaktadir, boylece donme ile de§ismeyen
ozelligi elde edilmektedir. Liu ve ark. [58], yonlendirilmis gemileri yon bilgisi ile
tespit edebilmek icin YOLOvV2 [59] mimarisini kullanarak dondiiriilmiis/yonlendirilmis

siirlayict kutulart dogrudan tahmin edebilen bir yontem 6nermislerdir.

Barut, yaptig1 tez ¢alismasinda [60], uzaktan algilama goriintiilerini kullanarak kara
kullanim analizi ve mekénsal nesne tespit analizi gerceklestirmek amaciyla CNN tabanl
yontem sunmugtur. Siimbiil yaptig1 tez ¢alismasinda uzaktan algilama goriintiilerinde
ince taneli nesne tespiti lizerine bir yontem sunmustur. Calismada farkli kaynaklardan
edinilen goriintiileri dogru bir sekilde ¢cakistirmay1 ve siniflandirma kurallarimi ayn1 anda
tek bir ¢ercevede 6grenmeyi amaglayan bir sinir ag1 modeli 6nermistir [61]. Soydas,
yaptiZ1 tez calismasinda, uydu goriintiilerinden ucak tespiti iizerine yeni yaklasimlar
izerine yontemler tamtmistir [62]. Geleneksel yontemler ile derin 68renme teknigine
dayal1 farkl sinir ag1 mimarilerini egitmis ve test etmistir. Ayrica, biiyiik 6lcekli uzaktan
algilama goriintiilerinde hizli tespit ve yiiksek basarim i¢in yeni bir yontem Onermistir,
farklt mimarilerin kullanimi1 ve egitim yOntemlerinin basarima etkilerini incelemistir.
Oniin, derin 6grenme ile yiiksek ¢oziiniirliiklii hava goriintiilerinde yollarin tespit edilmesi
izerine yaptig1 calismada [63], biiyiik boyutlu hava goriintiilerinin islenebilir resim
boyutuna gelmesi i¢in boliimlenerek islenmesi ve veri seti elde edilmesini saglamistir.
Hazirlanan bu veri seti egitilerek daha sonra test amacl ayrilan verilerin CNN tabanl
ag modeli ile yollarin tespiti gerceklestirilmistir.  Korez yaptig1 tez c¢alismasinda
[64], uzaktan algilama goriintiilerindeki nesnelerin tespit edilmesi icin iki farkli nesne
tespit modeli 6nermistir. Onerilen ilk modelde, Faster R-CNN modelinin insansiz
hava araglarindan ¢ekilen goriintiilerdeki nesne tespit basariminin arttirilmasina yonelik
gelistirmeler yapmustir. Onerilen ikinci modelde ise, ii¢ farkli derin 6§renme nesne tespit
modelinin optimize edilmis katsay1r agirlikli nesne tespiti yapmasina olanak saglayan

topluluk 6grenimi tabanli bir nesne tespitini gergceklestirmistir.
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1.3.2. IHA Goriintiilerinden Arac Sayim ve Tespiti Uzerine Yapilan Cahsmalar

Literatiirde uzaktan algilama goriintiilerinde nesne tespiti iizerine bir¢ok yaklagsim
bulunmaktadir. Bu bolimde derin 68renme yontemleri kullanilarak uzaktan
algilama goriintiilerinde arac tespiti gerceklestiren calismalar 6zetlenmektedir. IHA
gorilintiilerinden ara¢ sayimi gerceklestiren yontemler, regresyon tabanli, yogunluk

haritasi tabanli ve nesne tespiti tabanli olmak iizere ii¢ ana sinifta kategorize edilmektedir.

Regresyon tabanli yontemler, zorlu nesne yerellestirme problemi ile u§rasmadan nesne
sayisini tahmin etmeyi amaglamaktadir. Regresyon tabanli yontemler uzamsal bilgiyi
kullanmamasi1 sebebiyle, istenilen diizeyde nesne sayimi basarimina ulagsmamaktadir.
Bu yontemler ozellikle degisen Olgceklerdeki nesneler ve kiimelenmis dagilim ile ilgili
zorluklara sahiptir [65]. Son yillarda nesnelerin uzamsal bilgisini kullanarak daha giiclii
ozellikler cikarmasini saglayan yogunluk haritasi tabanl yontemler siklikla kullanilmakta
ve en iyl nesne sayimi basarimini gostermektedir. Bu sebeple literatiirde bulunan
calismalar yogunluk haritas1 tabanli yontemler ve nesne tespiti tabanli yontemler olmak

tizere iki ana baglikta tamtilmistir.

Tayara ve ark. [66], havadan cekilen goriintiilerde araclarin kiiciik boyutlari, farkl: tiirleri
ve binalardaki klima iiniteleri, ¢cop kutular1 ve yol isaretleri gibi diger bazi nesnelerin
gorsel goriiniimlerindeki benzerlikler nedeniyle uzamsal yogunluk haritasini 6grenmek
icin evrigim sinir agin1 kullanmiglardir. Aich ve Stavness yaptiklar1 ¢alismada [67],
tek bakiglt regresyon modellerinin nesne sayimi basarimini artirmak amaciyla basit ve
etkili bir yontem sunmuslardir. Calismada, basit nokta etiketleri iizerinden olusturulan
kesin referans aktivasyon haritalari ile agin son evrigim katmaninin aktivasyon haritalarini
diizenleyerek tek bakislh regresyon sayma modellerinin nesne sayma basarimini gelistiren
bir yontem sunmuslardir. Kan ve ark. [68], karayollarindaki yogunlugu 6l¢cmek amaciyla
ara¢ goriiniimlerindeki degiskenlik ve diisiik c¢oziiniirlikk sorunlarina odaklanarak arac
sayimi gerceklestiren CNN tabanli Aracg-sayar CNN (VC-CNN) isimli bir yontem
onermislerdir. VC-CNN, yogunluk haritalar1 olusturarak dogru arac¢ sayis1 tahminleri

uretmektedir.



26

Cai ve ark. [69], nesne tespiti ve sayimi icin Rehberli Dikkat Ag1 (GANet) ismini
verdikleri CNN tabanli bir yontem Onermislerdir. GANet, dogru ara¢ lokalizasyonunu
kolaylastirmak i¢in olusturulan arka plan dikkati ve 6n plan dikkati modiilleri sayesinde
gelistirilmis 0zellik gosterimi saglamaktadir. Ayrica, gesitli karmagik sahnelerde saglam
bir model egitmek i¢in tasarlanan yeni veri artirimi stratejisi tanitmiglardir. Goldman
ve ark. [70], yo8un ve bitisik nesnelerin bulundugu sahnelerde NMS yonteminin
sadece siniflandirma skoru kullanarak cakisan tespitler arasinda yeterli diizeyde ayrim
yapamadigini ortaya koymuslardir. Bu calismada bu sorunu agmak amaciyla, Soft-IoU
ad1 verilen bir katman eklenerek NMS’de kullanilmak iizere ek bir deger tahmin
edilmektedir. Tanitilan nesne tespiti ile ara¢c sayimi yontemlerine ek olarak literatiirde
nesne tespiti i¢in kullanilan Faster R-CNN, RetinaNet, CenterNet ve CornerNet modelleri

de kullanilmaktadir [67].

Liu ve ark. SSD yontemini uyarlayarak DLR-MVDA ve VEDALI veri setlerinde arag
tespiti gerceklestirmislerdir [71]. Lavanya ver ark. [72], uzaktan algilama goriintiilerinde
kii¢iik nesnelerin tespiti, 6zellikle de arag tespiti icin Cok Olcekli Swift Tespit Sistemi ad1
verilen bir yontem onermislerdir. Onerilen yontem, YOLO [73]’nun &zellestirilmis bir
versiyonu olan YOLT [74] u icermektedir. Bu yaklasim, birden fazla sensor tizerinde daha
az egitim verisi ile farkli 6lgeklerdeki nesneleri hizli bir sekilde tespit edebilmektedir.
Zhou ve ark. [75], uzaktan algilama goriintiilerinde arabalar tespit etmek icin 6zel olarak
tasarlanmis IR-PANet adl1 yeni bir hedef tespit algoritmas1 6nermislerdir. IR-PANet, iist
diizey ag i¢indeki anlamsal bilgiyi gelistirmeyi amag¢lamaktadir. Bunu basarmak i¢in, iist
orneklemeyi gerceklestirdikten sonra, algoritma derinlemesine ayrilabilir konvoliisyon
kullanmaktadir. Bu yaklasim, sig agdaki konvoliisyon iglemi sirasinda 6énemli kiiciik
hedef 6zellik bilgilerinin kaybolmas1 sorununu etkili bir sekilde azaltmaktadir. Kong ve
ark. [76] iki ana soruna odaklanan iki asamali bir nesne algilama yontemi onermislerdir.
Ik olarak, 6lcek degisimi sorununu etkili bir sekilde ele almak icin farkli alic1 alanlara
sahip konvoliisyonel katmanlardan yararlanan bir Paralel RPN tasarlamislardir. Ikinci
olarak, egitim asamasinda yogun kiimelenmis araclarla bagsa ¢ikmak i¢in yogunluga
dayali bir 6rnek atayici gelistirmislerdir. Bu atayici, diisiik kaliteli ve tikali pozitif
orneklerin varligin azaltarak genel algilama basarimin iyilestirmektedir. Li ve ark. [77]

Cok Dikkatli Ozellik Piramit Ag1 (MA-FPN) ve daha hassas bir foveal alan (MPFA)
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kullanan ¢apasiz bir model tanitmiglardir. Bu model, 6zellik haritasi iizerinde dogrudan
regresyon ve piksel tahmini yoluyla uzaktan algilama goriintiilerinde dogru ve hizhi
ara¢ tahmini saglamaktadir. Yu ve ark. [78] uzaktan algilama goriintiilerinde kiiciik
boyutlu araglar1 saglam bir sekilde tespit etmek icin tasarlanmis ¢apasiz bir ara¢ algilama
ag1 (AVD-kpNet) sunmuslardir. Zhou ve ark. [79], baglamsal anlamsal bilgileri dahil
ederek Ozellik cikarimini gelistiren yeni bir ¢apasiz kiiciik nesne algilama algoritmasi

Onermislerdir.

Guo ve ark. Grup ve Graf Dikkat ag1 (GGANet) [80] ismini verdikleri CNN tabanl
yeni model onermislerdir. GGANet, bir grup kanal dikkati (GCA) modiilii ve 6grenebilir
bir graf dikkati (LGA) modiiliinii iceren bir kodlayici-kod ¢6ziicli mimarisidir. Dort
adet kalabalik sayma veri seti, iki adet ara¢c sayma veri seti, bir adet uzaktan algilama
goriintiilerinde nesne sayma veri seti ve bir adet birka¢ atishh nesne sayma veri
seti lizerinde deneyler gerceklestirmiglerdir. Chen ve ark. Secici Uzamsal-Frekans
Piramit ag1 (SSFPNet) [81] adim1 verdikleri piramit dikkat (PA) modiilii ve hibrit
ozellik piramidi (HFP) modiilii olmak {iizere iki ¢ekirdek modiilden olusan bir model
onermislerdir. PA modiilii, dort paralel dal lizerinde calisarak hedef bolgeleri dogru
bir sekilde cikarir ve arka plan giiriiltiisiinii ortadan kaldirmaktadir. HFP modiili,
sayimin dogrulugunu artirmak amaciyla nesne sayimmi i¢in farkli alanlardan gelen
Olcek bilgilerinden yararlanarak uzamsal ve frekans alani bilgilerini birlestirmek igin
onerilmistir. Priyanka ve ark. [82] trafik yogunlugunu tahmin etmek amaciyla Cok Olgekli
Evrisimli Sinir aglart (MSCNN) ve Tek Olgekli Evrisimli Sinir aglar1 (SSCNN) adli iki
farklt CNN modeli 6nermislerdir. Onerilen modelin basarimi, mevcut derin sinir aglarina

kiyasla UCDS veri setinde daha yiiksektir.

Tsai ve ark. [83] ¢ok kiigiik araclar1 ve kalabalik insan gruplarini saymak amaciyla
yeni bir CNN modeli onermiglerdir. Sabit olmayan IHA kameralarindan kaynakl
goriintii titremesi, kotli aydinlatma kosullar1 ve kiigiik nesne boyutlart gibi zorluklar
asmak amaciyla Coklu Veri Artirma ve Coklu Derin Ogrenme (MDAMDL) adini
verdikleri modeli 6nermislerdir. Deneysel ¢alismalari, kalabalik gruplarda insan tespiti
ve motosiklet tespiti veri setleri ile yiiriitmiislerdir. D’Alessandro ve ark. [84], nesne
sayimi veri setlerinin etiketleme maliyetine dikkat ¢cekerek Her Sey i¢in Etikestsiz Sayma

(AFreeCA) ad1 verdikleri denetimsiz nesne sayimi yontemi Onermiglerdir. Goriintiiyii



28

giivenilir bir gekilde sayilabilecek nesneler igeren parcalara bolmek icin yogunluk
siniflandiric1 destekli bir yontem sunmuglardir.  Yontemin bagsarimini 6lgmek icin
deneysel caligmalar1 kalabalik ve ara¢ sayimi veri setleri iizerinde yiiriitmiislerdir. Liu ve
ark. [85], trafik sikisiklifinin yogun oldugu senaryolarda yiiksek kaliteli ara¢ yogunlugu
haritalarinin olusturulmasi i¢in 6zellik piramidi boliinmiis dikkat mekanizmasini temel
alan bir ara¢ nesne sayma a1 Onerilmislerdir. 3 farkli ara¢ veri setleri lizerinde
yapilan deneylerde, tespit veya yogunluk tahminine dayali mevcut sayma yontemlerinin
cogundan daha iyi basarim elde etmiglerdir. Wang ve ark. [86], uzaktan algilama sayma
goriintiilerinde, kiiciik 6lcekli nesnelerin sayimi sorununun iistesinden gelmek amaciyla,
uzaktan algilama nesne sayimi icin HKINet adi verilen yeni bir hiyerarsik c¢ekirdek
etkilesim ag1 6nermiglerdir. HKINet, ayn1 anda yiiksek ¢oziiniirliiklii 6zellikleri korumak
ve derin katman anlamsal bilgilerini ¢ikarmak i¢in cesitli hiyerarsik cekirdek etkilesim
modiillerinden olugsmaktadir. CARPK ve PUCPR+ veri setlerinin i¢inde bulundugu 4
uzaktan algilama nesne sayimi veri seti iizerinde kapsamli deneyler yiiriitmiiglerdir ve
deneysel sonuclar, HKINet’in iyi performans elde ettigini gostermistir. Fu ve ark. [87],
trafik sahnelerindeki yogun nesnelern sayimi i¢in, ozellik gelistirmeye dayali yeni bir
cok sinifli yogun nesne sayma yontemi onermislerdir. Onerilen model, regresyon alt
agindan ve smiflandirma alt agindan olugsmaktadir. Regresyon alt ag1 oncelikle, esas
olarak baglangi¢ 6zellik katmaninmi ve 6zellik gelistirme katmanini iceren, iki kanall
tahmin edilen yogunluk haritalarin1 olusmaktadir. Simiflandirma alt ag1, regresyon alt
aglarinin gorevine yardimci olmak icin esas olarak yogun araglarin ve insanlarin iki
ozellik kanalinda siniflandirilmasimi saglamaktadir. Deneysel calismalar1 yogun arag
sayimi ve yogun insan sayimi veri setleri lizerinde yiiriitmiislerdir. Wang ve ark. [88],
nesneleri siif bagimsiz saymay1 amaclayan ve yalnizca sinirli sayida ornek nesneye
dayanan simiftan bagimsiz sayma problemini ¢6zmek amaciyla 6rnek nesnelerin gorsel
ve Olgek bilgilerini ve capraz dikkati kullanarak ornekler ve sorgular arasindaki model
benzerligini birlestiren yeni, Ol¢ege duyarli transformator tabanli 6zellik birlestirme
modiilii ornermiglerdir. SATCount adim verdikleri modelin basarimim FSC-147 ve

CARPK iizerinde yaptiklar1 deneysel ¢calismalar ile 6lgmiiglerdir.



2. BOLUM

ALT SINIF DESTEKLI EVRISIMLI SINiR AGLARI (SSCNN)

CNN goriintiileri simiflandirmada olduk¢a bagarilidir. Binlerce farkli siniftan nesneleri
yiiksek dogrulukla simiflandirabilmektedir. Bunu iistiin 6zellik c¢ikarma yetenekleri
sayesinde basarmaktadir. ~ Mevcut nesne tespiti yaklagimlari Ozellik c¢ikarimi ve
siniflandiric1 boliimlerinden olusmaktadir. Nesneleri arkaplandan ayirt etmek igin giiclii
ozelliklerin cikarilmasi yontemlerin basarimini dogrudan etkilemektedir. HOG [89]
ve SIFT [34] en sik kullanilan el yapimi 6zellik ¢ikarici algoritmalaridir. Bu 6zellik
cikaricilar1 kullanan yontemler umut verici sonuclar elde etmesine ragmen istenilen
bagariya ulasamamigtir. CNN modellerinin derin mimarileri istenilen veriden otomatik
olarak giiclii ozellikler elde edilmesini saglamaktadir. CNN tarafindan olusturulan
ozellikler goriintii siniflandirmada onemli gelismeleri ortaya ¢ikarmistir [90,91]. Derin
CNN mimarileri goriintiileri siniflandirmanin 6tesinde nesnenin konumu ve boyutunu da
dogru sekilde bulabilen nesne tespiti yontemlerinin en onemli parcast olmustur. Goriintii
tizerinde nesnenin konumunun tespiti i¢in yapilan ilk ¢alismalarda hesaplama maliyeti
ve zamani yiiksek olan kayan pencere yontemi kullanilmistir. Kayan pencere yontemi
goriintii izerinde her noktada belirli 6l¢ekteki alt goriintiilerin siniflandirilmas: seklinde
uygulanmaktadir. Goriintii tizerindeki her noktanin arastirilmasi yerine goriintiiden belirli
sayida nesne bolgesi Onerileri sunan SS [30] ve Kenar Kutular1 (Edge Boxes, EB) [7]
algoritmalar1 nesne Onerileri yontemleri olarak adlandirilmaktadir. SS ve CNN mimarisini
kullanan R-CNN [1] yakaladig1 basar1 ile nesne tespiti problemi i¢in onemli bir doniim

noktasi olmustur.

Tezin bu boliimiinde CNN mimarisinin daha ayirt edici 6zellik ¢ikarmasini saglamak
amaciyla nesnelerin temsilini alt bolgelere ayiran Alt-simf Destekli Evrisimli Sinir

Aglar1 (Subclass Supported Convolutional Neural Network, SSCNN) tanitilmaktadir.
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(c) (d) (e) (U] (8)

Sekil 2.1. Onerilen SSCNN modelinin genel blok semasi (a) test goriintiisii, (b) SS
algoritmasi ile iiretilen aday nesne Onerileri, (c) SSCNN ile 6zellik ¢ikarimi
ve siniflandirma skorlarinin hesaplanmasi, (d) alt simiflar ile birlikte nesne
smiflart, (e) LEF, (f) NMS, kesisen nesne bolgelerini elimine edilmesi, (g)
Tespit edilen nesneler

SSCNN nesneleri kenar, yakin-merkez, ve merkez gibi alt simiflara bolerek temsil
etmektedir. Bu yaklasim ile nesnelerin alt bolgelerini tahmin etmeye zorlanan CNN
mimarisinin daha ayirt edici 6zellikler ¢ikarmas1 amag¢lanmaktadir. Tezin bu boliimiinde
onerilen SSCNN ii¢ asamadan olugmaktadir. Ik asamada, SS algoritmasi [30]
ile nesne Onerileri olusturulmaktadir. Ikinci asamada, SSCNN ile Onerilen nesne
bolgeleri siniflandirilmaktadir. Son asamada, lokalizasyon degerlendirme fonksiyonu,
siiflandirma  skorlar1 ile nesne konumu belirlemektedir. ~ Onerilen yeni yaklasim
olusturulan 4 sinifli veri seti ile test edilmistir. Basarimi R-CNN ile kiyaslanmustir.
Buna ek olarak, SSCNN tarafindan olusturulan 6zelliklerin efektifligini degerlendirmek
amaciyla, Faster R-CNN mimarisi SSCNN tarafindan olusturulan 6zellikler ile TL

yaklagimi ile egitilmistir.

2.1. Onerilen SSCNN Modeli

Onerilen nesne tespiti modeli, nesne Onerilerinin olusturulmasi, siiflandirma ve
lokalizasyon degerlendirilmesi olmak iizere 3 asamadan olugmaktadir. Sekil 2.1°de
onerilen yontemin genel blok semas1 goziikmektedir. Sekilde ¢, n ve b sirasiyla merkez,
yakin merkez ve kenari temsil etmektedir. Ilk asamada, SS algoritmasi ile nesne
onerileri olusturulmaktadir. ikinci asamada, 6nerilen SSCNN modeli kullamlarak 6zellik
cikarimi ve siniflandirma skorlar1 hesaplanmaktadir. Son asamada ise lokalizasyon
degerlendirme fonksiyonu kullanilarak nesnelerin konumlar1 degerlendirilmektedir.
Ayrica, siniflandirma skorlar1 yardimiyla kesisen nesne bolgelerinin eleminasyonu NMS

yontemi ile gerceklestilmektedir. Onerilen yontemin sozde kodlar1 Algoritma 2.1°de
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verilmigtir.

Giris:La=5and 7 =3

Cikas: Tespit edilen nesnelerin sinirlayici kutulari(Located BB)

P« {p,,p,,p5 - \P,} // nesne onerilerinin Uretilmesi

while tiim nesne onerileri islenmedi ise do

/* Nesne Onerisi ig¢in 6zellik ¢ikarimi ve
siniflandirma skorunun hesaplanmasi. */

C; <+ SSCNN(Lp,);

/* Nesne Onerisi ic¢in lokalizasyonun hesaplanmasi.
*/

L; « LEF(C” a, ﬁ),

end

LocatedBB «+ NMS(P,L) ; // kesisen nesne dnerilerinin

elimine edilmesi

Algoritma 2.1: Onerilen SSCNN modelinin sézde kodlar1

2.1.1. SSCNN Mimarisi ve Veri Hazirhgi

Onerilen yontem simflandirma katmaninda her bir nesneyi ii¢ alt simf ile temsil
etmektedir. SSCNN modeli, CNN tabanli goriintii siniflandirici modellerin ¢ikig
katmanlarinin (3 x C'+1) haline getirilmesi ile olugmaktadir. C', veri setinde bulunan nesne
sayisini temsil etmektedir. 3 alt sinif sayisini ve 1 ise arkaplan sinifin1 temsil etmektedir.

Egitim semast ve SSCNN model mimarisi Sekil 2.2°de goziikmektedir.

CNN tabanh klasik goriintii simiflandirict modellerden farkli sekilde nesneleri temsil
etmesi sebebiyle egitim asamasinda kullanilan nesne goriintiileri ii¢c alt sinifa uygun
sekilde hazirlanmaktadir. Verinin bu yapiya uygun sekilde hazirlanmasi veri artirma
asamasina dahil edilmektedir. SSCNN egitimi i¢in veri artirma agamasinda pozitif ve
negatif (arkaplan) goriintiiler egitim veri seti kullanilarak elde edilmektedir. Pozitif egitim
ornekleri, her bir nesne i¢in nesne merkezi, nesne yakin merkezi ve nesne sinirt olmak

tizere ii¢ alt sinifta temsil edilen nesne siniflarindan olusmaktadir.

Veri artirimi asamasinda alt sinif nesnelerine ait goriintiilerin elde edilmesi i¢in nesneleri
alt bolgelere ayiran daireler kullanilmaktadir. Sekil 2.3’de bir nesnenin alt bolgelerini
olusturan daireler goziikmektedir. Merkez pikseli alt bolge icerisinde bulunan alt
goriintiiler rastgele bir sekilde toplanarak artirilmig veri setine eklenmektedir. Bu sekilde

pozitif goriintii 6rnekleri toplanmaktadir.
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Egitim Ornekleri

C1
Ugak-Merkez
C2 Ugak-Sinir
Ugak-Yakinmerkez
@ Beyzbol Sahasi-Merkez
Depolama Tanki-Yakinmerkez
[ior Arkaplan
e (3RCH)
|8 / siniflandirici
e katmani
Artirilmis egitim verisi Onceden egitilmis mimarilerden
(nesne basina tig alt-sinif) aktarilmig evrigim katmanlari

Sekil 2.2. SSCNN mimarisi ve egitim semast

Sekil 2.3. Pozitif goriintii ornekleri i¢in nesne alt bolgeleri

Nesneyi alt bolgelere ayiran dairelerin yaricapt nesnenin genisligine (kisa kenar, Oy) ve
bolge belirleme katsayisina (k.) gore belirlenmektedir. Nesnenin merkezindeki bolge
nesne merkez bolgesi olarak adlandirilir (Sekil 2.3’de turuncu bir daire ile gosterilmistir)
ve yaricapt R. = k. x Oy, olarak hesaplanmaktadir. Bu bolgeye bitisik bolge, merkeze
yakin bolge olarak adlandirilir (Sekil 2.3°de kirmizi bir daire ile gosterilmistir) ve yarigapi
Rye = knpe x Oy olarak hesaplanmaktadir. En distaki bolge nesne sinir bolgesi olarak
adlandirilir (Sekil 2.3’de yesil bir daire ile gosterilmistir) ve yaricapt R, = ky X Oy
olarak hesaplanmaktadir. Veri artirma asamasinda egitim setinde bulunan her nesne i¢in
bolge basina iki 6rnek goriintii alinmaktadir. Ayrica, bu egitim goriintiileri 90°, 180° ve
270° dondiiriilerek artirllmistir. Yani artirilmig egitim seti igerisinde, her nesne bagina 24

goriintii bulunmaktadir.

2.1.2. Lokalizasyon Degerlendirme Fonksiyonu (LEF)

LEF, her bir nesne Onerisi i¢in tahmin edilen siniflandirma skorlarimi kullanarak
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lokalizasyon skorunu Egitlik 2.1 ile hesaplamaktadir.

x P 7 X Pyak 2+ Pgny
EL = o merke! +6 - yakinmerke + Snra{aaﬁ > 1,@ > B} (21)

Prerkezs Pyakinmerkez V€ Penyr, Sirastyla nesne merkezi, nesne yakin merkez ve nesne sinir
bolgesinin siniflandirma skorlarini temsil etmektedir. « ve [ alt siniflarin lokalizasyon
degerlemesine olan etkilerini belirleyen katsayilardir. « > [ olmasi nesne sinirlayici
kutusunu daha iyi temsil eden nesne 6nerisinin degerlendirme skorunun yiiksek olmasini

saglamaktadir.

2.2. Deneysel Calismalar

Onerilen yontemin basarmmini dlgmek icin iki farkli veri seti kullamlmigtir. Bu veri
setleri Boliim 2.2.1°de tanitilmaktadir. Onerilen yontemin nesne tespitinde basarisini
degerlendirmenin yaninda alt simif sayisinin basartya olan etkisi ve SSCNN mimarisinin

cikardig ozelliklerin efektifliginin belirlenmesi lizerine de deneyler yapilmistir.

2.2.1. Veri Setleri

Onerilen SSCNN modelinin basarimini 6lgmek icin 4 siniftan nesne iceren yeni bir
uzaktan algilama goriintii veri seti olusturulmustur. Bu veri seti ERUCV-RS4 ! olarak
adlandirilmaktadir. Veri seti 592 adet goriintiiden olugsmaktadir. Bu goriintiilerde ugak,
depolama tanki, beyzbol sahasi ve futbol sahasi olmak iizere dort kategoriden nesneler
etiketlenmistir. Bu veri seti 976 ucak, 623 beyzbol sahasi, 837 depolama tanki ve 222
futbol sahasi icermektedir. Goriintiilerin %60°1 egitim ve %40’1 test icin kullanilmak

izere rastgele secilmistir.

SSCNN modelinin 6zelliklerinin etkinligini gostermek icin, 10 simiflt uzaktan algilama
nesne algilama veri seti olan NWPU VHR-10 [91] kullamilmistir. NWPU VHR-10 veri
seti, on farkli nesne tiiriinde 800 uzaktan algilama goriintiisii iceren ¢ok ¢oziiniirliiklii ve
cok kaynakli nesne algilama verileridir. Bu veri seti, ugak, gemi, depolama tanki, beyzbol
sahasi, tenis kortu, basketbol sahasi, futbol sahasi, liman, koprii ve ara¢ siniflarindan

nesneleri icermektedir. Goriintiilerin %401 egitim ve %60’1 test i¢in kullanilmak tizere

Thttps://drive.google.com/drive/folders/15c9bf X EJBJh-6kLBOObZdr6aBR79kK8E
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rastgele se¢ilmistir.

2.2.2. Degerlendirme Kriterleri

Onerilen yontemin nesne tespitini sayisal metriklerle nicel olarak degerlendirmek
amaciyla literatiirde yaygin olarak kullanilan Kesinlik, Duyarlilik, Kesinlik-Duyarlilik
Egrisi (Precision-Recall Curve, PRC) ve Ortalama Kesinlik (Avarage Precision, AP)
kullanilmigtir.  Kesinlik, Dogru Pozitif (True Positive, TP) edilen nesnelerin, toplam
tahmin edilen nesnelere oramidir. Duyarlilik, dogru tahmin edilen nesnelerin, toplam
gercek nesne sayisina oranimi gostermektedir. Bu metrikler onerilen yontemin, nesne
tespiti basarimini1 sadece dogru tespitlerle (TP) degil, yanlis tespit (False Positives -
FP) edilen nesnelerin ve tespit edilemeyen (False Negatives - FN) nesnelerin de goz
Oniine alinarak hesaplanmasini saglamaktadir. Kesinlik ve Duyarlilik metrikleri asagidaki

esitlikler ile hesaplanmaktadir.

TP
Kesinlik = — (2.2)
TP + FP
TP
Duyarlilik = — (2.3)
TP + FN

AP, 0 ile 1 arasindaki Duyarlilik degerleri i¢in her bir Kesinlik degerinin ortalamasidir
[46]. PRC’nin altinda kalan alan olarakda tanimlabilir. Birlesim iizerinden Kesisim,
(Intersection over Union, IoU) tahmin edilen siirlayici kutu ile tahmin edilen sinirlayici
kutu arasindaki Ortiisme oranini belirlemektedir [46]. Bu oranin 1 olmasi tam oOrtiisme
demektir. Genellikle nesne tespiti problemlerinde tespitin basarili olarak kabul edilmesi
icin IoU degerinin 0.5’ten biiyiik ya da esit olmas1 gerekmektedir. 0.5’ten kiiciik degerler
icin tahmin edilen smirlayici kutu yanlis tespit olarak kabul edilmektedir. Ayrica, aym
nesne icin birden fazla IoU degeri 0.5’ten biiyiik sinirlayici kutular var ise, sadece bir
tanesi dogru tespit digerleri ise yanlis tespit olarak kabul edilmektedir. Sekil 2.4°de 0.5 ve

0.7 IoU degerleri icin 0rnek sinirlayict kutu ortiisme gosterimleri goziitkmektedir.

2.2.3. Alt Smif Sayisinin Belirlenmesi

Onerilen yoéntemin en 6nemli parametresi olan alt siif sayisini belirlemek icin yapilan

deneylerde ERUCV-RS4 veri seti kullanilmistir. Bu deneylerde AlexNet [92] mimarisinin
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loU =0.5 loU =0.7

Sekil 2.4. 0.5 ve 0.7 IoU degerleri i¢in 6rnek sinirlayici kutu ortiisme gosterimleri [7]

son katmani diizenlenerek SSCNN modeli olusturulmustur. Deneyler, MATLAB R2017a
kullanilarak NVidia GTX 960 GPU ve 16 GB RAM iizerinde gergeklestirilmistir.

Alt sinif sayisini belirlemek amaciyla onerilen SSCNN modeli C' parametresi 1 ile 5
arasinda tiim degerlerde egitilerek test edilmistir. Bu bes model, onceden egitilmis
AlexNet kullanilarak egitilmigtir. 5 alt simif modeli (AlexNet-5), 4 alt sinif modeli
(AlexNet-4), 3 alt sinif modeli (SSCNN mimarisi olarak adlandirilan AlexNet-3), 2 alt

siif modeli (AlexNet-2) ve alt sinif icermeyen model (AlexNet-1) karsilagtirilmigtir.

AlexNet-5, 3 adet yakin merkez bolgesine sahiptir ve ke, Kner, Kncos knezs Ve Ky
parametreleri sirasiyla 0.15, 0.3, 0.5, 0.7 ve 1 olarak secilmistir. AlexNet-4, 2 adet yakin
merkez bolgesine sahiptir ve k¢, knei, knc2, V€ kp parametreleri sirasiyla 0.2, 0.4, 0.6 ve
1 olarak secilmistir. k., ky, ve k, parametreleri AlexNet-3 i¢in sirasiyla 0.2, 0.5 ve 1
olarak belirlenmigtir. AlexNet-2, SSCNN’nin nesne sinirt alt sinifinin kaldirilmasiyla
olusturulmustur. AlexNet-1 icin k. parametresi 0.5 olarak secilmistir. Bu modellerin
egitimi sirasinda veri hazirhi@i esnasinda, her nesne icin 25 negatif goriintii Ornegi

eklenmistir. Her nesne alt sinif bolgesi i¢in 8 pozitif goriintii 6rnegi olusturulmustur.

Egitilen bes model, ERUCV-RS4 veri setinde bulunan 237 goriintii ile test edilmistir.
Tablo 2.1, egitilen modellerin basarimlarim farkl IoU degerleri i¢in AP metrigi lizerinden
karsilagtirmali olarak sunmaktadir. Elde edilen sonuglar, AlexNet-3 modelinin diger
modellere kiyasla nesne tespiti i¢in daha etkili goriintii simiflandiric1 olusturmak igin
daha 1yi basarima sahip oldugunu acikca gostermektedir. Sonuglar, alt siniflarin sayisinin

artirllmasinin tespit bagarimini artirmadigini da gostermektedir.
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Tablo 2.1. ERUCV-RS4 veri seti icin SSCNN’nin farkli alt sinif modellerinin AP metrik

sonuglari
IoU Nesne Siniflari AlexNet-1 AlexNet-2 AlexNet-3 AlexNet-4 AlexNet-5
0.3 Ucak 0.7105 0.8216 0.9035 0.8850 0.8963
Beyzbol Sahasi 0.7696 0.9092 0.9452 0.9445 0.9348
Futbol Sahasi 0.8733 0.9372 0.9717 0.9583 0.9792
Depolama Tanki  0.6267 0.8977 0.9028 0.9201 0.8790
mAP 0.7450 0.8914 0.9308 0.9269 0.9223
0.5 Ugak 0.6868 0.7859 0.8845 0.8610 0.8760
Beyzbol Sahasi 0.7428 0.9061 0.9419 0.9422 0.9310
Futbol Sahasi 0.8677 0.9372 09717 0.9583 0.9792
Depolama Tanki 0.6118 0.8903 0.8919 0.9051 0.8790
mAP 0.7272 0.8798 0.9225 09171 0.9163
0.6 Ucgak 0.5792 0.7121 0.8260 0.8002 0.8205
Beyzbol Sahasi 0.6686 0.8906 0.9349 0.8799 0.9218
Futbol Sahasi 0.8052 0.9277 0.9717 0.9222 0.9784
Depolama Tanki1 0.5768 0.8365 0.8431 0.8602 0.8289
mAP 0.6574 0.8417 0.8939 0.8656 0.8874
0.7 Ucgak 0.2353 0.4995 0.5556 0.5866 0.5881
Beyzbol Sahasi 0.3861 0.8276 0.8400 0.8354 0.8271
Futbol Sahasi1 0.4107 0.8692 0.9480 0.9382 0.9289
Depolama Tanki 0.3962 0.4939 0.5274 0.4864 0.5663
mAP 0.3570 0.6725 0.7178 0.7116 0.7276

2.2.4. SSCNN ve R-CNN Modellerinin Karsilastirilmasi

Onerilen yontemin basarimim karsilastirmal1 olarak degerlendirmek icin, 3 farkl1 SSCNN
ve 2 farkli R-CNN [1] farkli parametrelerle egitilmisti. SSCNN’lerin parametreleri
Tablo 2.2°de ve R-CNN’lerin parametreleri ise Tablo 2.3’te gosterilmektedir. Egitim
goriintiilerindeki her nesne i¢in 25 negatif Ornek ve 24 pozitif goriintii Ornegi
olusturulmustur. Egitim veri seti yaklasik 75000 6rnek icermektedir. SSCNN’leri egitmek
icin kiiciik y1gin boyutu kullanilmis ve degeri 64 olarak secilmistir. SSCNN modelleri
30 epok icin egitilmistir. Ogrenme orani ilk 15 epok icin 0.0001 ve son 15 epok icin
0.00001 olarak belirlenmistir. R-CNN modellerini egitmek i¢in EB algoritmasi bir nesne
onerme fonksiyonu olarak kullanilmustir. Ik 6§renme hiz1 ve kiiciik y1gim boyutu sirastyla

0.00001 ve 64 olarak ayarlanmis ve modeller 100 icin epok egitilmistir.

Egitilen SSCNN ve R-CNN modelleri, ERUCV-RS4 veri setinde bulunan 237 goriintii ile

test edilmistir. Nesne Oneri bolgelerini ¢ikarmak icin SS algoritmasi kullanilmigtir. SS
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Tablo 2.2. Egitilen SSCNN modellerinin parametreleri

kc knc kb
SSCNN-1 0.2 05 1
SSCNN-2 0.1 04 1
SSCNN-3 03 05 1

Tablo 2.3. Egitilen R-CNN modellerinin parametreleri

Pozitif ortiisme  Negatif ortiisme
R-CNN-1 [1,0.5] [0.5,0.1]
R-CNN-2 [1,0.6] [0.6,0]

algoritmasinin parametreleri Tablo 2.4’te goriilmektedir. Siniflandirmay1 gerceklestirmek
icin aday nesne bolgeleri kesilmis ve egitilmis SSCNN modeli ile degerlendirilmistir.
LEF, bu bolgelerin tespit basarimini artirmak i¢in siniflandirma skorlar1 {izerinden nesne
onerilerini degerlendirmistir. Ortiisen sinirlayici kutularin sayisini azaltmak igin NMS
uygulanmistir. Bir nesne i¢in birkag sinirlayici kutu algilandiginda, NMS iist iiste gelen
kutulardan en yiiksek puanl kutuyu se¢mektedir. LEF parametrelerinden « ve 3, sirasiyla

5 ve 3 olarak ayarlanmustir.

Tespit sonuclarmin basarimini degerlendirmek icin PRC kullanilmistir.  Onerilen
yontemin deneysel sonuglarini degerlendirmek i¢in farkli IoU degerleri kullanilmugtir.
IoU icin 0.3, 0.5, 0.6 ve 0.7 degerleri secilmistir.  Sekil 2.5’te farkli uzaktan
algilama goriintiilerinde SSCNN-1 modelinin nesne tespiti bagariminin gorsel sonuclari
goziikmektedir. Kesin sonuclar kirmizi sinirlayici kutu ve SSCNN-1 tarafindan tahmin
edilen sinirlayici kutular sar1 renk ile temsil edilmektedir. Sekilde, ucak, beyzbol sahasi,
futbol sahasi ve depolama tanki nesne kategorileri i¢in etiketler sirasiyla 1, 2, 3 ve

4 ile gosterilmistir. Nesnelerin boyut ve yonelimindeki biiyiik farkliliklara ragmen,

Tablo 2.4. SS algoritmasinin parametreleri

Parametre Deger
Benzerlik Renk (C), Doku (7)), Boyut (S), Doldurma (F)
Renk uzaylar1 Hue, Doygunluk, and Deger (HSV)
Parlaklik ve iki renk kanali a ve b (Lab)
HSV renk uzayindan Hue kanali (H)
Kirmizi, yesil ve intensite (rgl)
Gri seviye goriintii intensitesi (/)
Esik deger 100, 150, 200
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Sekil 2.5. SSCNN-1 icin gorsel nesne tespiti sonuglar1 (a) ugak ve depolama tanki, (b)
ucak, (c) futbol sahasi ve beyzbol sahasi, (d) depolama tanki, (e) beyzbol sahast,
(f) futbol sahas1 ve beyzbol sahast, (g) ucak, (h) futbol sahas1 ve beyzbol sahasi,
(1) depolama tanki
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Sekil 2.6. SSCNN-1 modelinin conv5 katmaninin segilen 0zellik haritas1 ve giris
goriintiisii ¢iftleri (a) futbol sahasi, (b) beyzbol sahasi, (c) depolama tanki, (d)
ucak
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Tablo 2.5. ERUCV-RS4 veri seti i¢in SSCNN ve R-CNN modellerinin AP metrik

sonuglari
IoU Nesne Sinifi SSCNN-1 SSCNN-2 SSCNN-3 R-CNN-1 R-CNN-2
0.3 Ucgak 0.9035 0.9041 0.8723 0.8672 0.8655

Beyzbol Sahas1  0.9452 0.9063 0.8975 0.9631 0.9485
Futbol Sahas1 0.9717 0.9436 0.9227 0.9671 0.9531
Depolama Tank1  0.9028 0.7745 0.9399 0.8549 0.8346
mAP 0.9308 0.9183 0.9081 0.9130 0.9004
0.5 Ugak 0.8845 0.8724 0.8570 0.8217 0.8060
Beyzbol Sahas1  0.9419 0.9042 0.8922 0.9590 0.9452
Futbol Sahas1 0.9717 0.9434 0.9227 0.9671 0.9506
Depolama Tank1  0.8919 0.7548 0.9279 0.8162 0.8151
mAP 0.9225 0.8696 0.8999 0.8910 0.8792
0.6 Ucak 0.8260 0.8131 0.7805 0.6936 0.6397
Beyzbol Sahas1  0.9349 0.8998 0.8799 0.9497 0.9327
Futbol Sahasi 0.9717 0.9379 0.9227 0.9671 0.9506
Depolama Tank1  0.8431 0.7221 0.8602 0.7874 0.7906
mAP 0.8939 0.8432 0.8608 0.8494 0.8284
0.7 Ugak 0.5556 0.6305 0.4693 0.3755 0.2836
Beyzbol Sahas1  0.8400 0.8489 0.7554 0.8903 0.8562
Futbol Sahasi 0.9480 0.8964 0.7342 0.8652 0.8807
Depolama Tank1  0.5274 0.4866 0.4959 0.6709 0.6683
mAP 0.7178 0.7156 0.6137 0.7005 0.6722

Onerilen yontemin nesneleri bagarili bir sekilde tespit ettigi goriilmektedir. Ayrica, Sekil
2.6, girig goriintiisii ciftlerini ve SSCNN-1 modelinin son evrigsimli katmani olan conv5
katmaninin sec¢ilen 6zellik haritalarin1 gostermektedir.  Sekil 2.6’da CNN’lerin derin
mimarisinin nesneleri son evrisimli katmanlara dogru basaril bir sekilde ortaya ¢ikardigi

goriilmektedir.

Sekil 2.7, 2.8, 2.9 ve 2.10 egitilen modellerin farkli IoU seviyelerinde PRC egrilerini
gostermektedir. Tablo 2.5, egitilen modellerin bagarimlarin1 farkli IoU degerleri igin
AP metrigi lizerinden karsilagtirmali olarak sunmaktadir.  Sonuglar incelendiginde
Onerilen yontemin nesne siniflarinin cogunda R-CNN’den daha iyi basarim gosterdigi
anlagilmaktadir. Her ag farkli nesnelerin algilanmasinda one c¢iksa da, SSCNN-1
Ortalama Kesinliklerin Ortalamast (mAP) acisindan tiim IoU seviyesinde diger tiim
aglardan daha iyi basarim gostermistir. Her nesnenin kendine 6zgii gorsel ozellikleri
nedeniyle, aglar, farkli e8itim parametrelerine gore farkli nesneleri daha basarili bir

sekilde tespit bagarimi sergilemistir.
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(d) IoU=0.7
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Sekil 2.8. Egitilen modellerin beyzbol sahalar1 PRC degerleri (a) loU=0.3, (b) IoU=0.5,
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Sekil 2.10. Egitilen modellerin depolama tanklart PRC degerleri (a) IoU=0.3, (b)

ToU=0.5, (c¢) IoU=0.6, (d) IoU=0.7
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2.2.5. SSCNN Ozelliklerinin Etkisinin Belirlenmesi

Alt smf tabanli 6zelliklerin etkisini gostermek igin 3 alt sinif ile egitilmis SSCNN
ozellikleri kullanilarak Faster R-CNN’ler egitilmistir. Egitim icin iki asamal1 bir yontem
kullamilmugtir. ik asamada VGG-16 [29], 3 alt simif SSCNN olarak egitilmistir. ikinci
asamada, Faster R-CNN’ler, 3 alt sinifli SSCNN o6zellikleri ile transfer egitim yapilarak

egitilmistir.

SSCNN ozelliklerinin basarimini degerlendirmek amaciyla Faster R-CNN modeli 3
farkli sekilde egitilmistir. Ilk olarak ImageNet [92] veri seti ile egitilmis VGG-16
ozellikleri kullanilarak TL yapilmustir. Ikinci olarak NPWU VHR-10 veri seti ile
egitilmis VGG-16 ozellikleri kullanilarak TL yapilmigtir. Son olarak NPWU VHR-10
veri seti ile egitilmis SSCNN VGG-16 ozellikleri kullanilarak TL yapilmistir. Faster
R-CNN modelleri, 0.001 6grenme oran1 ve 0.0005 agirlik azalmasi ile 15 bin iterasyonda
egitilmistir. ChainerCV [93] derin 6grenme kiitiiphanesi, Faster R-CNN modellerinin
egitimi i¢in kullanilmistir. Egitilen modeller karsilastirilarak test edilmistir. Karsilagtirma
sonuclart NWPU VHR-10 ile egitilmis 3 alt sinifli VGG SSCNN o6zellikleri ile egitilmis
Faster R-CNN’in en iyi nesne tespiti bagsarimini sergiledigini gostermektedir. Ayrica,
onerilen Faster R-CNN’lerin sonuglari, RICNN [46], PSB (ResNet101-end2endohem)
[50] ve RP-Faster R-CNN [94] ile karsilagtirilmistir.  Deneylerin sonuglar1 Tablo
2.6’da gosterilmektedir. Tablo 2.6’da, 3 alt simifli SSCNN o6zellikleri ile egitilen
Faster R-CNN’nin tiim yontemler arasinda 0.8440°lik en iyt mAP degerini elde ettigi
goriilmektedir. 3 alt sinifli SSCNN 6zellikleri ile egitilen Faster R-CNN, ucak, gemi,
tenis kortu, liman ve ara¢ nesne siniflar1 icin en iyi AP degerleri elde etmistir. Beyzbol
sahasi, futbol sahasi ve koprii siniflart icin, NWPU VHR-10 ile egitilmis VGG 6zellikleri
ile egitilmis Faster R-CNN, diger yontemlere gore daha iyi bagarim elde etmigtir. RICNN
yontemi depolama tanki i¢in daha iyi sonug¢ vermistir ve PSB (ResNet101-end2endohem)
yontemi basketbol sahasi i¢in diger yontemlere gore cok daha iyi basarim gostermistir.
Deneylerle elde edilen sonuglar, omurga aginin egitim veri seti i¢in On egitiminin, nesne
tanimada Faster R-CNN’in basarisin artirdigin1 gostermektedir. Sekil 2.11°de egitilen

modellerin Duyarlilik degerleri detayli olarak sunulmaktadir.
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Tablo 2.6. NWPU-VHRI10 veri seti icin SSCNN ve farkli modellerin AP metrik sonuclari

Faster R-CNN Faster R-CNN Faster R-CNN PSB R-P
Nesne Siiflar (ImageNet (NWPU VHR-10 (NWPU VHR-10 RICNN (ResNet-101 Faster
VGG ozellikleri) VGG ozellikleri) VGG SSCNN ozellikleri) -end2end-ohem) R-CNN

Ucak 0.9587 0.9928 0.9962 0.8835  0.907 0.904
Gemi 0.7810 0.8942 0.9119 0.7734  0.806 0.750
Depolama tanki  0.5626 0.5616 0.6042 .8527 0.803 0.444
Beyzbol sahas1  0.9353 0.9715 0.9606 0.8812  0.899 0.899
Tenis kortu 0.6118 0.7152 0.7828 0.4083 0.755 0.797
Basketbol sahas1  0.6536 0.7152 0.7829 0.5845 0.816 0.776
Futbol sahasi 0.9894 0.9986 0.9964 0.8673  0.865 0.877
Liman 0.5846 0.7366 0.8293 0.6860 0.785 0.791
Koprii 0.5420 0.8739 0.7322 0.6151 0.772 0.682
Arag 0.7337 0.7920 0.8440 0.7110 0.710 0.732
mAP 0.7353 0.8298 0.8440 0.7263  0.812 0.765

10000 4 09967 0.9875 0000

0.9500 - 0.9354

0.9000 - 08811 0-8910 ¢35

0.8500 -

oglzs 08209
0.8000 - 924

0.7500 - mFaster R-CNN (ImageNet
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Faster R-CNN
0.6500 - = (NWPUVHR-10 SSCNN 1
alt-simf &zellikleri)
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Faster R-CNN
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alt-simif zellikleri)

0.5500
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Tanki Sahasi Kortu  Sahasi Sahas Ortalama

Ugak Gemi

Sekil 2.11. Egitilen Faster R-CNN modellerinin her bir nesne icin Duyarlilik degerleri

2.3. Degerlendirme

Bu boliimde, CNN mimarisinin 6zellik ¢ikarma siirecini daha verimli hale getirmek
ve nesneleri daha iyi temsil eden ozelliklerin ¢ikarimimi saglamak i¢in alt sinif tabanl
bir egitim stratejisi iceren yeni bir model tanitilmistir. Onerilen SSCNN modelinin
en onemli parametresi nesnelerin temsil edildigi alt simif sayisinin belirlenmesidir. Bu
baglamda, Onerilen yontem farkli alt simif sayilari ile 4 sinifli veri seti ile egitilmis
ve en iyi alt simif sayis1 3 olarak belirlenmisti. mAP agisindan 6nerilen SSCNN’nin
R-CNN ile basarim karsilastirmasi da gerceklestirilmis ve SSCNN daha basarili sonuglar

ortaya ¢ikarmigtir. Ek olarak, alt sinif tabanli CNN mimarisinin olusturdugu 6zelliklerin
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etkinliini gostermek icin, Faster R-CNN ve SSCNN o6zellikleri, nesneleri daha dogru
algilamak i¢in entegre edilmistir. Bu yOontemin basarimi, 10 sinifli uzaktan algilama
goriintii veri seti kullanilarak PSB, R-P-Faster R-CNN ve RICNN ile karsilagtirilmagtir.
Kargilagtirma sonuglari, onerilen yontemin diger yontemlerden daha iyi nesne algilama

bagarimina sahip oldugunu gostermistir.



3. BOLUM

INSANSIZ HAVA ARACI GORUNTULERINDE ARABA SAYIMI VE
TESPITI

Bu boliimde, IHA goriintiilerinde araba sayimi ve tespiti icin derin 6grenme tabanl iki
yeni yontem tamtilmaktadir. 11k model Is1 Haritas1 Ogrenen CNN (Heatmap Learner
CNN, HLCNN) adi verilen Gaussian tabanli nesne 1s1 haritas1 6grenen yeni bir CNN
mimarisidir. Ikinci model ise HLCNN mimarisinin zayif denetimli 6grenme yontemi
ile egitilmesini saglayan bir modeldir. Bu model HLCNN mimarisinin veri setinde
bulunan nesnelerin sinirlayici kutu isaretlemesine ihtiya¢ duymadan sadece merkez nokta

isaretlemesi ile egitilebilmesini saglamaktadir.

3.1. Isi Haritas1 Ogrenen CNN (HLCNN) ile Arac Saymm ve Tespiti

Nesne sayimi problemi, bir goriintiide bulunan nesnelerin sayisinin belirlenmesidir.
Nesne sayimi, nesne tespiti ve boliitleme problemlerinin bir alt dali olarak
tanimlanmaktadir. Nesne tespiti, bir goriintiide bulunan nesnelerin konum ve simifinin
bulunmasidir. Nesne boliitleme ise, bir goriintiiniin piksel tabanli olarak nesne bazli
simniflandirilmasidir.  Bir goriintiide bulunan nesnelerin tespiti veya piksel tabanl
siniflandirilmas1 gerceklestirilse goriintiide bulunan nesnelerin sayist otomatik olarak
tespit edilmektedir [95]. Bu nedenle nesne tespiti ve boliitleme yontemleri nesne sayimi

problemlerinin ¢oziimii i¢in siklikla kullanilmaktadir.

Nesne sayimi icin Onerilen ilk yaklasimlar, pozitif tam say1 tahmininde bulunan baglanim
tabanli yontemlerdir. Nesne sayisini tahmin eden tek ¢ikigli CNN modelleri, bu amacla
siklikla kullanilmaktadir. Bu CNN tabanli yaklagimlar, tek atish baglanim modelleri

olarak adlandirilmaktadir ve nesne konumlarini tespit etmeden nesne sayisini tahmin
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etmektedirler. Nesne tespiti tabanli yaklasimlar ise baglanim tabanli yontemlerden
farkli olarak nesne konumlarini da tespit ederek nesneleri saymaktadir. Faster R-CNN
[3], SSD [28], Yolo [96], RetinaNet [4] gibi capa tabanli nesne tespiti modelleri ve
CornerNet [97] ve CenterNet [98] gibi capasiz nesne tespiti modelleri, bir¢cok nesne tespiti
probleminde iistiin bagsarim gostermektedir [99]. Ayrica, bu yontemler ve varyantlari,
IHA goriintiilerinde araba sayiminda basarili sonuclar elde etmektedirler [8, 69, 70,
100]. Nesne konumlarini tespit etmeksizin nesne sayimminmi gerceklestirmek yiizlerce
farkli siniftan nesneleri siniflandirabilen CNN mimarileri i¢in aslinda zor bir problem
degildir. Bu problem i¢in egitilen baglanim tabanli modellerin 6znitelik haritalarinin
gorsellestirmeleri, Oznitelik haritalarinin araba konumlar1 hakkinda bilgi icerdigini
gostermektedir [67]. Aich ve Stavness [67], CNN tabanl tek atigli baglanim modellerinin
bagsarimini iyilestirmek amaciyla CNN’nin son evrisimli katmaninda olusan oznitelik
haritalarim1 gelistirmiglerdir. CNN modellerini daha iyi 6zellik haritalar1 olusturmasi
amaciyla smif etkinlestirme haritas1 (Class Activation Map, CAM) gorsellestirmelerini

kullanarak gozetimli 6grenme ile egitmislerdir.

CAM, goriintii siniflandirict CNN modellerinin giris goriintiisiinde karar verme siirecinde
kullandig1 sinifa 6zgii ayirt edici bolgeleri gorsellestiren bir yontemdir. Bagka bir deyisle
CAM, CNN modellerinin tahminini olustururken her bir sinif i¢in goriintii iizerinde hangi
bolgeleri kullandigini ¢éziimleyerek gorsellestirmektedir. CAM gorsellestirmeleri sinifa
Ozgii ayirt edici bolgeleri 1s1 haritasi olarak sunmaktadir. Zhou ve ark. [101] CNN
modellerinde Global Ortalamaya Ortaklama (Global Avarage Pooling, GAP) kullanarak
CAM gorsellestirme siirecini tanitmaktadirlar. Bu ¢alisma, CNN’nin hem goriintiiyii
siniflandirmak i¢in hem de sinifa 6zgii ayirt edici bolgelerin tespit edilmesini saglamak
icin GAP katmanininda basit bir degisiklik onermektedir. CAM gorsellestirmeleri CNN
modellerinin bir nesnenin goriintii lizerindeki konumunu dogru sekilde gosteren 1s1

haritasini olusturabilecegini gostermektedir.

Bu boliimde tanitilan ¢alismada, CNN tabanli tek atigh nesne sayma ve tespiti icin yeni bir
yaklagim onerilmektedir. Onerilen CNN, Gaussian fonksiyonu kullanilarak olusturulan
Gaussian Aktivasyon Haritasin1 (Gaussian Activation Map, GAM) tahmin etmeyi 60grenen
bir baglanim modelidir. GAM, nesnelerin 1s1 haritasini olusturmaktadir. Bu 1s1 haritalari

gozetimli 6grenme ile CNN modelinin egitimi agsamasinda kullanilmaktadir. Onerilen
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HLCNN modeli, nesne temsili i¢in sinirlayict kutu kullanmamasi sebebiyle capasiz nesne
tespiti modelleri arasinda yer almaktadir. Sinirlayici kutu temsilinin kutu sayisi, boyutu ve
en boy orani olmak iizere li¢ ana hiper parametresi bulunmaktadir [97]. Bu parametrelerin
optimum sekilde ayarlanmast modelin basarimini dogrudan etkilemektedir, HLCNN
modelinin daha az parametreye sahip olmasi, egitimini kolaylastirmaktadir. Onerilen
model, nesne sayiminda pozitif tamsay1 olarak nesne sayisini tahmin eden tek atish
baglanim modellerinden farkli olarak nesnelerin merkez noktalarini da tespit etmektedir.
Bu da 6nerilen modelin nesne sayimi sonucunu daha agiklayici hale getirmektedir. Ayrica,
modelin nasil calistiginin ve nerede hata yaptig1 da ortaya ¢ikmaktadir. Onerilen modelin
basarimini degerlendirmek amaciyla CARPK ve PUCPR+ [8] olmak iizere iki araba

sayma veri seti kullanilmistir.

3.1.1. Onerilen HLCNN Modeli

Onerilen nesne saymmi ve tespiti yontemi iki ana asamadan olusmaktadir. ilk asamada
HLCNN modeli ile 1s1 haritalar1 tahmin edilmektedir. Ikinci asamada ise tahmin edilen
181 haritas1 {izerinden araba konumlarini bulmak ic¢in yerel maksimumlar tespit ederek
arabalarin merkez noktalar tespit edilmektedir. Sekil 3.1°de Onerilen yontemin genel
blok semas1 goziikmektedir. Sekilde arabalarin tespit edilen merkez noktalari, 6rnek

ciktilarinda kirmizi nokta ile gosterilmektedir.

HLCNN modeli bir girig goriintiisiine karsilik olarak nesne 1s1 haritasi tahmini yapan
CNN tabanli bir baglanim modelidir. Giris goriintiisii herhangi bir boyutta olabilmektedir.
HLCNN modeli girig goriintiisiine karsilik ¢ikti olarak iiretilen 1s1 haritasi boyutu
giris gorlintiisii boyutu, modelin alt ornekleme orani ve sinif sayisina bagli olarak
belirlenmektedir. Alt 6rnekleme orani r olan bir model, w x h boyutlarinda bir giris
goriintiisii icin w/r x h/r x C boyutlarinda bir ¢ikt1 iiretmektedir. Burada C' sinif sayisini
temsil etmektedir. HLCNN modeli, her bir nesne sinifi i¢cin bir 2B 1s1 haritas1 tahmin

etmektedir.

HLCNN mimarisi omurga ag1 ve adaptasyon katmanlar1 olmak {iizere iki boliimden
olugmaktadir. Goriintii stniflandirict CNN mimarileri tam bagli katmanlarin ¢ikartilmasi

sonucunda omurga ag1 olarak kullanilabilmektedir. Adaptasyon katmanlari, farkli sayida
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Test Ornekleri IsI Haritalari Tepe Noktasi Haritalarl

Test Sonuclari
Sekil 3.1. Onerilen HLCNN modelinin genel blok semasi

Oznitelik haritasina sahip 1 x 1 filtre boyutlu evrisim katmanlarindan olusmaktadir.
Adaptasyon katmanlarinda bulunan evrigim katmanlarini sizintili ReLU [102] aktivasyon
fonksiyonu takip etmektedir. Adaptasyon katmanlari, nesne kategori sayisina bagh
olarak bir dizi 1s1 haritast olusturmaktadir. Ek olarak, omurga ag c¢ikisindan sonra yigin

normalizasyonu katmani (BN) [103] bulunmaktadir.

512 b1z a1z 512 bz 612

Sekil 3.2. Onerilen HLCNN modelinin mimarisi

Onerilen HLCNN modelinde bulunan ortaklama katmanlar1 ve evrisim katmanlarinin

parametreleri alt ornekleme oranini belirlemektedir. VGG-16, ResNet-18 gibi bir
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cok CNN modelinde alt ornekleme oranlar1 32’dir. Alt 6rnekleme oraninin, HLCNN
modelinin bagarimina olan etkisi olduk¢a ©nemlidir ve sayilacak nesnenin girig
goriintiisiindeki biiyiikliigiine baglh olarak uygun sekilde belirlenmelidir. Alt 6rnekleme
orani, modelin bagarimin1 6nemli dl¢iide etkilemektedir. Bu parametre, ¢apasiz CNN
tabanli nesne tespiti modellerinde genellikle 4 olarak belirlenmektedir. Sekil 3.2°de
omurga ag olarak VGG-16 [29] mimarisi kullanan ve 3 evrisim katmanindan olusan
adaptasyon katmani iceren 6rnek bir HLCNN mimarisi goziikmektedir. Ornek olarak bu
yap1 720 x 1280 boyutunda bir giris goriintiisii icin, tiim siniflara 6zel 90 x 160 boyutunda
181 haritalar1 olusturmaktadir. Alt 6rnekleme boyutunu ayarlamak icin kullanilan omurga
agin ortaklama katmaninin ve evrisim katmanlarinin parametreleri uyarlanmaktadir.
HLCNN modelinin araba sayiminda egitimi i¢in tahmin edilen 1s1 haritast (H,.q) ve

GAM’1n L, kayip hatas1 Esitlik 3.1 kullanilarak geri yayilmaktadir.

. Z;ﬂ Z? | Hpredij — GAM;, |

w * h

A 3.1

Esitlikte w ve h sirastyla GAM’1n genisligini ve yiiksekligini temsil etmektedir.

3.1.1.1. Tepe Nokta Haritas1 Olusturma Algoritmasi

Bu boliimde, 1s1 haritasindan nesnelerin merkez noktalarini tespit etmek i¢in basit bir
algoritma Onerilmektedir. Onerilen algoritma, tahmini bir 1s1 haritasim giris olarak
almaktadir ve yerel bir maksimum filtre kullanarak tepe noktalarini tespit etmektedir.
Maksimum filtre, bir goriintiiniin yerel bir bolgesindeki en yiiksek piksel degerini
algimaktadir.  Onerilen tepe nokta haritasi olusturma yonteminin temel adimlari

Algoritma 3.1°de verilmistir.

3.1.2. Deneysel Calismalar

Onerilen modelin basarimini 6lgmek icin iki farkli veri seti iizerinde deneysel
calismalar yiiriitiilmiistiir. Onerilen yontemin basarimina alt 6rnekleme oraninin etkisini
gozlemlemek amaciyla 3 farkli alt drnekleme orani ile bagarim Ol¢iilmiistiir. Ayrica, veri

artirma tekniginin ve BN katmaninin basarima olan etkisi detayl sekilde arastirilarak her
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Giris: H(Is1 Haritast), t(E'sik Deger)

Cikis: P(Tepe Nokta Haritas1) and LocatedOC(Nesnelerin merkez noktalarinin
koordinatlari)

H < H/max(H) ; // Tahmin edilen 1s1 haritasinin

normalizasyonu

H+— HH<t?]=0; // Esik deger altinda kalan dederlerin

sifir olarak ayarlanmasi.

LM <+ maximum(H) ==H ; // Maksimum filtresi ile yerel

tepe noktalarinin belirlenmesi.

BG+ H==0; // Isi haritasi arkaplaninin elde edilmesi.

EBG < erosion(BG); // Arkaplanin morfolojik asindirma ile

temizlenmesi.

P + (LM®EBG) ; // Ozelveya fonksiyonu uygulanarak ile

tepe noktalarinin hesaplanmasi

LocatedOC <~ P==1; // Tepe noktasi koordinatlarinin elde

edilmesi.

Algoritma 3.1: Onerilen tepe nokta haritas1 olusturma algoritmasinin sdzde
kodlar1
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bir veri seti i¢in sunulmustur.

3.1.2.1. Veri Setleri

Onerilen araba sayim ve tespiti modelinin basarimim 6lgmek amaciyla PUCPR+ ve

CARPK olmak iizere iki farkli araba sayimi1 ve tespiti veri seti kullanilmistir.

PUCPR+ veri seti PUCPR veri setinin uyarlanmis bir versiyonudur. Veri seti bir otopark
alaninda bulunan araba goriintiilerinden olugsmaktadir. PUCPR veri seti, yiiksek bir
konuma sabitlenmis bir kamerayla cekilen goriintiilerden olugsmaktadir. Bu goriintiiler
birbirine ¢ok benzemektedir. Bu nedenle PUCPR veri seti derin 6grenme modellerini
egitmek icin uygun gozilkmemektedir. Hsieh ve ark. [8] tarafindan PUCPR veri setinin
yeniden diizenlenmesi ile PUCPR+ veri seti olusturulmustur. PUCPR+ veri seti toplamda

17000 araba igermektedir.

CARPK veri seti 2017 yilinda Heish ve ark. [8] tarafindan tanmitilmigtir. Bu veri seti,
4 farkli otoparktan c¢ekilmis farkli sahneler iceren 1448 adet goriintiiden olugmaktadir.
Goriintiilerde toplamda 98777 araba bulunmaktadir.  Goriintiiler ITHA kullanilarak
yaklagik olarak 40 metre yiikseklikten cekilmistir. Veri setinde bulunan 989 goriintii
egitim, 459 goriintii ise test amach kullanilmaktadir. Sekil 3.3’te CARPK veri setinden

ornek bir goriintii goziikmektedir.



55

Sekil 3.3. CARPK veri setinden 6rnek goriintii [8]
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3.1.2.2. Degerlendirme Kriterleri

Onerilen modelin nesne sayiminda basarimmi sayisal metriklerle nicel olarak
degerlendirmek amaciyla Ortalama Mutlak Hata (Mean Absolute Error, MAE) ve Kok
Ortalama Kare Hatas1 (Root Mean Square Error, RMSE) kullamlmistir. MAE, iki
stirekli degisken arasindaki farkin degerini 6l¢mektedir. MAE, baglanim problemlerinde
sikca kullanilmaktadir. MAE ve RMSE sirasiyla Esitlik 3.2 ve 3.3 kullanilarak

hesaplanmaktadir.

_d Zzl Ti —Yi |
MAE = N (3.2)

RMSE = (3.3)

Esitliklerde N goriintii sayisini, x; ¢. goriintiide isaretlenen araba sayisini ve y; i.

goriintiide tahmin edilen araba sayisini temsil etmektedir.

3.1.2.3. CARPK Veri Seti Sonuclar:

Onerilen modelin CARPK veri setinde basarimini dlgmek igin 4, 8 ve 16 olmak iizere 3
farkl: alt 6rnekleme oranina sahip HLCNN modelleri egitilmistir. Alt 6rnekleme oraninin
ayarlanmasi i¢in VGG-16 mimarisinin ortaklama katman parametreleri diizenlenmistir.
Alt 6rnekleme orani 4 olan modelde, VGG-16 mimarisinin ilk iki ortalamaya ortaklama
katmam hari¢ diger tim maksimuma ortalamaya katmanlarinin adim araligi ve filtre
boyutu parametreleri 1 olarak ayarlanmigtir. Tiim modeller Stokastik Optimizasyon
Icin Bir Yontem (Adam: A Method for Stochastic Optimization, ADAM) optimizasyon
algoritmas1 kullanilarak 30 epok boyunca egitilmistir. Ik 6grenme oranm1 0.0001 olarak
ayarlanmistir. 15. ve 25. epokta 0grenme oram 0.1 carpani ile kiigiiltiilmiistiir. Veri
seti goriintiileri 540 x 960 boyutuna doniistiiriilerek egitilmistir. Alt 6rnekleme oraninin
basarima etkisini belirlemek i¢in egitilen 3 modelin test sonuglar1 Tablo 3.1°de verilmistir.

Alt 6rnekleme orani 8 olan model, MAE ve RMSE metriklerinde sirasiyla 2.12 ve 3.02
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skorlar ile basarimi en yiiksek model olmustur. Bu model 720 x 1280 boyutundaki
girig goriintiisii i¢in 90 x 160 boyutunda 1s1 haritas1 olusturmaktadir. Tepe nokta haritasi

olusturma asamasinda ¢ parametresi 0.05 olarak ayarlanmugtir.

Tablo 3.1. HLCNN modelinin alt 6rnekleme oraninin CARPK veri setinde araba sayimi
basarimina etkisi

Alt 6rnekleme orani MAE RMSE

4 529 7.5
8 212 3.02
16 6.00 9.80

Modellerin egitimi esnasinda goriintii dondiirme ve renk degistirme veri artirma teknikleri
kullanilmigtir. Renk degistirme veri artirma yontemi 0.5 olasilikla goriintiiniin Yogunluk
kanalinda rastgele degisimler ile uygulamaktadir. Goériintii dondiirme veri artirma
yonteminde 0.2 olasilikla goriintii O ila 45 derecelik rastgele belirlenen bir agiyla

dondiirilmektedir.

Veri artirma tekniklerinin ve BN katmaninin bagarima etkisini olgmek icin alt
ornekleme orani 8 olan model, veri artirma ve BN katmani kullanilarak veya
kullanilmayarak egitilmistir. Elde edilen sonuglar Tablo 3.2’de gosterilmistir. i1k olarak
HLCNN-WOBNAU ad1 verilen model, veri artirma ve BN katmani1 olmadan egitilmistir.
HLCNN-WOBNAU, MAE ve RMSE metrikleri ile sirasiyla 3.19 ve 4.33 hata oranlarina
ulagmigtir.  ikinci olarak HLCNN-WOBN adi verilen model, BN katmani kaldirilarak
egitilmisti.  HLCNN-WOBN, MAE metridi ile 2.61 ve RMSE metrigi ile 3.52 hata
oranina ulagmistir. Son olarak HLCNN-WOAU ad1 verilen model, veri artimi yapilmadan
egitilmistir. HLCNN-WOAU, MAE ve RMSE metrikleri ile sirasiyla 2.73 ve 3.93 hata
oranlarina ulagsmigtir. Elde edilen sonuglar, veri artirmanin ve BN katmaninin modelin
bagsarimina olumlu katkilar sundugunu gostermistir. En iyi basarim skorunu veri artirma

ve BN katmaninin ortak kullanildigr model elde etmistir.

Tablo 3.2. Onerilen HLCNN modelinin icin veri artirmanin ve BN katmaninin basarim
CARPK veri setinde araba sayimi bagarimina etkisi

Model MAE RMSE
HLCNN-WOBNAU 3.19 4.33
HLCNN-WOAU 2.73 3.93
HLCNN-WOBN 2.61 3.52
HLCNN 212 3.02
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Veri artirmanin ve BN katmanimin bagsarima olan etkileri gorsel sonuglarin detayli
olarak analizi ile degerlendirilmistir. Degerlendirme sonucunda renk tabanli veri artirma
isleminin, araba golgelerinden dolayr yapilan yanlis tespitleri azaltti§i goriilmiistiir.
HLCNN ve HLCNN-WOBN modellerinin ayn: giris goriintiisiine verdikleri ¢iktilar
karsilagtirilarak renk tabanli veri artirmanin olumlu etkisi goriilmiistiir. Bu modellerin
ilgili gorsel ¢iktilart Sekil 3.4 ve Sekil 3.5’te verilmigtir. Sekillerde kirmizi1 noktalar
tespit edilen merkez noktalar1 gostermektedir.  Bu sekiller karsilastirmali olarak
incelendiginde, veri artirmaninin ara¢ golgelerinin neden oldugu yanlis tespit sayisini

azalttig1 goriilmektedir.
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Sekil 3.4. Renk tabanli veri artirma isleminin etkisini gozlemlemek amaciyla
HLCNN-WOBN modeli icin tahmin edilen 1s1 haritalar1 (a), (b) Ornek
goriintiiler, (c), (d) 1s1 haritalar
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Sekil 3.5. Renk tabanli veri artirma igleminin etkisini gdzlemlemek amaciyla HLCNN
modeli icin tahmin edilen 1s1 haritalar1 (a), (b) Ornek gorintiiler, (c), (d) 1s1

haritalari
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BN katmani ve veri artirma islemini, onerilen yontemin yanlis tespit oranini diisiirmiistiir.
Sekil 3.5 ve 3.6°da HLCNN-WOBNAU ve HLCNN modellerinin ayni girig goriintiisiine
verdikleri ¢iktilar sunulmustur. Sekillerde sunulan gorsel sonuglar karsilastirildiginda
grafiti ve park alaninda bulunan oturma alan1 ve park oyuncaklari gibi yanlis tespit edilen
nesnelerde yapilan hatalarin azaldig goriilmektedir. Ayrica, 6nerilen modelin en ¢ok hata
yapmasina neden olan goriintii 6zelligi kismen agaglarin altinda kalan arabalar ve koprii
golgesi gibi alanlarda bulunan arabalarin bulundugu goriintiilerdir. Ozellikle kismen

goriilen arabalar tespit edilemeyen hedef nesneleri olusturmaktadir.

(b)
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Sekil 3.6. HLCNN-WOBNAU modeli i¢in tahmin edilen 1s1 haritalar (a), (b) Farkli 6rnek
goriintiiler, (c), (d) 1s1 haritalar
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Sekil 3.7. HLCNN modeli i¢in tahmin edilen 1s1 haritalar1 (a), (b) Farkli 6rnek goriintiiler,
(c), (d) 1s1 haritalar
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Sekil 3.8. CARPK veri seti icin HLCNN modeli ile elde edilen sonuclar , (a), (b) Ornek
goriintiiler, (c), (d) 1s1 haritalar

Onerilen HLCNN modelinin literatiirde iyi sonug¢ almis yontemlerle basarim
karsilagtirmalar1 Tablo 3.3’de sunulmugtur. Karsilastirma sonuglar1 6nerilen yontemin
MAE ve RMSE metriklerinde en iyi skoru elde etttiini gostermektedir. Sekil 3.8’de
onerilen model ile elde edilmis gorsel sonuglar verilmistir. Sekilde test goriintiileri iistte,

Onerilen modelin tahmin ettigi 1s1 haritalar altta sunulmusgtur.

3.1.2.4. PUCPR+ Veri Seti Sonuclari

Onerilen HLCNN modelinin bagartmini farkli bir veri setinde 6lgmek amaciyla literatiirde
siklikla kullanilan PUCPR+ veri seti kullanilmigtir. Bu veri setinde yapilan ¢alismalar
icin omurga ag olarak VGG-16 kullanilmigtir. Alt 6rnekleme oraninin bagsarima etkisini
arastirmak i¢in 4, 8 ve 16 alt 6rnekleme oranina sahip HLCNN mimarileri egitilerek
test edilmistir. Tiim modellerin egitimi 100 epokta gerceklestirilmistir. Ik dgrenme
orani 0.0001 olarak ayarlanmigtir. 60. ve 80. epokta dgrenme orani 0.1 carpani ile
kiigiiltiilmiistiir. Tepe nokta haritast olusturma asamasinda ¢ parametresi 0.45 olarak

ayarlanmustir.
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Tablo 3.3. CARPK veri seti i¢in Onerilen HLCNN modelinin kargilagtirma sonuglari

Yontem MAE RMSE
Faster R-CNN [3, 8] 2432 37.62
YOLO [8,96] 48.89 57.55
One-Look Regression [8,104] 59.46 66.84
LPN [8] 23.80 36.79
RetinaNet [4] 16.62 22.30
IEP Counting [105] 51.83

IoUNet [70] 6.77 8.52
YOLOV3 [73] 792 11.08
VGG-GAP-HR [67] 5.88 9.30
GSP-224 [106] 5.46 8.09
SA+CF+CRT [100] 5.42 7.38
GANet (VGG-16) [69] 4.80 6.9
Arruda ve ark. [107] 4.45 6.18
HLCNN (VGG-16) 2.12 3.02

Tablo 3.4. HLCNN modelinin alt 6rnekleme oraninin PUCPR+ veri setinde araba sayimi
bagarimina etkisi

Alt 6rnekleme orani MAE RMSE

4 252 340
8 264  4.05
16 2992 41.62

Alt 6rnekleme oraninin etkisini 6l¢gmek i¢in yapilan deneylerin sonuglar1 Tablo 3.4°de
sunulmugtur. Alt 6rnekleme orani 4 ile egitilen HLCNN model, RMSE metrigi ile 3.40
hata oram degeri elde etmistir. Onerilen model literatiirde bulunan bir ¢ok modelle
karsilagtirilmistir ve sonuglar Tablo 3.5’de sunulmustur. Tablodaki sonuglar Snerilen
yontemin literatiirde bilinen en 1yi basarimi elde ettiini gostermektedir. Ayrica, Sekil

3.9’da onerilen model ile elde edilen sonuglar verilmistir.
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Sekil 3.9. PUCPR+ veri seti i¢in HLCNN modeil ile elde edilen sonuglar (a), (b) Ornek

goriintiiler, (c), (d) 1s1 haritalar

Tablo 3.5. PUCPR+ veri seti icin HLCNN modelinin kargilastirma sonuglari

Yontem MAE RMSE
Faster R-CNN [3, 8] 30.88  47.67
YOLO [8,96] 156.00 200.42
One-Look Regression [8,104] 21.88  36.73
LPN [8] 22.76  34.46
RetinaNet [4] 24.58  33.12
IEP Counting [105] 15.17

TIoUNet [70] 7.16 12.00
VGG-GAP-HR [67] 5.24 6.67
YOLOV3 [73] 5.24 7.14
SA+CF+CRT [100] 3.92 5.06
GANet (VGG-16) [69] 3.68 5.47
Arruda ve ark. [107] 3.16 4.39
HLCNN (VGG-16) 2.52 3.40
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3.1.3. Degerlendirme

Bu boliimde, IHA goriintiilerinden araba sayimi ve tespiti amaciyla yeni bir CNN tabanli
model onerilmistir. Onerilen model, goriintiide bulunan arabalarin sayisin1 belirlemenin
yaninda merkez noktalarini da tespit etmektedir. HLCNN olarak adlandirilan model giris
goriintiisii lizerinden araba 1s1 haritast tahmin etmektedir. HLCNN modeli, 1s1 haritasi
baglanimi gergeklestiren tek atishh CNN modeli olarak tanimlanmaktadir. Literatiirde
CNN tabanli nesne sayis1 baglanimi gerceklestiren yontemler nesne sayimi i¢in siklikla
kullanilmaktadir. Onerilen modeli literatiirde bulunan bu yontemlerden ayiran en biiyiik
ozellik nesne sayisinin baglanimi yerine 1s1 haritasi1 baglanimi gerceklestirmesidir. Bu
sayede, nesne sayisini tahmin etmesinin yaninda nesne konumlarini da tespit etmektedir.
Onerilen yontemin basarimi, veri artirma tekniklerinin ve BN katmanimnin etkisini 6lgmek
icin detayl analiz yapilarak sunulmustur. BN katmani ve veri artirma tekniklerinin
basarimina olumlu etkisi goriilmiistiir. Onerilen modelin literatiirde siklikla kullanilan
CARPK ve PUCPR+ araba veri setleri tizerinde bagsarimi degerlendirilmistir. Elde edilen
sonugclar, onerilen yontemin literatiirde bilinen en iyi araba sayma basarimina ulastigini
gostermisti. HLCNN modelinin alt 6rnekleme oranina olan bagimliligi yontemin en
biiyiik dezavantaji olarak goriilmiistiir. Yapilan deneylerde alt 6rnekleme oraninin 4 veya

8 sec¢ilmesinin uygun oldugu degerlendirilmistir.
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3.2. Merkez Nokta Isaretleme Tabanh HLCNN ile Ara¢ Saymm ve Tespiti

CNN tabanli nesne sayimi ve tespiti yontemleri genellikle denetimli 6§renme yaklasimi
ile egitilmektedir. Bolim 3.1°de Onerilen HLCNN modeli de denetimli 6grenme
yaklagimi ile egitilmektedir. Bu yaklagimla egitilen modeller ¢oziilen probleme 6zgii
olarak farkli etiketleme ve isaretleme bilgilerine ihtiya¢ duymaktadir. Ozellikle nesne
tespiti ve boliitlemesi problemlerinde goriintiide bulunan nesnelerin piksel ya da ¢erceve

tabanli isaretlemelerine ihtiya¢ duyulmaktadir.

Gortintii etiketleme genellikle 4 farkli sekilde yapilmaktadir. Bunlar; diisiik seviyeden
yiiksek seviyeye dogru olmak iizere goriintii etiketleme, nokta isaretleme, cerceve
isaretleme ve piksel isaretlemedir. Goriintii etiketlemede, sadece goriintiide bulunan
nesnelerin siiflar1 kaydedilmektedir. Nokta isaretlemede, goriintiide bulunan nesnelerin
simiflar1 ve nesnenin merkez noktasinin koordinatlart kaydedilmektedir.  Cerceve
isaretlemede, goriintiide bulunan nesnenin siniflar1 ve nesnenin boyutlarini belirleyen bir
dikdortgen cerceve kaydedilmektedir. Dikdortgenler, 2 nokta veya 4 nokta ile temsil
edilmektedir. Eger 4 nokta ile temsil ediliyorsa, nesnenin dogrultusu hakkinda da
bilgi tasimaktadir. Piksel isaretlemede, goriintiide bulunan her piksel i¢cin bir nesne
siift kaydedilmektedir. Sekil 3.10°da 4 farkli goriintii etiketleme yontemi i¢in drnekler
goziitkmektedir. Diisiik seviyeden yiiksek seviyeye ilerledik¢e goriintii etiketleme ve
isaretlemenin zaman maliyeti artmaktadir.  Goriintii etiketleme de nesne basina 1
saniye harcanirken bu siire nokta igaretleme i¢in 2.4 saniye, ¢erceve isaretleme icin 10
saniye, piksel isaretleme icin ise 78 saniyedir [108]. Bu sebeple, diisiik seviye goriintii

etiketlemesi ile egitilebilen bagarili nesne sayimi yontemlerine ihtiya¢ duyulmaktadir.

(b) (d

Sekil 3.10. Farkli goriintii isaretleme yontemleri 6rnekleri (a) araba, (b) araba [merkez
nokta], (c) araba (cerceve), (d) araba (piksel)
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Bu boliimde yapilan calisma HLCNN modelinin nokta isaretleme ile egitilmesidir.
Bolim 3.1’'de HLCNN modeli cerceve etiketleri iizerinden egitilmistir ve araba
sayisint belirlemekte oldukca basarili olmustur. Bu boliimde ise sadece merkez
nokta isaretlemeleri lizerinden egitilen HLCNN mimarisinin araba sayimi bagarimi
test edilmektedir. Bu gsekilde egitilen model cerceve etiketleme ile egitilen modele
benzer sekilde goriintiide bulunan araba sayisi ve arabalarin merkez noktalarini tahmin
etmektedir.  Bu bolimde yapilan calismada HLCNN mimarisi nesne 1s1 haritasi
yerine nesne merkez nokta haritast tahmin etmektedir. HLCNN modelinin bu merkez
nokta haritasini1 tahmin edebilir sekilde egitilmesi amaciyla yeni bir kayip fonksiyonu
tanimlanmugtir. Bu boliimde 6nerilen yontemin bagarimini 6lgmek amaciyla CARPK veri

seti kullanilmustir.

3.2.1. Onerilen Merkez Nokta Isaretleme Tabanli HLCNN Modeli

Onerilen model 2 temel asamadan olusturmaktadir: Ik asamada, giris goriintiisii
izerinden nesne ile arka plan1 ayirt eden bir nesne merkez nokta harita olusturulmaktadir.
Ikinci asmada ise, tahmin edilen haritadan nesne konum ve sayilarini tespit edilmektedir.
Nesne merkez nokta haritasin1 tahmin etmek amaciyla HLCNN mimarisi kullanilmagtir.
HLCNN modelinin egitimi i¢in nokta etiketleme ile olusturulan kesin referans haritalari
kullanilmaktadir. Nesne haritasinda arka plan O ile temsil edilmektedir. Nesneler ise
255 degeri ile temsil edilmektedir. Nesnelerin merkez noktalar1 ve istenilen kadar komsu

pikselleri 255 degeri ile doldurularak nesne haritalar1 olugturulmaktadir.

3.2.1.1. Merkez Nokta Isaretleme Tabanli HLCNN Modelinin Egitimi

Merkez nokta isaretleme tabanli HLCNN modelinin egitiminin gerceklestirilmesi
amactyla model hatasini arka plan ve 6n plan pikselleri i¢in ayr1 ayr1 hesaplayan iki parcali
bir kayip fonksiyonu kullanilmistir. Genellikle goriintiilerde nesneler arka planlara gore
cok az yer kaplamaktadir. Arka plan ve 6n plan piksel sayilarindaki bu dengesizlik, derin
0grenme modellerinin egitimini zorlastirmaktadir. Egitilen modellerin tarafli olmalarina
neden olmaktadir. Bu sebeple, olusturulan sistemin kesin referans nesne haritasin1 daha
kolay dgrenebilmesi i¢in nesne 6n plan bolgelerinde yapilan hatay1 daha 6n plana ¢ikaran

bir kay1p fonksiyonu Onerilmistir.
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Arka plan piksellerinin sayisinin nesne pikselleri sayisindan ¢ok daha fazla olmasi, egitim
verisinde dengesizlik olusturmaktadir. Bu da sistemi arka plan sinifin1 daha fazla tahmin
etme egilimine itmektedir. Bunun 6niine gecmek amaciyla MAE revize edilmistir. Kesin
referans nesne haritasindan arka plan pikselleri ve 6n plan piksellerinde yapilan hatalar

ayr1 ayr1 hesaplanip toplanarak toplam hata elde edilmektedir.

Arka plan hatasinin hesaplanmasi i¢in standart ortalama mutlak hata oldugu gibi
kullamlmistir. On plan hatasi ise toplam mutlak hatanin nesne sayisina boliinmesiyle
elde edilmektedir. Onerilen kayip fonksiyonunun formiilleri Esitlik 3.4, 3.5 ve 3.6’da

verilmektedir.

T
Lyy = 21T wi] (3.4)
n
kxm
; Li —Yi
y o> \k i | 45
L= Ly, + Ly, (3.6)

Esitliklerde, ¥ model tarafindan tahmin edilen haritay1, x kesin referans nesne haritasini ve
k goriintiide bulunan nesne sayisini temsil etmektedir. Kesin referans nesne haritasinda bir
nesne m adet piksel ile temsil ediliyorsa; 6n plan hatasinin arka plan hatasina gore m kat
daha 6nemli olmasi bu sekilde saglanmaktadir. Bu da dogal olarak dengesiz olan veriden
egitilen modelin asir1 6grenmeden kaginmasina ve daha kolay sekilde egitilmesine katki

saglamaktadir.

3.2.2. Deneysel Calismalar

Onerilen yontemin bagsariminin degerlendirilmesi icin CARPK veri seti iizerinde yapilan
deneysel calismalarda omurga ag1 olarak ResNet-50 mimarisi kullanilmigtir. Omurga
agin1 takip eden adaptasyon katmaninda 3 adet evrisim katmani bulunmaktadir. Bu
katmanlar omurga agindan gelen 512 adet ozellik haritasini sirasiyla 64, 16 ve 1’e

indirmektedir. Model icin alt ornekleme orani 4 olarak belirlenmistir. Egitim esnasinda
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goriintiiler 540 x 960 boyutuna indirilmistir. Egitim i¢in olusturulan kesin referans
nesne haritasinda her bir nesne 2 piksel ile temsil edilmistir. Modelin asir1 6§renmeden
kacinmasi amaciyla veri artirma tekniklerinden dondiirme, HSV uzayinda renk degistirme
ve arka plan goriintiisii ekleme teknikleri kullanilmistir.  Dondiirme veri artirma
teknigi 0.2 olasilik oraninda goriintiiniin -45 ila 45 derece arasinda dondiiriilmesi ile
uygulanmistir. HSV uzayinda renk degistirme 0.5 olasilikla uygulanmistir.  Arka
plan ekleme veri artirma teknigi ise hi¢cbir nesne icermeyen 19 adet goriintii eklenerek
gerceklestirilmistir. Bu sayede sistemin hatali sayim orani azaltilmistir. Model 60 ile epok
egitilmistir. Egitim oranm1 0.0001 olarak secilmistir ve her 20 epokta bir 0.1 ile carpilarak

azaltilmigtir. Optimizasyon algoritmasi olarak ADAM [109] kullanilmigtir.

Tablo 3.6. CARPK veri seti i¢in Onerilen merkez nokta isaretleme tabanli HLCNN
modelinin karsilastirma sonuglari

Yontem Etiketleme Yontemi MAE RMSE
Faster R-CNN [3, 8] cerceve 2432 37.62
YOLO [8,96] cerceve 48.89 57.55
One-Look Regression [8,104] Nesne sayisi 59.46 66.84
LPN [8] cerceve 23.80 36.79
RetinaNet [4] cerceve 16.62 22.30
IoUNet [70] cerceve 6.77  8.52
VGG-GAP-HR [67] cergeve 7.88  9.30
GANet [69] cerceve 480 6.90
HLCNN merkez nokta 9.30 13.44

Egitilen model farkli yontemlerin CARPK veri seti lizerindeki basarimlart ile
kiyaslanmistir. Kiyaslama sonuglar1 ve yontemlerin kullandig: etiketleme yontemleri
Tablo 3.6°da goziikmektedir. Onerilen model MAE kriteri iizerinden 9.30 ve RMSE
kriteri iizerinden 13.40 hata oranini elde etmigtir. Elde edilen sonuglar nesnelerin nokta
etiketlerini kullanarak egitilen Onerilen modelin nesne cerceve etiketlerini kullanarak
egitilen bir ¢ok yontemden daha basarili sonuglar elde ettigini ve diger yontemler ile
yarigabilecek diizeyde basarim gosterdigini ortaya koymustur. FEtiketleme maliyetini
azaltan yontemin sagladigi verimlilik nesne sayimi basariminin kalitesini artirmaktadir.
Yontemin nesnelerin merkez noktalarini tespit ederek cikti olarak sunmasi da arti bir
ozelligidir. Deneysel calismalar sonucunda elde edilen gorsel sonuclar Sekil 3.11°de

gozitkmektedir.
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Sekil 3.11. Onerilen merkez isaretleme tabanli HLCNN modeli ile elde edilen gorsel

sonug¢lar
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3.2.3. Degerlendirme

Bu boliimde goriintii etiketleme maliyeti diisiik nokta isaretleme ile egitilebilen yeni
bir CNN tabanli araba sayimi1 modeli 6nerilmektedir. HLCNN kullanilarak elde edilen
deneysel sonuglarin 1s181nda cerceve etiketleme kullanan bir ¢cok yontemden daha iyi
sonug elde etmistir. Nokta isaretleme ile egitilen sistemin kolay ve verimli bir sekilde
egitilebilmesi igin yeni bir kayip fonksiyonu onerilmistir. Onerilen yontem cerceve
etiketleme kullanan nesne tespiti modelleri ile yarigabilen bir yontem oldugu deneysel

sonuclarla gosterilmistir.



4. BOLUM

INSANSIZ HAVA ARACI GORUNTULERINDE COK SINIFLI
ARAC TESPITI

Bu boliimde, IHA goriintiilerinde ¢ok sinifli arag tespiti iizerine derin grenme tabanl
yeni bir model tamitilmaktadir. Bir onceki boliimde tamitilan HLCNN mimarisinin
nesne 151 haritast olusturmada gosterdigi basaridan esinlenerek bir model gelistirilmigtir.
HLCNN mimarisine nesne en boyunu tahmin eden bir katman eklenmistir. Nesnelerin
merkez noktalarini tahmin edebilen HLCNN mimarisine nesne biiyiikliigiinii tespit etme
yetenegi kazandirilmistir.  Onerilen yontem CNessNet olarak adlandirilmistir.  Bu
boliimde nesne 1s1 haritalart olusturulmas: icin GAM yerine Bolim 4.1.1°de tanitilan
merkeziyet skoru ile haritalama kullanilmistir. Onerilen yontemin egitimi igin kullanilan
yeni bir kayip fonksiyonu tamtilmistir. Bu boliimde tamitilan modelin basarisini
degerlendirmek icin iki farkli deneysel calisma yapilmistir. Ilk asamada CARPK veri seti
kullanilarak HLCNN mimarisinin basarimi ¢apasiz nesne tespiti modellerinde siklikla
kullanilan kum saati aglari ile karsilagtirilmustir. ikinci asamada ise onerilen yontemin
basarim1 VAID veri seti iizerinde olciilmiistiir. Onerilen yontemin arag tespiti iizerine

basarili oldugu kargsilastirilmali olarak sunulmustur.

4.1. Onerilen CNessNet Modeli

Onerilen CNessNet modelinin genel blok semast Sekil 4.1°de gosterilmistir. CNessNet
omurga ag olarak 1s1 haritas1 tahmin edilebilen modelleri kullanan ve bu modellere
ilave nesne en ve boylarini tahmin eden 5 adet konvoliisyon katmani iceren cgerceve
tespiti katmanindan olugmaktadir. CNessNet tek atigli ¢capasiz nesne tespiti modelidir.
Bir cok nesne tespiti modeli siiflandirici ve regresyon olmak iizere birden fazla

kafadan olugsmaktadir. Bu kafalar genellikle ayn1 ozellikleri paylasarak kullanirlar.
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Onerilen yontemde ise regresyon kafasi smiflandirici olarak kullanilan 1s1 haritalarini
ozellik haritas1 olarak kullanmaktadir. Bu 6zelligi ile literatiirde bulunan yontemlerden

ayrilmaktadir. CNessNet mimarisinde alt ornekleme oran1 CornerNet [5], CenterNet [6]

gibi capasiz nesne tespiti yontemlerine benzer sekilde 4 olarak belirlenmistir.

HxWWx3 HidxWidn2

\ 4 |

HidxWid4x512 HidxWidxC
VGG-16 ——» Adaptasyon » Regresyon
Katmani

000000000000000000009000000000¢
-

19000000000000006000000060000000
#00000000 090000 000900000000000%
-

00000060000000000000000000000

-

Sekil 4.1. CNessNet modelinin genel blok semast

Capa tabanli nesne tespiti modellerinde regresyon katmani ¢iktilar1 belirli bir sayidaki
capa i¢in olugsmaktadir. Siniflandirma skoru en yiiksek belirli sayidaki ¢apalar nihai tespit
edilen nesneleri olusturmaktadir. Capasiz nesne tespiti yontemlerinde genellikle tahmin
edilen 1s1 haritas: iizerindeki lokal maksimum noktalar1 nesnelerin kenar veya koselerini
temsil etmektedir. Bunlara benzer sekilde CNessNet mimarisinde lokal maksimumlar
nesnelerin merkez noktalarmi temsil etmektedir. Ayni zamanda, lokal maksimum
noktasindaki deger siniflandirma skorunu olusturmaktadir. CNessNet regresyon katmani
ciktis1 nesnelerin en ve boy degerlerinin tespiti icin iki adet harita olusturmaktadir. Bu

haritalar ¢erceve haritasi olarak adlandirilmaktadir. Isi haritasinda tespit edilen lokal
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maksimum noktasinin koordinatlarinin gerceve haritasindaki karsiliklar1 nesnenin en ve

boy degerlerini tahmin etmektedir.

Onerilen model iki parcali bir kayip fonksiyonu ile egitilmektedir. Kayip fonksiyonu
tahmin edilen nesne 1s1 haritast hatas1 ve tahmin edilen nesne en ve boyu hatasindan
olusmaktadir. Tezin bu boliimiinde merkeziyet skoru ile harita olusturma yontemi ve

onerilen kay1p fonksiyonu detayl olarak tanitilmaktadir.

4.1.1. Merkeziyet Skoru ile Haritalama Yontemi

Merkeziyet skoru ile haritalama ilk olarak Tian ve ark. [9] tarafindan tanitilmagtir.
Merkeziyet skoru Sekil 4.2°de gosterildigi gibi lokasyonun nesne merkezine olan
normallestirilmis uzaklig1 ifade etmektedir. Merkeziyet skoru 4 parametreye bagli olarak

Esitlik 4.1 ve 4.2°ye gore hesaplanmaktadir.

Sekil 4.2. Merkeziyet skoru ile olusturulmus drnek harita gorseli [9]
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I=x— x(()i),t* =y— y(()i),r* = xgi) —x,b" = ygi) — . 4.1
centerness® = min(l*, 1) X mint*, ") 4.2)
mazx(l*,r*)  maz(t*, b*)

4.1.2. CNessNet Modelinin Egitimi ve Kayip Fonksiyonu

CNessNet modelinin egitim asamasinda tahmin edilen 1s1 haritasi ve nesne en ve
boylarinda yapilan hatanin geri yayilimi yapilmaktadir. Adaptasyon katman ¢ikisinda
olusan 1s1 haritas1 hatasi1 ve cerceve katmani ¢ikisinda olusan hata ayr1 ayr1 hesaplanarak

geri yayilmaktadir.

CNessNet egitimi asamasinda kullanilan nesne 1s1 haritalar1 merkeziyet skoru haritalama

yontemi ile olusturulmaktadir.

Egitim asamasinda kullanilan kesin referans cerceve haritalarinin olusturulmasi igin
kullanilan yontem kabaca Sekil 4.3’de goziikmektedir. Sekil 4.3 (a)’da temsili olarak 12
% 12 boyutunda bir goriintii bulunmaktadir. Kirmizi ile boyanmis pikseller nesneyi temsil
etmektedir. Nesnenin merkez noktasi mavi ile boyanmistir. Nesnenin merkez noktasindan
4 kenara olan maksimum uzakliklar tahmin edilmesi gereken degerleri olusturmaktadir.
Sekil 4.3 (b)’de X ekseni i¢in cerceve tespiti katmaninin tahmin etmesi beklenen degerler
bulunmaktadir. Sekil 4.3 (c)’de Y ekseni i¢in ¢erceve tespiti katmaninin tahmin etmesi

beklenen degerler bulunmaktadir.
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Sekil 4.3. Regresyon katmam icin 6rnek kesin referans haritas1 (a) Temsili goriintii ve
nesne, (b) X ekseni i¢in kesin referans degerleri, (c) Y ekseni i¢in kesin referans
degerleri

Onerilen yontemin tahmin ettigi merkez noktada kaymalarin olugsmasi muhtemeldir.
Merkez noktada olusacak kaymalar ¢erceve tespiti katmaninda nesnelerin en ve boylarinin
dogru sekilde tahminini olumsuz yonde etkileyebilmektedir. Bu durumun 6niine gecmek
amaciyla cerceve haritalarinda sadece nesnenin merkez noktasina karsilik gelen koordinat
en ve boy degerleri ile doldurmak yerine bir k, parametresine bagli olarak merkez
noktanin £, derinlikte 8 komsusu en ve boy degerleri ile doldurulmaktadir. Sekil 4.3’te

k. 1 olarak belirlenerek cerceve haritalar1 olusturulmustur. k, parametresinin O oldugu
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durumda sadece merkez noktaya karsilik gelen koordinat nesne en ve boy degerleri ile

doldurulmaktadir.

Cerceve katmaninda en ve boyun 0 oldugu arka plan bolgelerinin hatasinin hesaplanmasi
icin standart ortalama mutlak hata oldugu gibi kullanilmistir. On plan hatasi ise
toplam mutlak hatanin nesne sayisina boliinmesiyle elde edilmektedir. Onerilen kayip

fonksiyonunun formiilleri Esitlik 4.3, 4.4 ve 4.5’te goziikmektedir.

T
1y = Zi 1zl ws
kxm
Ly = 2 Lz w
Laim = Lyg + Lyg 4.5)

y model tarafindan tahmin edilen haritay1, x kesin referans ¢erceve katmani haritasini ve
k goriintiide bulunan nesne sayisimi temsil etmektedir. %, parametresinin biiyiikliigiine
gore nesne en ve boy degeri 0 olmayan bolgelerde yapilan hatalar, O olan bolgelere gore

daha c¢ok katki saglayacak bir kayip fonksiyonu tanimlanmistir.

Nesne konumlarinin 1s1 haritasin1 tahmin eden adaptasyon katmani ¢ikisi hatasini

hesaplayan yeni bir kayip fonksiyonu Onerilmigtir.

err = |pred — gt| (4.6)
gty =gt +0 4.7)
t, t, <1
gtR =17 g (4.8)
1 gt, >1

L, = ZZlog (1 —err;) xlog(1 — gtR;) x \/w_cﬁ 4.9)



78

L, = ZZ —log(1 —erry) X a X \/w_cﬂ (4.10)
c k
Ly=Y > 2xaxyu’ 4.11)

Lumap = Ly + Ly + Ly (4.12)

Onerilen kayip fonksiyonu hesaplanan hata err ve kesin referans harita gt degerlerine
gore 3 agamada hesaplanmaktadir. Bu esitlikte gt kesin referans degerlerini ve pred ise
tahmin edilen nesne 1s1 haritas1 ¢ikisini temsil etmektedir. w sinif agirhiklarini temsil
eder. Sinif dengesizliginin etkisini azaltmak i¢in, cogunluk sinifina daha diisiik bir agirlik
atanarak modelin tahmin siireci sirasinda daha az siklikta goriilen siniflara odaklanmasi
tesvik edilebilir. Sinif dengesizligini ortadan kaldirmak icin veri kiimesindeki her bir sinif
icin smif piksel sayistyla ters orantili agirliklar kullanilir. En ¢ok piksel iceren sinifin
agirhigr 1 olarak ayarlanir. gt degeri 1 olmadiginda ve err degeri 1 olmadiginda her simif
(c) i¢in Ly hesaplanir. gt degeri 1 ve err degeri 1 olmadiginda her sinif i¢in Lo hesaplanir.
gt degeri 1 ve err degeri 1 oldugunda her sinif i¢in L3 hesaplanir. Toplam hata Esitlik 4.5

ve Esitlik 4.12’nin toplami olarak hesaplanmaktadir.

4.2. Deneysel Calismalar

Deneysel caligmalar iki kistmdan olusmaktadir. Ilk kisimda, onerilen CNessNet
mimarisinin farkli omurga ag1 ile basariminin analizi i¢in CARPK veri seti ile deneyler
yapilmistir. HLCNN ve HG olmak lizere 2 farkli omurga a1 ile testler yapilmustir.
HLCNN ve HG omurga ag1 kullanan CNessNet mimarisileri mAP metrigiyle sirasiyla
0.899 ve 0.9292 basarim elde etmistir. Araba tespitinde omurga ag olarak HG kullanan
CNessNet mimarisinin daha basarili oldugu tespit edilmistir. Ikinci kisimda omurga
ag olarak HG kullanan CNessNet mimarisinin sinif dengesizligini onleyen yeni kayip

fonksiyonunun ¢ok sinifl1 arag¢ tespitinde basarimi analiz edilmistir.
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4.2.1. Veri Setleri

Tablo 4.1. VAID veri setinde kategori basina arag sayilari

Kategori Arac Sayisi
Araba 40330
Minibiis 501
Kamyonet 3187

Pikap 3011
Otobiis 580
Cimento Kamyonu 191

Tir 804

Onerilen yontemin araba tespitinde basarimi1 6lgmek amaciyla Boliim 3.1.2.3’de tanitilan
CARPK veri seti kullanilmistir. Cok simmfli ara¢ tespiti icin VAID veri seti [110]
kullanilmigtir. Araba, minibiis, kamyonet, pikap, otobiis, ¢cimento kamyonu ve tir olmak
izere 7 sinifta arag iceren veri seti 5989 adet RGB goriintiiden olugmaktadir. 1512 adet
goriintii egitim i¢in 2939 adet goriintii ise test i¢in kullanilmigtir. Tablo 4.1°de kategorilere

ait ara¢ sayilar1 bulunmaktadir.

4.2.2. Araba Tespiti

Onerilen yontemin araba tespitinde bagarimini 6lgmek ve omurga ag olarak HLCNN ile
HG-2 aginin kiyaslanmasi i¢in CARPK veri seti kullanilmigtir. Béliimde HLCNN omurga
ag1 ile egitilen model CNessNet-1, HG-2 omurga ag1 ile egitilen model CNessNet-2

olarak adlandirilmaktadir.

Tablo 4.2. CARPK veri seti i¢cin CNessNet modellerinin karsilastirma sonuclari

Yontem Araba
SSD [28,69] 0.687
YOLOvV3 [69, 73] 0.853
SA+CF+CRT [100] 0.898

GANet (VGG-16) [69] 0.902
GANet (ResNet-50) [69] 0.901
CNessNet-1 0.899
CNessNet-2 0.929

CNessNet-1 ve CNessNet-2 icin omurga ag alt ornekleme oran1 4 olarak belirlenmigtir.
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Sekil 4.4. CARPK veri seti i¢cin CNessNet-2 modeli ile elde edilen sonuglar

Modeller 8 epok igin egitilmislerdir. Ogrenme katsayis1 0.001 olarak belirlenmis ve 4.
epokta 0.1 oraninda azaltilmistir. 0, 0.5 olarak belirlenmistir. «, 15 olarak kullanilmustir.
Tek siif oldugu i¢in /3 0 olarak belirlenmistir. Elde edilen sonuglar karsilagtirmali olarak
Tablo 4.2’da verilmektedir. HG-2 omurga ag1 kullanan CNessNet-2 modeli literatiirde
bilinen en iyi sonucu elde etmistir. CNessNet-2 modelinin araba tespiti gorsel sonuglari
Sekil 4.4’de gozikkmektedir. Yesil sinirlayici kutular kesin referanslari, kirmizi sinirlayici

kutular 6nerilen yontemin tahminini temsil etmektedir.
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4.2.3. Cok Smifli Arac¢ Tespiti

CNessNet mimarisinin ¢ok sinifli arag¢ tespiti basarimini 6l¢mek i¢in bu boliimde VAID
veri seti iizerinde egitim ve testler gerceklestirilmistir. THA goriintiilerinde ¢cok sinifl1
ara¢ tespitinde zorlayici noktalara ek olarak VAID veri setinde siniflar arasinda 6rnek
dengesizligi de bulunmaktadir. Bu sebeple Esitlik 4.12°de 6nerilen kayip fonksiyonuna
yontemin sinif dengesizligine karsi giirbiiz olmasi igin yeni bir terim eklenmistir ve [
parametresi ile kontrol edilmesi saglanmistir. Ilgili terimde bulunan w agirliklar ve
agirliklar: hesaplamak icin kullanilan simif bazli piksel sayilar1 Tablo 4.3’te sunulmustur.
Eklenen bu terimin bagarimini degerlendirmek amaciyla 2 farkli CNessNet modeli benzer

kosullarda egitilmistir.

Tablo 4.3. VAID veri seti i¢in sinif agirliklar

Smif Nesne Sayis1  Piksel Sayis1  w
Araba 10362 11731240 1
Minibiis 128 325375 36.05
Kamyonet 818 1584865 7.4
Pikap 767 1253934 9.36
Otobiis 150 1047350 11.2
Cimento Kamyonu 51 185936 63.1
Tir 216 1473409 7.96

Tablo 4.4. VAID veri seti icin Onerilen CNessNet-4 modelinin kargilastirma sonuglari

Yontem M.F.R-CNN [110] YOLOv4 [111] RefineDet [112] CNessNet-4
Araba 0.9022 0.9849 0.8908 0.9577
Minibiis 0.9080 0.9604 0.9436 0.9471
Kamyonet 0.8934 0.9644 0.8346 0.8895
Pikap 0.8893 0.5725 0.8280 0.8703
Otobiis 0.9087 0.9703 0.9784 0.923
Cimento Kamyonu 0.9096 0.6994 0.9124 0.9138

Tir 0.8975 0.9545 0.8074 0.8473
mAP 0.9012 0.8723 0.8626 0.907

Ik egitilen model (CNessNet-3) 3 parametresi 0 olarak egitilmistir. Ikinci modelde
(CNessNet-4) [ parametresi son 10 epokta 1 olarak egitilmistir. Egitimler 25 epokta
yapilmistir. Ogrenme katsayis1 0.001 olarak belirlenmistir ve her 10 epokta 0.1 oraninda
azalulmigtir. 6 ve alpha sirastyla 0.5 ve 15 olarak belirlenmigtir. CNessNet-3 ve

CNessNet-4, cok sinifli arag tespiti icin VAID veri setinde sirastyla 0.8871 ve 0.9070 mAP
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Sekil 4.5. VAID veri seti igin CNessNet-4 modeli ile elde edilen sonuglar

bagsarimina ulagmistir. Elde edilen sonuclarda 6nerilen yeni kayip fonksiyonun CNessNet
basarimina olumlu yonde katki verdigi ortaya ¢cikmistir. Elde edilen sonuglar Tablo 4.4’te

karsilastirilmali olarak sunulmugtur.

CNessNet-4 modelinin arag tespiti gorsel sonuglart Sekil 4.5’de goziikmektedir. Yesil ,
sar1, mavi, kirmizi, siyah, beyaz, pembe ve mor renkli cerceveler sirasiyla kesin referans,

araba, minibiis, kamyonet, pikap, otobiis, ¢cimento kamyonu ve tirlar1 temsil etmektedir.

4.3. Degerlendirme

Bu boliimde, IHA goriintiilerinden arag¢ tespiti amaciyla yeni bir CNN tabanli model
onerilmistir. Onerilen model, tek atigh capasiz bir nesne tespiti yontemidir ve omurga ag
olarak nesne 1s1 haritasi 6grenebilen CNN mimarileri icermektedir. Ayrica bu boliimde 1s1
haritas1 egitimi icin yeni bir kayip fonksiyonu onerilmistir. Onerilen kayip fonksiyonu
egitim setinde bulunan arkaplan Onplan dengesizligi ve smiflar arasi dengesizligi
ayarlamak igin yapilar icermektedir. Onerilen yontemin, basarimin literatiirde siklikla
kullanilan CARPK ve VAID arag veri setleri iizerinden degerlendirilmistir. Elde edilen
sonuglar, onerilen yontemin literatiirde bilinen en iyi ara¢ sayma bagarisina ulastigini

gostermistir.



5. BOLUM

TARTISMA, SONUC ve ONERILER

S.1. Tartisma ve Sonuclar

Bu tez kapsaminda coklu-olgekteki ve farkli zorlayici igeriklere sahip uydu ve IHA
goriintiilerinde nesne tespiti ve sayimina yonelik yeni modeller 6nerilmistir. Onerilen
modeller son yillarda literatiirde basarili sonuglar elde eden CNN tabanli yontemlerle

karsilagtirilmagtir.

Ik olarak, uydu goriintiilerinde nesneleri daha dogru bir sekilde tespit etmek i¢in CNN
tabanli yeni bir alt sinif tabanli siniflandirici dnerilmistir. Onerilen smiflandirict, SSCNN
olarak adlandirilmakta ve daha etkin 6zellik ¢ikarici elde etmek icin nesnelerin temsilini
nesne merkezinin mesafesine bagh olarak yakin merkez, merkez ve sinir gibi alt siniflara
ayrrmak igin kullamlmaktadir. Onerilen smiflandiricinin bagsarimmi degerlendirmek
icin ii¢ asamali bir nesne tanima c¢ercevesi kullanilmistir. Bu asamalarin ilkinde, SS
algoritmasi goriintiiden nesne Onerileri iiretmistir. Ardindan, onerilen SSCNN, teklifleri
siniflandirmistir.  Son olarak, smiflandirma sonuglar1 ile nesnenin lokalizasyonunu
hesaplamak i¢in alt simif tabanli yerellestirme degerlendirme fonksiyonu Onerilmistir.
Sinirli sayida uydu goriintiisii 6rnegi nedeniyle, onceden egitilmis AlexNet, etkili
oznitelik cikarici olusturmak igin transfer 6grenme yaklasimiyla kullanilmistir. Onerilen
model, 411 ucak, 240 beyzbol sahasi, 468 depolama tanki ve 83 futbol sahasindan
olusan dort sinifli bir uzaktan algilama test veri setinde R-CNN ile karsilagtirilmagtir.
Ayrica Faster R-CNN, SSCNN o6zellikleri ile egitilmis ve egitilmis Faster R-CNN’lerin
bagarimlari, 10 sinifli uzaktan algilama goriintii veri seti iizerinde karsilastirmali olarak
degerlendirilmistir. Deney sonuglari, onerilen modelin daha ayirt edici 6zellik ¢ikarimi

sagladigin1 gostermisgtir.
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Ikinci olarak, IHA goriintiilerinde arabalari tespit etmek ve saymak icin basit ve etkili
nesne tespiti modeli Onerilmistir. HLCNN olarak adlandirilan 6nerilen model, hedef
araba Orneklerinin 1s1 haritasini tahmin etmek ic¢in kullamilmigtir. Hedef arabalarin 1s1
haritasin1 6grenmek icin, tam baglantili katmanlar yerine uyarlama katmanlar1 olarak
adlandirilan ii¢ evrisim katmani ekleyerek HLCNN mimarisini olusturulmustur. VGG-16,
onerilen modelde bir omurga ag olarak kullanilmistir. Onerilen model, basarili bir sekilde
araba sayisini belirlemis ve hedef arabalarin merkezini hassas bir sekilde tespit etmistir.
Iki farkli araba veri seti (PUCPR+ ve CARPK) iizerinde yapilan deneyler, 6nerilen
modelin mevcut yontemlerle karsilastirildifinda son teknoloji sayma ve yerellestirme
basarimi elde etti§ini gostermistir. Ayrica, veri bilylitme ve yigin normallestirmenin
onerilen modelin bagaris1 tizerindeki etkisini incelemek i¢in deneyler yapilmistir. Daha
sonra, HLCNN modelinin isaretleme maliyeti daha diisiik merkez nokta isaretleme
tizerinden egitimini gergeklestiren bir yontem Onerilmisti. HLCNN modelin egitimi
icin nokta etiketleme verilerinin yeterli olmasi veri seti olusturma asamasini oldukca
kolaylagtirmigtir. Nokta etiketleme ile CNN modellerin egitilmesi i¢in yeni bir kayip
fonksiyonu oOnerilmisti. ~ Onerilen modelin basariminin degerlendirilmesi amaciyla
CARPK veri seti lizerinde deneysel caligmalar yapilmistir. Elde edilen sonuglar gerceve
etiketleme ile egitilen modeller ile kiyaslandiginda onerilen modelin bu modeller ile

yarigsabilecek diizeyde basarim elde ettigi gostermistir.

Son olarak, THA goriintiilerinde ¢ok smmifli arag tespiti iizerine CNN tabanli yeni bir
model Onerilmistir. HLCNN mimarisinin nesne 1s1 haritast olusturmada gosterdigi
bagsaridan esinlenerek , HLCNN mimarisine nesne boyutlarini tahmin eden yap: eklenerek
olusturulmustur. Nesnelerin merkez noktalarin1 tahmin edebilen HLCNN mimarisine
nesne biiylikliigiinii tespit etme yetenegi kazandirilmistir. CNessNet olarak adlandirilan
onerilen model, HLCNN gibi 1s1 haritas1 6grenebilen mimarilere, nesne boyutlarini
tahmin edebilmesi i¢in 5 konvoliisyon katmaninin eklenmesi ile olusturulmustur. Yapilan
deneysel calismalarda ilk olarak CNessNet yonteminde omurga agin basarimina etkisi
CARPK veri seti iizerinden degerlendirilmistir. HG’nin daha bagarili sonuclar elde
ettigi goriilmiistiir. Deneysel calismalarin ikinci boliimiinde Onerilen yontemin cok
sinifli ara¢ tespitinde basarimim Olgmek amaciyla omurga ag olarak HG kullanan

CNessNet egitilmistir.  Ayrica, simif dengesizligini Onleyen yeni kayip fonksiyonu
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onerilmistir. Onerilen yeni kayip fonksiyonun ¢ok sinifli arag tespitinde basarimi analiz
edilmigtir. Elde edilen sonuclarda onerilen kayip fonksiyonun daha iyi sonug¢lar elde ettigi

gorilmiistiir.

5.2. Oneriler

Uzaktan algilama goriintiilerinde nesne tespiti ve sayimi hala arastirllmas: gereken agik
bir alandir. Her ne kadar onerilen algoritmalar literatiirde oldukc¢a iyi sonuclar elde
ediyor olsa da verinin hizla artti1 giiniimiiz diinyasinda daha iyi sonug iireten ve daha
hizli yontemlere ihtiyac bulunmaktadir. Ozellikle belirli bir veri seti iizerinde yiiksek
basarim elde eden yontemlerin, gercek diinyada basarisiz oldugu senaryolar mevcuttur.
Bu tez calismasi ile baglantili olarak gelecekte asagida bulunan konularin arastirilmasi

onerilmektedir:

HLCNN ve CNessNet modelleri araba ve ara¢ sayiminda literatiirde bilinen en iyi bagari
oranin1 yakalamiglardir. Bu modellerin insan, gemi, aga¢ ve hayvan gibi farkli nesnelerin
tespiti ve sayimi iizerine ¢alismalarda basarimlarinin degerlendirilmesi Onerilmektedir.
Problemler 6zelinde farkli omurga aglarinin ve veri artirma tekniklerinin basarima
etkisinin incelenmesi yapilabilir. HLCNN modeli sinif bagimsiz nesne sayimi problemine
uygulanarak yeni yontemler gelistirilebilir. HLCNN ve CNessNet modellerinin, son
asamada NMS icermemesi ug¢ cihazlarda gercek zamanli caligabilme potansiyelini
artirmaktadir.  Uc cihazlarda gergek zamanli caligsabilen modellerin gelistirilmesi
icin Onerilen modellerin daha az parametre iceren omurga aglar ile basarimlarinin

artirllmasina yonelik ¢alismalar yapilabilir.
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