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Ozet

Hava goriintiileri lizerinde arag tespiti; istihbarat, kesif ve gozetleme agisindan 6nemlidir.
Ancak bu gorev; diisiik uzamsal ¢oziinilirlilkk, karmasik arka plan, nesne {lizerine diisen
151k /golge farkhiliklari ve nesnelerin ¢evre tarafindan kamufle olmasi gibi sebeplerle zordur.
Son zamanlarda gelistirilen CNN tabanl aglar umut vericidir ancak bu aglar dogrudan kii¢lik
nesnelerin tespiti i¢in yeterli degildirler ve ince ayara ihtiya¢ duyarlar. Bu ¢alismada daha hizh
RCNN algoritmasi ve gorece biiyiik nesnelerin tespitinde basarisi kanitlanmis ResNet agi ile
VEDAI veri kiimesi tlizerinde calisilmistir. Nesnelerin toplam goriintiideki piksellerin
0.5x107%"(i kadar az yer kapladif1 goriintiiler {izerinde basarim artirimi icin daha hizlh RCNN
algoritmasinda degisiklikler ile cesitli deneyler yapilmistir. Deneyler sonucunda %74.9
ortalama hassasiyet elde etmenin miimkiin oldugu gosterilmistir.
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Abstract

Vehicle detection on aerial images is important for intelligence, reconnaissance and
surveillance. However, this task is difficult for reasons such as low spatial resolution, complex
background, light / shadow differences on the object, and the objects being camouflaged by
the environment. Recently developed CNN-based networks are promising, but they are not
sufficient for direct detection of small objects and need fine tuning. In this study, with the
VEDAI dataset, faster RCNN algorithm and proven ResNet network in the detection of
relatively large objects are investigated. Various experiments have been carried out with
changes in the faster RCNN algorithm to increase performance on images where objects
occupy as little as 0.5x1073 of pixels in the total image. As a result of the experiments, it has
been shown that it is possible to achieve an average sensitivity of 74,9%.
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1 Giris

Insansiz hava araci (IHA) ve uydu teknolojisinin
ilerlemesi, bunlarin kullaniminin yayginlasmasi;
elde edilen hava goriintl verilerinin artmasina ve
bu alanda ¢esitli uygulamalarin gelistirilmesine
olanak saglamistir. Bu uygulamalarin biiyik bir
kismi genis alanlar1 kapsayan hava gortntilerinin
taranmasina dayanmaktadir ve ilgili tiim nesnelerin
dogru algilanmasi ihtiyacini paylasirlar. Buradaki
temel amag, hedef tanima gorevinden insan
faktoriinii ¢ikarmak ve otomatik bir hedef tanima
sistemi gelistirmektir. Ozel olarak hava goriintiileri
lizerinden hedef tanima gorevlerinden bir tanesi de
arac¢ tespitidir. Hava goriintiileri iizerinden arag
tespiti; trafik yonetimi, akilli ulasim sistemlerinin
tasarimi, afet yonetimi, otopark yonetimi, sehir
planlama gibi bir¢ok alan icin ve 6zellikle istihbarat,
askeri kesif ve gozetleme icin dnemlidir. Ancak
gelisen uydu ve IHA elektro optik sistemlerine
ragmen halan bu zorlu bir istir. Bunun
sebeplerinden ilki, yatay gorilintiileme ile alinan
gorintilere kiyasla hava goriintiilerinde nesnelerin
cok daha az bilgi igerebiliyor olmasidir. Bunun
temel etmeni uzak mesafedir. Ayrintilar cok yiiksek
cozunurlikli gorintide dahi ¢ok smirhdir. Bir
diger sebep, hava gorintiilerinde ara¢ benzeri
nesnelerin ¢oklugudur. Evlerin catilari, klima
Uniteleri, ¢6p kutular1 ve elektrik tniteleri gibi
bircok nesne yukaridan bakildiginda araglar ile
karistirilabilmektedir. Sebeplerden bir tanesi de
nesnelerin geleneksel nesne algilama
calismalarinda oldugu gibi yercekimin etkisi ile tek
bir yon dogrultusunda bulunmamasidir. Hava
gorintilerinde araglar rastgele yonlerdedir ve bu
durum tespitlerini zorlagsmaktadir [1]. Araglar1 hava
goriintiilerinde tespit etmenin diger zorluklar
olarak; karmasik arka plan, araclarin iizerine diisen
151k ve golge farkliliklar1 ve araglarin bazen bir
agacla bazen bir trafik isareti ile cevre tarafindan
kamufle olmasi belirtilebilir.

Nesne tespit teknolojisi ile ilgili olarak bugiine
kadar onerilen yontemler; s1g ve derin 6grenmeye
dayali olarak ikiye ayrilabilir. S1§ 6grenmeye dayali
yontemler, el yapimi 6zellik ¢ikarma metotlar1 ve
siniflandirici veya siniflandiricilarin
kombinasyonlarindan olusan yontemler
uygulanilarak gelistirilmistir. Bu yontemlere gore;
ilk 6nce yonelimli gradyan histogrami (HOG) [2] ve
Olcekten bagimsiz 6znitelik doniistimi (SIFT) [3]
gibi ¢ok yaygin oOzellik ¢ikarma metotlar1 ile
nesnelerin 6znitelikleri ¢ikarilmis, ardindan destek
vektor makinasi (SVM) [4] ve Ada-Boost [5] gibi
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siniflandiricilarin bir tanesi veya birden fazlasi
kullanilarak nesnelerin tespiti saglanmistir. Bu
yontemler nesneyi tek bir kati sablon olarak
modellerken, degisime ugrayabilen parca bazh
model (DPM) [6] nesneyi uzaysal olarak organize
edilmis  pargalarin  kombinasyonu seklinde
modellemistir. DPM de dahil olmak {lizere sig
O6grenmeye dayali yontemler, kayan pencere
prensibi ile c¢alisirlar. Kayan pencere prensibine
gore bir pencere tiim goriintii iizerinde kayarak
nesnelerin tespitini saglar, bu ¢ok zaman alicidir.
Derin 6grenmeye dayali yontemler ise Krizhevsky
ve arkadaslarinin 2012 yilinda ILSVRC2012 [7]
yarismasinda biiytik ses getiren derin evrisimli sinir
aglar1 (CNN) [8]'m1 oOnermesiyle baslamaktadir.
llerleyen dénemlerde bélge tabanlh evrisim sinir
aglart (RCNN) [9] nesne tespitinde o©nemli
performans kazanimi elde etmistir. Ardindan
RCNN’in gorece hiz sorununu ¢ézen hizli RCNN [10]
onerilmistir. Bir sonraki adimda bdlge o6nerilerini
olusturmak icin kendi i¢cinde bolge teklif ag1 (RPN)
ismi verilen, tamamen evrisimli bir bolge teklif ag1
kullanan, daha hizli RCNN [11] 6nerilmistir. Bolge
teklif tabanli aglar birka¢ nedenden dolay1 si1g
6grenmeden daha iyi performans gostermektedir
[12]. Bunlardan biri; CNN’in, el yapimi 0zellik
cikarma metotlarinin aksine o6zellik ¢ikarma
islemini daha giiclii bir sekilde otomatik olarak
yapmasidir. Diger sebep ise s1g 6grenmeye dayal
yontemlerin nesne tespiti i¢in goriintiiniin
tamamini arayan kayar pencere kullanmasinin
aksine bolge tabanli CNN’lerin yalnizca onerilen
bolgeler lizerinde nesneyi aramasidir. Bu metot ¢ok
daha az zaman alicidir.

Son birkag yilda [13], [14], [15] ve [16] gibi CNN
tabanli yeni algoritmalar gelistirilmis olsa da bu
yazida daha hizli RCNN algoritmasinin ve ILSVRC
2015 [17] simiflandirma yarismasinda birincilik
elde eden artik ag (ResNet) [18] modelinin
kullanimina odaklanilmistir. Bahsedilen
algoritmalar, biiyliik 06l¢ekli nesneleri barindiran
ImageNet [19] ve MSCOCO [20] gibi veri kiimlerinde
basar1 saglamistir. Ancak kiiglik nesnelerin tespiti
icin yeterli degildirler ve bu gorev icin bu
algoritmalara ince ayar yapilmasi gerekmektedir.
Bu kapsamda daha hizli RCNN algoritmas: ve
ResNet modeli lizerinde kii¢lik nesnelerin tespiti
icin bir takim deneysel degisiklikler yapilmistir. Bu
yazinin geri kalani asagidaki gibi diizenlenmistir:
Bolim 2’de kullanilan veri kiimesi ve basarim
artirnmi  icin yapilan veri artirrmi islemi
anlatilmaktadir. Bolim 3’te daha hizli RCNN
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algoritmas1 ve ResNet modeli tanitilmaktadir.
Boliim 4’'te daha hizli RCNN ve ResNet ilizerinde
yapilan degisiklikler; Bolim 5’te yapilan deneyler
ve sonuglar1 agiklanmistir. Son olarak, Bolim 6’da
sonuglarin degerlendirilmesi yapilmistir.

2 Veri Kiimesi ve Veri Artirnmi

Giris bolimiinde belirtildigi gibi bu ¢alismanin
motivasyonu kiiciik nesnelerin otomatik tespiti;
ozel olarak hava gorintiileri lizerinden araglarin
tespitidir. Bu motivasyonun gerceklesmesi icin
uygun veri  kiimesinin  se¢imine  ihtiyag
duyulmaktadir. Veri kiimesinin 6zellikleri birtakim
kisitlar1 karsilamalidir: Istihbarat, kesif, gozetleme
gibi cesitli uygulamalarin ihtiyaglarini karsilayacak
kadar hedeflerin yeterli tiir gesitliligine ve sayisina
sahip olmalidir. Arka planlar; yol ve binalarin
oldugu yalnizca kentsel alanlar olmamaldir,
mimkiin oldugunca ¢esitli olmahdir. Hedefler
gorintii lizerinde piksel olarak kiiciik yer
kaplamalidir. Calismamiz icin bu kistaslari saglayan
VEDAI [21] veri kiimesi secilmistir. VEDAI, halka
acik Utah AGRC [22] veri tabanindan alinarak orto-
normalize edilmis goriintiler icermektedir.
Goriintiilerin yerden uzakligi sabittir. Bu ozellik
kasten secilmistir. Cilinkii istihbarat, kesif ve
gozetleme  senaryolarinda  gozetim  sistemi

genellikle belirli ytlikseklik verilerine sahiptir ve bu
durum ilgili uygulamalar icin aranan bir 6zelliktir.
VEDAI veri kiimesinin bir diger aranan ozelligi de
¢ok farkli arka planlar1 barindirmasidir. Gol, tarla,
orman, daglar, ¢6l gibi kirsal alanlarin yaninda
otoban, otopark, yerlesim alanlari ve santiyeler gibi
kentsel arka plan alanlarini icermektedir.

Sekill. VEDAI veri kiimesinden 6rnekler
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VEDAI her biri 1239 adet olmak tizere 512x512 ve

1024x1024 renkli ve Kkizilotesi gorilintiiden
olusmaktadir. Bu calismada 1024x1024
coziintrligiindeki renkli goriintiller iizerinde

calisiimistir. Dokuz farkli arac¢ tiri mevcuttur.
Bunlar: ugak, araba, kamyon, panelvan, pikap, kamp
arabasi, traktor, gemi ve is makinesidir. Veri kiimesi
gorlintli basina ortalama 5.5 ara¢ sunmaktadir.
Tablo 1 her bir arag tiiriiniin veri kiimesindeki
bulunma adedini gostermektedir. Bir goriintiide
araglar, gorlintiiniin ortalama 9%0.7’sini
kaplamaktadir. En kiiciik boyuta sahip araba sinifi
ise gorintiide toplam piksellerin 0.5x1073"linl
kaplamaktadir. 1024x1024 goriintiilerde zemin
ornekleme mesafesi 25 cm/piksel’dir.
Calismalarimizda bazi uygulamalarin ([23 ve 24])
aksine farkll goriintii ve boyuttaki ucak, traktor,
tekne ve is makinesi arag tiirleri de kullanilmistir.
Bu durumun egitim basarisinda bir miktar diisiise
sebep olacagi on goriilse de gercek zamanl bir arag
tespit uygulamasinda bu tiir araglarin da tespit
edilmesi gerekliliginden dolay1 mevcut tiir cesitliligi
korunmustur.

Tablo 1.VEDAI veri kiimesi arag sayisi

Sinif Adet
araba 1340
ucak 47
kamyon 300
pikap 950
traktor 190
kamp arabasi 390
tekne 170
panelvan 100
is makinesi 200

Ek olarak, VEDAI veri kiimesinin yeterli biiytikltige
sahip olmamasi ve bunun egitim basarisina
olumsuz etki edecegi diistintildigu icin veri kiimesi
tizerinde veri artirma islemi uygulanmistir. Artirma
islemi icin iki yéntem kullanilmustir. ilk olarak, veri
kiimesindeki her bir goriintii saat yoniiniin tersinde
90°,180° ve 270%lik agilarla dondirilmistiir.
Ardindan orijinal goriintiiniin ve dondirilmis
gorlntilerin dikey eksende ayna simetrileri
alinmistir (Sekil 2’de gosterilmistir). Boylece
orijinal veri kiimesinden sekiz kat bliyiikliikte bir
veri kimesi elde edilmistir. Bu islemler
uygulanirken  goriintii  lizerindeki aracglarin
koordinatlar1 da déndirme ve ayna simetrisi
islemlerine tabi tutulmustur.
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90° ayna simetrisi

180° ayna simetrisi

Sekil 2. Veri artirimi i¢in a) Mevcut gortntiiler saat yontntn tersinde dort aci ile dondiiriilmistiir b)
Ardindan her bir goriintiiniin dikey eksende ayna simetrisi alinmistir

3 Daha Hizli RCNN ve ResNet Modeli

3.1 Daha Hizl1 RCNN

Daha hizli RCNN [11]; RCNN [9] ve hizli RCNN[10]
algoritmalarinin dezavantajli yonlerini ¢6zerek
tiretilmis bir algoritmadir. RCNN ve hizli RCNN’de
once secici arama algoritmas1 [25] ile bolge
onerileri olusturulmakta, daha sonra bdlge dnerileri
lizerinde nesne siifini siniflandirmak ve sinirlayici
kutular1 olusturmak icin CNN tabanli bir ag
kullanilmaktadir. Aralarindakitemel fark ise; RCNN
bolge onerilerini piksel diizeyinde dogrudan girdi
olarak aldig1 gorintiden iretirken, hizli RCNN
bolge oOnerilerini girdi olarak aldigr 6zellik
haritasindan iiretmektedir. Ancak her ikisinde de
bolge Onerisinin yapildig1 algoritma ile tespit agi
birbirinden ayristirilmistir. Bu yaklasim Shaoqing
Ren vd./ne gore iyi bir yaklasim degildir. Bu
yaklasimda secici arama yanlis negatif iirettiginde,
tespit ag1 bundan zarar gormektedir. Ayrica RCNN
ve hizli RCNN’de kullanilan segici arama algoritmasi

basit  bir algoritmadir. Bdlge  Onerisinin
olusturuldugu asamada, hi¢bir 6grenme
gerceklesmez. Bu, kot aday Dbolgelerinin

olusmasina yol agabilmektedir. Ayn1 zamanda bu
algoritma yavas calismaktadir. Tim bunlar1 goz
oniinde bulunduran Shaoqing Ren ve arkadaslari
“daha hizl RCNN” ismini verdikleri
algoritmalarinda, secici arama yerine agin bolge
onerilerini 6grenmesini saglayan bolge dnerileri agi
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(RPN)’'n1 6nermislerdir. Bu CNN tabanli ag, tespit
ag1 ile paylagimlhidir. Hizli RCNN’de oldugu gibi daha
hizli RCNN’de de goriinti dogrudan ozellik
haritasinin olusturulmasi icin evrisimsel bir agin
girisi olarak aga beslenir. Bolge 6nerilerinin 6zellik
haritas1 ilizerinden iretilmesi icin ayr1 bir ag
kullanilir. Son olarak ongoriilen bolge oOnerileri,
ilgili bolgedeki gorintiiyli siniflandirmak ve
simirlama kutularinin  olusturulmasi igcin ROI
maksimum havuzlama katmani kullanilarak
yeniden sekillendirilir.

3.1.1 Bélge Onerileri Agi (RPN)

Bolge oneri ag1 girdi olarak aldig1 6zellik haritasi
tizerindeki her konumda 9 bélge 6nerisi liretmek
icin, k=9 adet baglant1 kutusu kullanmaktadir. Bu
kutular standart bir Daha hizli RCNN’de 128, 256 ve
512 olgeklerindedir ve 1:1, 1:2, 2:1 en-boy
oranlarindadir. Bir smiflandirma katmani 6zellik
haritasi lizerindeki her bir noktada k kutulari i¢cinde
nesne olup olmadigina dair 2xk adet puan
iretmektedir. Bir regresyon katmani da yine her
nokta icin k baglanti kutular igerisinde merkez
koordinatlarini, genislik ve yliksekligi iceren 4xk
adet koordinat Onerisi tlretmektedir. Bir WxH
6zellik haritasinda toplam WxHxk adet baglanti
kutusu vardir. Boylece bolge oneri ag1 hangi
konumun nesne icerdigini 6nceden kontrol
etmektedir. Ardindan baglanti kutulari, nesne
sinifini algilamak ve o nesnenin sinirlama kutusunu
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olusturmak i¢in tespit agina gececektir. Sekil 3 bu
agin calisma prensibini gostermektedir.
<

k baglant: kutusu

I 2k puan l ’ 4k kordinat ]

siniflandirma regresyon katmani
katmani

256-d ozellik vektora
-

t orta katman

kayan pencere

konvoliisyonel dzellik haritast

Sekil 3. Daha Hizli RCNN Bolge Teklif Agi [8]

3.2 ResNet Ag1

2012 yilinda Krizhevsky ve arkadaslarinin AlexNet
ag1[8] ile ILSVRC2012 [7] siiflandirma yarismasini
kazanmasindan bu yana CNN mimarisi derinlesme
egiliminde  olmustur. AlexNet yalnizca 5
konvoliisyon katmania sahipken, VGG [26] ve
GoogleNet [27] sirasiyla 19 ve 22 katmana sahiptir.
Ancak katman sayis1 arttik¢a; gradyanim, geri
yayilimda tekrar eden carpimlar sonucunda sifira
yaklastigl, kaybolan gradyan sorunu ile karsilasilir.
Bu durum, agin derinlesmesiyle performansin
doyuma ulasmasima ve hatta hizla bozulmaya
baslamasina neden olmaktadir [18]. Cok derin
aglar egitmedeki bu sorun, ResNet agi ile tanitilan
artik bloklarla ¢oziilmistiir. Bu blogun temel islevi,
onceki katmanin c¢iktisini bir sonraki katmana

eklemektir. Buna gore; girdi Xin agirhk
katmanindan ge¢mesiyle olusan F(X) c¢iktisi, bir
sonraki agirlik katmaninda dnceki katmanin girdisi
olan X ile birlesir. Ancak, cogu kez konvoliisyon
islemine maruz kalan goriintiide oldugu gibi F(X)'de
boyut daralmasi olmaktadir. Bu sebeple X ve F(X)
ayni boyuta sahip olmaz. X; F(X) ile eslesecek
sekilde genislemesi i¢cin dogrusal W ile ¢arpilir. Bu,
X ve F(X) ‘in bir sonraki katmana giris olarak
birlestirilmesini saglar. Denklem (1) bu durumu
matematiksel olarak ifade etmektedir.

Y = F(X, W) + W,.X )

ResNet ag1, ILSVRC2015 [17] smiflandirma
yarismasinda ImageNet veri kiimesi ile %3.57’lik
hata orani ile birinci olmustur. Tablo 2 ResNet
aginin yapisini gostermektedir.

4 Daha hizli RCNN ve ResNet Modifikasyonlari

Bu boéliimde, daha hizli RCNN algoritmasinin ve
ResNet aginin hava goriintiileri izerinde basarili bir
sekilde uygulanabilmesi icin yapilan degisiklikler
aciklanmaktadir. Ik degisiklik, daha hizh RCNN
algoritmasinin RPN modiliinde kullanilan baglanti
kutularinin sayis1 ve boyutudur. ikinci degisiklik,
ResNet aginin konvoliisyon katman sayisinin
degistirilmesini icermektedir.

4.1 Baglanti Kutu Sayisi ve Boyutu

Bolim 3.1.1'de belirtildigi gibi daha hizli RCNN
algoritmasi, orijinalde bolge dnerilerinin liretildigi

Tablo 2. ResNet ag1 katman yapisi

Katman ismi | Cikis Boyutu | 18 Katman ‘ 50 Katman 101Katman
Convl 112x112 7x7,64, stride 2
3x3 maks. Havuzlama, stride 2
[ 1x1,64 T [ 1x1,64 ]
Convz_x 56x56 Big'gi] x2 | | 3x3,64 |x3 | |3x3,64 |x3
’ [1x1,256 | 1x1,256]
) . [1x1,1287 [1x1,128]
Conv3_x 28x28 gggg x2 | |3x3,128|x4 | |3x3,128|x4
o [1x1,512] [1x1,512]
i ; [ 1x1,256 7 1x1,256 ]
Conv4_x 14x14 gigggg x2 | | 3x3,256 | x6 [ 3x3,256 | x23
e [1x1,1024 1x1,1024]
] ) [ 1x1,512 7 1x1,512
Conv5_x 7x7 g)’ggg x2 | | 3x3,512 |x3 [ 3x3,512 ]x3
e [ 1x1,2048. 1x1,2048
1x1 Ort.Havuzlama,1000 tam baglanti,softmax
Flop(islem) Sayisi 1.8x10° 3.8x10° |  7.6x10°
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RPN aginda {128,128; 128:256; 256,128; 256,256;
256,512;512,256; 512,512; 512,1024 ve 1024,512}
boyutlarinda dokuz adet baglanti kutusu
kullanmaktadir. Bu baglanti1 kutulari; geleneksel
biiylik boyutlu farkli en-boy oranlarina sahip nesne
tespit uygulamalari icin yeterlidir, ancak nesnenin
gorliintli sensoriinden sabit uzaklikta oldugu ve
daha kiiglik nesneler iceren bir veri kiimesi icin
uygun degildir. Orijinal daha hizi RCNN
algoritmasinin kullandig1 baglanti kutularindan
daha kiiciik boyutlardaki baglanti kutularinin
kullanilmasi daha yararh olabilir. Ayrica kullanilan
baglanti kutu sayisi, iiretilen bolge onerileri ile
orantili oldugu i¢in egitim basarisina dogrudan etki
edecektir. Bu sebeplerle YOLOv2 algoritmasinda
[15] kullanilan metot daha hizli RCNN
algoritmasina uygulanmistir. Daha hizli RCNN’in
RPN ag, farkli baglanti kutu sayilarmi ve
boyutlarin1  kullanacak sekilde degistirilmistir.
VEDAI veri kiimesi lizerinden uygun baglanti
kutularinin boyutlarini belirlemek i¢cin loU mesafe
metrigi kullanmilmistir. Baglanti kutularinin IoU
mesafe metrigi kullanilarak veri kiimesi tizerinden
tahmin edilmesi, temel olarak benzer en boy
oranlarina sahip kutularin birlikte kiimelenip
verilere uyan baglanti kutularinin tahmin edilmesi
prensibi ile ¢alisir [15]. Baglant1 kutulary; bir, iki, g,
dort ve bes adetlerinde olacak sekilde her biri icin
IoU mesafe metrigi ile olusturulmustur. Tablo 3
olusturulan baglant1 kutularini géstermektedir. Bir,
iki, ti¢, dort ve bes adetlerinde baglanti1 kutularinin
kullanildig1 her bir senaryo i¢in daha hizli RCNN
ResNet50 ag modelleri olusturulmustur.

Tablo 3. Kullanilan baglanti kutulari

Adet Baglant1 Kutulari

1 [40,40]

2 [36,36;80,80]

3 [72,76;25,46;47,27]

4 [43,24;77,94;26,47;69,37]

5 [42,23;103,103;66,34;41,68;24,44]

4.2 Konvoliisyon katman sayisi

Tablo 2’de gosterildigi gibi ResNet ag1 icerdigi
katman sayisina gore isim almaktadir. Ornegin
ResNet50; kirk dokuz konvoliisyon katmani ve bir
tam baglantii katmandan olusmaktadir. Benzer
sekilde ResNet18; on yedi konvoliisyon katmani ve
bir tam baglantili katmandan olusmaktadir. ResNet
aginin  tim varyasyonlar1 i¢in giris boyu
224x224’tiir. Standart ResNet agin1 kullanan daha
hizli RCNN algoritmasinda 6zellik haritasinin ¢iktisi
ve RPN’nin girisi olarak conv4_x'in son konvoliisyon
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katmani kullanilmaktadir. ResNet aginin tim
varyasyonlarl icin conv4 x'lin ¢iktis;, 14x14'lik
ozellik haritas1 ¢ozlinirliigine sahiptir. Bu, ag
derinliginin ozellik haritasi boyutunu
degistirmedigini gosterir. Ancak 6zellik haritasini
olustururken kullanilan konvoliisyon katmani
sayisi degistigi icin bir 6zellik haritasi noktasinin
temsil edildigi piksel derinligi de degismektedir.
Farkli derinlikteki ResNet aglarini kullanmak
faydali olacag1 degerlendirilmektedir. Bu sebeple
ImageNet'te daha oOnceden egitilmis ResNet18,
ResNet50 ve ResNet101l aglarinin yani sira bu
aglara farkli sayida konvoliisyon katmanlarini
ekleme ve c¢ikarma yaparak yeni ag modelleri
olusturulmustur.

5 Deneysel Calismalar

Deneyler i¢cin ag egitim ve test kodlar1 Matlab2019b
yaziliminda yazilmistir. Tiim deneyler Google bulut
sistemi lizerinden uzaktan baglanilan Intel Xeon
CPU(4 cekirdekli, 2.30 GHz) 15GB ram, NVIDIA
Tesla T4 GPU (16GB ram) ve Windows Server 2019
ile  donatilmis  bir  bilgisayar lizerinden
gerceklestirilmistir. Veri kiimesinin %80’i egitim,
%20’si test icin kullanilmistir. Egitimlerde mini
y1gin boyutu ismi verilen, bir gériintiiden pozitif ve
negatif nesne orneklerinin rastgele iiretilmesine
dayanan ornekleme stratejisi kullanilmistir. Mini
y1gin boyutu, egitimi hizlandiran ayni zamanda GPU
bellek kullanimin1 6nemli 6lglide artiran bir
parametredir. Kullanilan GPU bellek boyutu
sinirlamasindan dolay1 egitimlerde mini yigin
boyutu 4 olarak secilmistir. Boylece her iterasyonda
rastgele 4 pozitif ve negatif nesne dnerisi, bir alt veri
kiimesi olusturmak icin {lretilmistir. Pozitif ve
negatif nesne onerileri, Denklem 2’de tanimlanan
IoU Jaccard indeksi kullanilarak belirlenmektedir:

A nA i
IoU = hedef tahmin

Ahedef u Atahmin (2)
Denklemde Apeger, Veri kiimesinde nesnenin
belirtilen koordinatlarini yani olmasi gereken alani;
Atanmin ise tahmin edilen alani temsil etmektedir.
Egitimlerde IoU indeksi; 0.7’den bliylik degerler icin
pozitif nesne, 0.1 ile 0.3 arasinda olan degerlere
negatif nesne atfinda bulunulmustur. Bu degerler,
Negatif Kesisim Araligi ve Pozitif Kesisim Araligi
parametreleri ile egitimden 6nce agda belirtilmistir.
Maksimum epok sayist 25 secilmistir. Baslangi¢
6grenme orani 0.001 kullanilmistir. Bu deger her 12
epok’ta bir 0.1¢arpani ile diisiiriilerek, 12’den 24’e
kadar 0.0001 Ogrenme orani, 25'inci epokta
0.00001 o6grenme orani kullanilmistir. Ayrica
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momentum degeri olarak 0.9 kullanilmistir. Tablo
4 kullanilan egitim parametrelerini gostermektedir.

Modellerin performansinin nicel olarak
degerlendirilmesi icin yaygin olarak kullanilan
hassasiyet, geri ¢cagirma orani, F1 skoru ve ortalama
hassasiyet  (AP) metrikleri  kullanilmistir.
Hassasiyet, geri ¢cagirma orani ve F1 skoru sirasiyla
Denklem 3, Denklem 4 ve Denklem 5 ile hesaplanir:

Cori Cas o = Dogru Pozitif 3)
eri Cagirma(R) = Dogru Poz.+Yanlis Neg.
Y ot (P = Dogru Pozitif 4
assasiyet(P) = Dogru Poz. +Yanls Poz. (4)
2 * Geri Cagirma = Hassasiyet
F1 skoru = (5)

Geri Cagirma + Hassasiyet

Test sirasinda nesne tespit tahminleri, egitilmis
agin  olusturdugu simirlayict  kutularin = veri
kiimesinde nesnenin konumunu belirten alan ile
cakismasina gore dogru veya yanlis pozitif olarak
atanmaktadir. Yine bu atamada IoU Jaccard indeksi
kullanilmistir. [oU degerinin 0.5’ten biiytik oldugu
tahminler, dogru pozitif olarak atanir. Bir nesne i¢in
birden fazla smirlayict  kutu olusturulmasi
cezalandirilir. Ornegin egitilmis ag test sirasinda bir
nesne i¢in dort adet sinirlayici kutu olusturmus ise
bunun biri IoU degeri 0.5’ten biiyik olan dogru
pozitif, geri kalan iicii yanls pozitif olarak
degerlendirilir. Degerlendirmeler, hassasiyet ve
geri ¢agirma  oranlarinin  hesaplanmasinda
kullanilir. Hassasiyet dogru pozitif tespitlerinin,
geri cagirma orani ise pozitif tespitlerin tamaminin
bir degerlendirmesidir. Ortalama hassasiyet ise
hassasiyet-geri ¢agirma grafiginin altinda kalan
alani tanimlamaktadir. Ortalama hassasiyet ve F1
skoru detektoriin performansini ortaya koyan iki
metriktir. Yiiksek ortalama hassasiyet ve F1 skor
degerleri, yliksek performans anlamina gelir.

Tablo 4. Egitim Parametreleri

Parametreler Degerler
Mini Y1g1n Boyutu 4
Baslangi¢ 6grenme hizi 0.001
Ogrenme Hiz1 Azaltma Periyodu 12 epok
Ogrenme Hiz1 Azaltma Carpani 0.1
Maksimum Epok Sayisi 25
Negatif Kesisim Aralig1 [0,0.3]
Pozitif Kesisim Aralig1 [0.7,1]
Momentum 0.9
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5.1 Baglanti Kutu Sayisi ve Boyutunun Etkisi

Ilk deneyde, baglanti kutu sayis1 ve bu kutularin
boyutlarinin algilama performansi tizerindeki etkisi
arastirllmistir. ImageNet ile oOnceden egitilmis
ResNet50 ag1 ile daha hizli RCNN’in RPN modiiliinde
Tablo 3’te gosterilen bes farkli baglanti kutusunu
kullanarak bes farkli egitim yapilmistir. Ardindan
testicin ayrilan veri kiimesi kullanilarak Boliim 5’te
belirtilen metrikler hesaplanmistir. Ayrica her
birinin egitim stireleri kayit edilmistir. Tablo 5, bes
farkli baglanti kutusu ile olusturulan modellerin
test sonuglarini ve egitim siirelerini gostermektedir.
Sekil 4 ise her bir modelin geri ¢agirma-hassasiyet
grafigini gostermektedir. Egitim siiresi saat
cinsinden verilmektedir.

Tablo 5. Farkli baglanti kutularina ait sonuglar

Model R P AP F1 LBitim
Stresi
Ankorl 0.791 0.676 0.705 0.729 74.6
Ankor2 0.815 0.660 0.719 0.729 80.8
Ankor3 0.806 0.672 0.712 0.733 82.2
Ankor4 0.818 0.676 0.724 0.740 82.4
Ankor5 0.806 0.673 0.728 0.734 84.1
1 T T -
'm ——— ankor1
0.9 - ankor2|
"‘“-. ankor3
0.8 f ankor4 |
ankors
0.7 \\
% 0.6
E 0.5
=l
03|
0.2 -
0.1
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9

Geri Cagirma
Sekil 4.Farkli baglant1 kutularina ait R-P grafigi

Buna gore, birkac¢ istisna disinda baglanti kutu
sayisi arttikca; ortalama hassasiyet ve F1 skor
degerleri artmaktadir. Ancak bununla birlikte islem
yukii de arttigi icin egitim siireleri de artis
egilimindedir. Modeller, baglanti kutu sayilarina
gore ankorl, ankor2, ankor3, ankor4 ve ankor5
isimlerini almiglardir. Ankor4 modeli, algilama
basarisinda (hem ortalama hassasiyet hem de F1
skor agisindan degerlendirildiginde) ankorl,
ankor2 ankor3 modellerine goére radikal bir artis
gostermistir. Ancak ankor4’ten sonraki ankor5’in
egitim basarisinda, ortalama hassasiyet a¢isindan
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bakildiginda radikal bir artis gériillmemis aksine F1
skoru  agisindan  bakildiginda  bir  disiis
gorilmektedir. Bu sonuglar ve egitim siireleri
dikkate alinarak bundan sonraki deneylerde ankor4
kullanilmasina karar verilmistir.

5.2 Konvoliisyon Katman Sayisinin Etkisi

Bir sonraki egitimde, ResNet ag derinliginin
algilama performansina etkisi arastirilmistir.
ResNet50’den daha s1§ olan ResNetl8 ve
ResNet50’den daha derin olan ResNet101 aglari ile
egitimler yapilmistir. Bu boliimde yapilan tiim test
sonuclar1 Tablo 6 ve Sekil 5’te gosterilmistir. Buna
gore ResNetl8, hem ResNet50’den hem de
ResNet101’den daha iyi performans gdstermistir.
Bu sonuc [26,28] gibi daha derin aglarin daha iyi
oldugunu savunan onceki tecriibelere ve hava
goriintiilerinde de bu bilginin iyi calistigin1 gésteren
[24,29] gibi ¢alismalara aykiridir, ancak [30] ile
paralellik gostermektedir. ResNet50’den daha si1g
bir agin, VEDAI veri kiimesinde daha basarili bir
sonu¢ elde etmesinin ardindan; ResNetl8 ile
ResNet50 ag derinlikleri arasinda bir agin algilama
basarisina etkisi arastirilmistir. Bunun i¢in
ResNet18’in conv2 blogundaki iki artik bloga ¢ikt1
boyutu korunacak sekilde (64 tane 3x3 filtreye
sahip) 2’ser konvoliisyon katmani eklenerek,
ResNet18’den daha derin bir model egitilmistir.
Eklenen konvoliisyon katmanlarinin  agirhik
ilklendirilmesi, sifir ortalama ve sifir varyans ile bir
dagilim saglayan, Xavier ilklendirici olarak da
bilinen, Glorot [31] yontemi ile yapilmistir. Ayrica
ResNet50’nin conv4 blogundan 2 artik blok yani 6
konvoliisyon katmani1 c¢ikarilarak olusturulan,
ResNet50’den daha s1g bir model egitilmistir. Tablo
6’da goruldigi iizere ResNet18_arti4 modeli, daha
onceden egitilmis standart ResNet18 modelinden
cok daha az basar1 saglamistir. Bu durum; standart
ResNet18’in tiim agirliklarinin daha 6nceden
egitilerek optimize olmus olmasina ragmen,
ResNet18_arti4 modelinin araya sonradan eklenen
dort konvoliisyon katmani nedeni ile eklenen
konvoliisyon katmani ve sonraki katmanlardaki
agirliklarin yeniden optimize olmasi
gerekmesinden kaynaklanmaktadir. Ayni sekilde,
ResNet50_eksi6 icin de ResNet50 modelinin
ortasindan bir kisim katman ¢ikarildig1 i¢in yeni
modelde ¢ikarilan katmandan sonraki katman
agirliklart yine optimize olmaya ihtiya¢ duyar.
Ancak atilan katmanlardan sonra birlestirilen iki
tarafin agirliklar arasindaki fark, gérece az oldugu
icin agirliklarin optimizasyonu ¢ok daha az
maliyetle olmaktadir. Bu sebepten ResNet50_eksi6
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modelinin ag basarisi, ResNet50 ve ResNet18’den
az ancak hatir1 sayilir bir degerde ¢ikmistir.

Tablo 6. Farkl derinlikteki aglara ait sonugclar

Model R P AP Fp  Dgitim
Siresi
ResNet18 0.820 0.689 0.734 0.749 468
ResNet101 0.812 0.671 0.718 0.735 109.5
ResNetl8 (41 0495 0475 0559 51.2
arti4
ResNetS0 (900 0677 0702 0732 865
eksi6
ResNet50 go0 0725 0749 0773 876
eksi6_tl
resnet18
resnet101
resnet18 artid
resnet50 eksi6
resnet50 eksi6 tl
0.8
g 07
e
06
05
0.4 ' : ' : ' : ' :
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9

Geri Cagirma
Sekil 5. Farkli derinlikteki aglara ait R-P grafigi

Bu asamaya kadar yapilan tiim egitimler, ILSVRC
yarismasinda 6nceden egitilmis ResNet aglarina ilk
once daha hizli RCNN algoritmasina uygun olarak
RPN katmanlarinin  eklenmesi ve ¢kt
katmanlarinin giincellenmesi ile yapilmistir. Yani
ResNet18_arti4 modeli icin ilk olarak 6nceden
egtilmis hazir ResNet18 modeli, daha hizli RCNN
algoritmasina uygun olarak degistirilmis ardindan 4
katman ¢ikarilarak egitilmistir. Benzer islem
ResNet50_eksi6 icin de uygulanmistir. Bu son iki
deneyde goriilmiistir ki 6nceden egitilmis bir agi
bir algoritmaya uyarlaylp birka¢ katmanin
eklenmesi veya cikarilmasi islemlerinden sonra
egitilmesi, oOnceden egitilmis bir agin bir
algoritmaya uyarlandiktan sonra egitilmesine gore
agirliklarin  ¢ok daha biiyilk maliyetlerde
optimizasyonuna ihtiya¢ duyuldugu icin algilama
basarisinda diistislere neden olmaktadir.
Optimizasyon maliyetini azaltmak i¢in bir sonraki
deneyde 6grenmenin aktarilmasi (transfer learning)
yontemi denenmistir. Onceki deneylerde egitilen
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daha hizli RCNN_ResNet50 modelinin conv4 blogu
lizerinden 6 konvolliisyon katmani g¢ikarilarak
tekrardan egitimi saglanmistir. Yani daha hizli
RCNN_ResNet50 modelinin ag kat sayilar1 egitim

icin kullanilmistir. Algillama test sonuclarina
bakildiginda  gorilmiistir ki  6grenmenin
aktarilmasi ile yapilan daha hizhh RCNN

ResNet50_eksi6_tl modeli, hem daha hizli RCNN
ResNet50 modelinden hem de daha hizli RCNN
ResNet50_eksi6 modelinden basarili bir sonug elde
etmistir. Bu modelin VEDAI veri kiimesi tizerindeki
algilama ornekleri Sekil 6’da verilmistir. Yapilan
deneylerde egitim siireleri degerlendirildiginde,
beklendigi gibi ResNet50’den daha s1§ olan
ResNet18 ile olusturulan modelin egitiminin ¢ok
daha az zaman aldig1; ResNet50’den daha derin olan
ResNet101 ile olusturulan modelin egitiminin ¢ok
daha fazla zaman aldig1 gorilmiistiir. Katmanlarin
orijinal aglardan eklenerek veya ¢ikarilarak
deforme edilen modellerin egitimlerinin ise
orijinallerinden bir miktar daha fazla siirdigi
gozlenmistir.

5.3 Sonuglarin Karsilastirilmasi

Elde edilen sonuclar [23] ve [24]teki sonuclar ile
karsilastirilmistir. [23]'te  VEDAI veri setinden
tekne, traktor ve ucak siniflar1 6rnek azligi sebebi ile
cikarilmistir. Ardindan bu yazida oldugu gibi
dondiirme ve ayna simetrisi alma yontemleri ile
mevcut veriler sekiz katina c¢ikarilmistir. Hicbir
degisiklik yapilmadan orijinal daha hizli RCNN
algoritmasi ile farkli 6nceden egitilmis ag modelleri
ve kendi 6nerdikleri daha hizli RCNN benzeri, bolge
Onerilerinin ayr1 bir ag tarafindan yapildig: ikili bir
ag yapisi iceren bir modelin egitim sonuglar1 Tablo
7'de paylasiimistir. Bu yazida elde edilen
sonuclarin, hicbir degisiklik yapilmadan kullanilan
daha hizli RCNN ve benzeri algoritmalardan c¢ok
daha basarili oldugu goériilmektedir. Bu da mevcut
algoritmalarin kiiciik nesne tespitlerinde dogrudan
O EEE
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kullaniminin yetersiz oldugu, kiigiik nesne tespiti
icin bu algoritmalarin ince ayara ihtiya¢ duydugu
tezini dogrulamaktadir. [24]'te VEDAI veri
kiimesinden yalnizca tstten bakildiginda birbirine
cok benzeyen, benzer boyutlara sahip araba, pikap
ve panelvan arag siniflar1 kullanilmis, diger siniflar
atilmistir.  Ayrica veri kiimesinin sagladigl
gorlintilerdeki araglarin koordinatlari, merkez
noktalar1 korunarak yiiksekligi ve genisligi 40’a 40
olacak sekilde bir degisiklige gidilmis. Egitimlerde
de daha hizli RCNN ‘in baglanti kutular1 40x40
kullanilmistir. Farkli olarak, VGG-16 ag1 kullanilmis
ve veri artirnmi yapimamistir. RPN’e bdlge
Onerilerini Uretmesi igin giris olarak beslenen
6zellik haritasinin olustugu katmanlar, agin farkl
derinliklerinden se¢ilmis ve yapilan deney
sonuclar1 Tablo 7’de paylasilmistir. Sonuglarin, bu
yazida elde edilen algilama basarilarindan daha
basarili oldugu goriilmektedir. Bu c¢alismada
egitimlerde birbirinden ¢ok farkli gériinen ugak, is
makinesi, traktor, kamyon gibi dokuz farkli arag
smifi kullanilmistir. [4]'te ise birbirine her acidan
¢cok benzeyen ii¢ farkli ara¢ smifi kullanilmistir.
Bunun 06grenmeyi kolaylastirdigi ve algillama
basarisini artirdig1 degerlendirilmektedir.

Tablo 7.Farkli ¢alismalarin karsilastirilmasi

Model AP

Daha Hizl1 R-CNN (Z&F)[23] 0.308
Daha Hizli R-CNN (VGG-16)[23] 0.421
Onerilen Model(VGG-16)[23] 0.546
Daha Hizl1 RCNN ResNet50_eksi6_tl 0.749
Daha Hizli RCNN(VGG-16) conv3[24] 0.972
Daha Hizli RCNN(VGG-16) conv4[24] 0.974
Daha Hizli RCNN(VGG-16) conv5[24] 0.967

6 Sonuclar

Bu calismada, kiiciik nesne tespiti icin uygun
zorluktaki bir veri kiimesi olan VEDAI ile arag
algilama basarisini artirmak iizere ResNet ag1 ve
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daha hizh RCNN algoritmasinda degisiklikler
yapilmistir. Daha hizli RCNN algoritmasinin bolge
oneri aginda kullanilan baglanti kutu sayis1 ve
boyutunun, Kkii¢ciik nesneleri tespit etmekte olan
etkisini arastirmak iizere yaptifimiz deneysel
calismalarda; genel olarak, kullanilan baglant1 kutu
sayisinin artmasinin algillama basarisini arttirdigi
ancak islem ytikiiniin artmasindan dolay1 ag egitim
stresini de arttirdig1 gézlenmistir. Daha hizli RCNN
algoritmasinda onerilen orijinal boyutlarindaki
baglanti kutularinin kiiciik nesne tespitinde
yetersiz olduklari, daha kiiciik boyutlu ve veri
kiimesine uygun baglanti kutularinin IoU mesafe
metrigi ile hesaplanarak kullanilmasinin algilama
basarisinda daha iyi sonug¢ gosterdigi; algilama
basar1 sonuglarinin orijinal baglanti kutular
kullanan diger calisma sonugclari ile
karsilastirilmasinda gosterilmistir. Boylece kiiciik
nesne tespiti i¢in orijinal algoritmalarin yetersiz
oldugu, bu gorevler icin orijinal algoritmalara ince
ayar yapilmasi gerektigi savi dogrulanmistir. Ag
katman sayisinin, kiiciik nesneleri tespit etmekte
olan etkisini arastirmak lzere yaptifimiz deneysel
calismalarda ise; kiiclik nesne tespiti icin daha sig
aglarin daha faydali olabilecegi sonucuna
ulasilmistir. Beklenildigi gibi ag derinligi arttikca
islem sayisi da arttig1 icin ag egitim siiresinin arttig1
gozlenmistir. Ayrica 6grenmenin aktarimi yontemi
ile ortalama hassasiyette %74.9’a kadar algillama
basarisinin saglandig1 gosterilmistir.

Yapilan deneylerde hiper parametreler iizerinde
eniyileme calismalar1  yapilmamistir.  Ayrica
istihbarat, kesif ve gozetleme gorevlerinde
gozetleme sistemine belirli bir yiikseklik verisi
tanimlandig1 icin, kasten secilen, goriintiilerin
yerden uzakliginin sabit oldugu tek bir veri kiimesi
kullanilmistir. Hiper parametreler {izerinde
eniyileme calismalar1 yapilarak ve egitimlere
yerden ylkseklik verileri aym1 olan farkh
kaynaklardan elde edilen hava goriintiilerini iceren
veri kiimeleri dahil edilerek, 6nerilen modelin bir
iriin haline getirilebilecegi degerlendirilmektedir.
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