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OZET

Son yillarda uydu goriintiilerinden otomatik havaalani tespiti, askeri ve sivil havacilik
alanlarindaki 6neminden dolay1 popiiler bir konu haline gelmistir. Ancak binalar, daglar,
nehirler ve yollar gibi karmasik arka plana sahip olan bu goriintiiler, havaalanlarimin tespitini
zorlastirmaktadir. Ayrica uydu goriintiileri biiyiik boyuta sahip oldugundan, hesaplama
maliyetini azaltmak i¢in algoritmanin karmasikligini da hesaba katmak olduk¢a dnemlidir.

Bu tez c¢alismasinda, uydu goriintiilerinden otomatik havaalani tespiti i¢in iki farkli
yaklagim Onerilmistir.

Birinci yontemde, oncelikle potansiyel havaalani aday bolgelerin tespiti i¢in Dogru
Pargas1 Algilayicisinin (DPA) gelistirdigimiz versiyonu kullanilmistir. Daha sonra bu aday
bolgelerden Olgekten Bagimsiz Ozellik Déniisiimii (OBOD) ile etkili 6zellikler ¢ikarilmis
ve bu Ozellikler Fisher Vektorii (FV) beslemistir. FV’de gorsel sozliik olarak Gauss Karigim
Modeli (GKM) kullanilmistir. Tiim Gauss’larin birinci ve ikinci dereceden kismi tiirevleri
birlestirilerek FV’ler elde edilmistir. Ozellik vektorii olarak FV kullanilmis ve siniflandiric
asamasinda Destek Vektdr Makinesi (DVM) yetkilendirilmistir. Onerilen ydntemin
performansini degerlendirmek i¢in dogruluk, duyarlilik ve 6zgiilliik kriterleri kullanilmis ve
%94,6°lik dogruluk elde edilmistir. Onerilen yontemin basarim iistiinliigii, literatiirde daha
onceden Onerilmis diger ¢calismalar ile karsilastirilarak kanitlanmistir. Ayrica havaalani aday
bolgelerin tespiti igin gelistirdigimiz DPA’nin, diger yontemlere gore daha az hesaplama
maliyetine sahip oldugu karsilastirmali olarak dogrulanmistir.

Ikinci ydntemde ise, uydu goriintiilerinden havaalanlarinin otomatik tespiti i¢in hem
ozellik ¢ikarimi hem de smiflandirici yapisini birlikte barindiran derin Evrisimsel Sinir
Aglarinin (ESA) kullanim arastirilmustir. Oncelikle gelistirdigimiz DPA ydntemi ile aday
havaalani bolgeleri tespit edilmistir. Bu bolgeler, 6nerilen birinci yontemdeki aday bolgeler
ile aynidir ve ESA mimarisini egitmek i¢in kullanilmistir. ESA modeli, bes evrisim, ii¢
havuzlama ve {i¢ tam bagl katmandan olusmaktadir. Verimli bir mimari olusturmak i¢in
normallestirme ve birakma katmanlar1 da kullanilmistir. Asir1 uyumu azaltmak i¢in egitim
verisine ait adaylar, yapay olarak artirilmistir. ESA performansini degerlendirmek i¢in yine
dogruluk, duyarliik ve ozgiilliik kriterleri kullanilmustir. Onerilen yéntem %95,21°lik

dogruluga sahiptir ve birinci 6neriye gore yaklasik %1°lik bir basarim artis1 saglanmistir.

Anahtar Kelimeler: Havaalan1 Tespiti, Uzaktan Algilama Goriintiileri, Dogru Pargasi
Algilayicisi, Olgekten Bagimsiz Ozellik Déniisiimii, Fisher Vektor, Destek Vektor
Makineleri, Evrisimsel Sinir Aglari.



SUMMARY
Detection of Airport in Satellite Images

In recent years, automatic detection of airport from satellite images has become a popular
topic due to its importance in military and civil aviation fields. However, these images which
have complex backgrounds such as buildings, mountains, rivers and roads, make it difficult
to identify airports. In addition, since satellite images have a large size, it is crucially
important to consider the complexity of the algorithm to the account in order to reduce the
computational cost.

In this thesis, two different approaches are proposed for automatic airport detection from
satellite images.

In the first method, initially the version of Line Segment Detector (LSD) we developed
is used for the detection of potential airport candidate regions. Then efficient features are
extracted from these candidate regions with Scale Invariant Feature Transform (SIFT). This
features are fed into Fisher Vector (FV). In FV, Gauss Mixture Model (GMM) is used as
visual dictionary. FV is obtained by combining first and second partial derivatives of all
Gauss. FV is used as the feature vector and Support Vector Machine (DVM) is employed in
the classifier stage. Accuracy, sensitivity and specificity criteria are used to evaluate the
performance of the proposed method and yielded an accuracy of 94.6%. The superiority of
the performance of the proposed first method has been proved by comparison with other
studies previously suggested in the literature. We have also verified that the LSD we have
developed for the detection of airport candidate regions has comparatively lower
computational costs than other methods.

In the second method, the usage of deep Convolutional Neural Networks (CNNs), which
contain both feature extraction and classifier structure has been investigated for the
automatic detection of airports from satellite images. Firstly, candidate airport regions have
been detected by using the LSD method we developed. These regions are the same as the
candidate regions in the first proposed method and used to train CNN architecture. The CNN
model consists of five convolutions, three pools and three fully connected layers.
Normalization and dropout layers have also been used to create an efficient architecture.
Candidates in training data have been artificially increased to reduce overfitting. Accuracy,
sensitivity and specificity criteria were also used to evaluate CNN performance. The second
proposed method has accuracy of 95.21% and an increase of about 1% was achieved
according to the first proposal.

Key Words: Airport Detection, Remote Sensing Images, Line Segment Detector, Scale-
Invariant Feature Transform, Fisher Vector, Support Vector Machines, Convolutional
Neural Networks.
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1. GIRIS

Havaalanlar1 hem sivil hem de askeri agidan 6nemli yapilardir. Sivil agidan temel kargo
ve yolcu tagimaciligr olarak hizmet vermektedirler. Boylece havaalanlar1 finansal sebepler
acisindan ulusal ve kiiresel ekonomide dnemli bir gii¢ teskil etmektedir.

Askeri havaalanlar diger bir deyisle hava iisleri, bir ulusun savunma gii¢lerinin havacilik
dali goz oniinde bulunduruldugunda kritik stratejik hedeflerdir. Havaalanlar1 sadece hava
araglarmin kalkis1 ya da bombardiman ve savas iinitelerinin inisleri i¢in degil, ayrica stratejik
hava nakliyesi, havadan yardim ve tibbi tahliye olarak kullanildigi i¢in 6nem derecesi
artmaktadir. Bu agidan bakildiginda, savas halindeyken zamaninda askeri tedbirler almak
icin havaalanlarinin otomatik tespiti hayati istihbarat saglayabilmektedir.

Hem hesaplamaya dayali donanim hem de doku tanimlama tekniklerindeki teknolojik
gelismeler, havaalanlarinin tespitini ulagilabilir bir amag haline getirmistir. Bununla birlikte
kendi uydularina sahip olan iilkelerin sayisinin artmasindan dolayr sorun daha cazip hale

gelmektedir. Bahsedilen bu sebepler, bu tezin motivasyonunu olusturmaktadir.

1.1. Havaalaninin Yapisi

Son yillarda uydu goriintiilerinden otomatik hedef tespiti 6nemli bir uygulama olarak
karsimiza ¢ikmaktadir. Yiiksek ¢oziintirliiklii Uzaktan Algilama Goriintiileri (UAG), yollar,
binalar, orman arazileri, araglar gibi hedeflerin tespitinde sik¢a kullanilmaktadir. Hem askeri
hem de sivil uygulamalar i¢in vazgeg¢ilmez alanlar olarak diisiiniilen havaalanlar1 da yine bu
uygulamalar i¢inde onemli bir yer teskil etmektedirler. Ancak havaalanlarinin zeminleri
karmasik olma egilimindedir ve genelde yollar, nehirler ve binalarin bulundugu sehir i¢i ya
da sehirlerarasindaki bolgeler, havaalani ile benzer 6zellikler gosterebilmektedir [1,2].

Sivil havaalanlar1 genellikle bir ya da daha fazla pist, taksi yollari, yolcu ve yiik
terminalleri, bir kontrol kulesi, yolcu yiiriiylis yollar1 ile park alanlar1 gibi diger kiigiik
binalara sahiptir. Ayrica plandr ve deniz ucagi igin 6zel olarak insa edilmis yapilar da sivil
havaalanlar1 olarak diistiniilmektedir.

Askeri havaalanlar1 da genellikle bir ya da birden fazla pist, taksi yollari, hangarlar,
kislalar, kontrol kulesi, savunma yapilari ile siginak, yonetim binasi, yanginla miicadele

istasyonu ve mithimmat deposu gibi diger kiiciik yapilara sahiptir. Jet ugaklar1 i¢in insa



edilen askeri havaalanlart uzun pistlere sahipken, nakliye ugaklari i¢in insa edilmis
havaalanlar1 da genellikle daha genistir.

Temel olarak havaalani pisti ugaklarin kalkis esnasinda giivenli bir sekilde istenilen hiza
ulagmasi i¢in gerekli mesafeyi saglayan uzun bir seritten olusmaktadir. Bir havaalaninda
tekli pistler ya da paralel ve caprazlama gibi bir¢cok pist, ¢esitli konfigiirasyonda inga
edilebilmektedir.

1.2. Literatiir Taramasi

Onceki ¢aligmalarda havaalani tespit problemleri icin diisiiniilen yaklagimlar iki grupta
siniflandirilabilmektedirler [2]. Yaklasimlardan biri kenar ya da dogru parcasina, digeri ise
doku ya da goriintii boliitlemeye dayalidir [1,3-6]. Kenar ya da dogru parcalarini kullanan
yaklasimlar, havaalani pistlerinin karakterize edilmesini saglamaktadir.

Kou ve arkadaslari, Dogru Parcasi Algilayicisi1 (DPA) tabanli bir havaalani tespit yontemi
Onermistir [7]. Yontem, oncelikle DPA’nin iirettigi parcali dogrular1 birlestirmekte ve daha
sonra havaalanlar1 pistlerinin uzun paralel dogrulara sahip olmasi1 gerektigi gercegini
kullanarak havaalani bolgelerini tespit etmektedir.

Son zamanlarda etkili bir havaalani tespiti i¢in kenar ya da dogru parcasina dayali
yaklasimlarin ve bdliitleme tabanli yaklasimlarin birlestirildigi birgok yeni yOntem
mevcuttur [8-10].

Kaynak [10]’da Zhu ve arkadaslari, havaalani tespiti i¢in iki-yonlii bir Dikkat Cekerlik
(DC) yontemi onermistir. Buna gore UAG’lerde potansiyel havaalani bolgelerini bulmak
icin hem DPA [11] hem de Grafik Tabanli Gorsel Dikkat Cekerlik (GTGDC) [12]
yontemlerini kullanmistir.

Kisa ve egri cizgilerin kaldirildiktan sonra geriye kalan uzun diiz ¢izgilerin potansiyel
havaalani1 bolgesi olarak kaydedildigi benzer bir ¢alisma da Qu ve arkadaglar tarafindan
yiirlitilmiistiir [9]. Potansiyel bolgelerin siniflandirilmasi da dokusal 6zellikler sayesinde
elde edilmistir.

Kaynak [8]’de havaalan1 tespiti i¢in Hough Doniisimii ve GTGDC yontemleri
birlestirilmistir. Yaklasima Hough doniisiimii ile basladiktan sonra DC haritasini
hesaplamak ve potansiyel havaalani bolgelerini ¢ikarmak i¢in gelistirilmis GTGDC yontemi

kullanilmistir. Son olarak Olgekten Bagimsiz Ozellik Déniisiimii (OBOD) &zellikleri ve



Hiyerarsik Diskriminant Regresyon (HDR) agaci siniflandiricis1 kullanilarak havaalanlari
belirlenmistir.

Tao ve arkadaslar1 da havaalanlarini OBOD 6zellikleri ile karakterize etmistir [13]. Bu
yaklasim, boliitlenmis bélgeleri ve OBOD 6zelliklerini birlestirmektedir. Son olarak
havaalanlari, ortalama, varyans ve diger istatistiksel biiyiikliikler ile tespit edilmistir.

Zuo ve arkadaglar1 [14] havaalani tespiti i¢in kizil 6tesi goriintiilerde sablon eslestirmeye
dayal1 yeni bir isabet-hedef konumlandirma algoritmas1 dnermislerdir. Oncelikle havaalani
pisti ve arka plan arasindaki farki biiyiitmek i¢in es-olusum matrisine dayali homojenlik
dontigim yontemi kullanilmistir.  Doniistiiriilmiis goriintii boliitlendikten sonra pistin
tamamint eksiksiz olusturmak i¢in boliitlenmis ikili goriintiiye morfolojik filtre
uygulanmistir. Son olarak sablon eslestirme yontemi ile havaalani pisti konumlandirilmstir.

Wei ve arkadaslar ise, gece goriis kamerasindan elde edilen kizil Gtesi goriintiilerde
otomatik olarak pist bolgesini bulan bir ydntem &nermislerdir [15]. Oncelikle goriintiilerdeki
dogru kisimlar, hizli bir DPA ve gelistirilmis dogru parcasi baglama yontemleri kullanilarak
cikartilmistir. Pistlerin yon, gradyan ve dogru pargasi ciftinin genisligine dayanan bazi
kisitlamali kurallar kullanilarak ilgili bolgeler tespit edilmistir. Daha sonra doku dagilimina
dayal1 bir uzunluk geri izleme teknigi, ilgili bolgeyi eksiksiz elde etmek i¢in sunulmustur.
Son olarak ta 6z-benzerlik ve baglamsal bilgileri kullanarak havaalani pistini tespit eden
cesitli karar kriterleri olusturulmustur.

Benzer bir ¢calismada ise Dan ve arkadaglari, uydu goriintiilerinden havaalani tespiti i¢in
havaalani pisti boliimlerinin geometrik 6zelliklerini sinirlamada kullanilan hem asagidan-
yukartya hem de yukaridan-asagiya DC tabanli yeni bir yontem Onermiglerdir [16].
Havaalani pistlerinin ¢evresinde paralel yapiya sahip 6zellikler mevcuttur ve uzunluklari
belirli bir araliktadir. Yakin paralellik kavrami, DPA ve bir baglanti islemi tamamlandiktan
sonra eklenmistir. Bu da, yukaridan-asagiya DC’yi elde etmek i¢in tamamen havaalani
pistlerinin geometrik iliskilerinden yararlanabilen 6nsel bir bilgi olarak kabul edilmistir. Bu
sirada gelistirilmis GTGDC modeli asagidan-yukariya DC’yi ayiklamak i¢in kullanilmistir.
Aday bélgeler, bu cift yonlii sonuglar1 birlestirerek elde edilmistir. Son olarak OBOD
ozellikleri ve Destek Vektor Makinesi (DVM) siniflandiricisi, bolgede havaalaninin olup
olmadigin1 belirlemek i¢in kullanilmistir.

Yinwen ve arkadaslar1 [17], uydu goriintiilerinde normalize edilmis kenar goriintiilerini
elde etmek icin Sobel operatérii kullanmis ve kenar goriintiisiinde sezgisel bir tarama

kullanilarak uygun diiz dogrular ¢ikarilmistir. Daha sonra diiz dogrular1 baglayarak paralel



dogrular ¢ikarilmistir. Son olarak havaalani pistinin gri alanin 6zelliklerine gére dogru bir
sekilde tanimlama yapilarak havaalani pisti tespit edilmistir.

Wang ve Zhang [18], havaalani pistlerini tespit etmek igin, kenar belirleme ve vektor
cizgi katmanindaki derinlik-Oncelik aramayi birlestiren diiz dogru ¢ikarma yontemi
onermislerdir. Onerilen yontem dort adimda gerceklestirilmistir. Birinci adimda kenarlar
Canny operatorii ve vektorlestirme ile bulunmugtur. Canny operatorii optimum kenar
belirleme olarak tasarlanabildiginden dolay1 tercih edilmistir ve kenarlar gibi adim ve
yansimalar1 belirlemede iyi sonu¢ vermektedir. Gri seviyeli giris gorlntiisii ile izlenen
yogunluk stireksizliklerin konumlarini gosteren bir ¢ikis goriintiisii elde edilmistir. Bu
islemden sonra kenar takibi ile vektor katmani olan kenar noktalar vektorize edilmistir.
Ikinci adimda vektdr olarak sekillendirilmis kenar cizgileri sayesinde diiz dogru aramasi
gergeklestirilmistir. Bunu yapmak i¢in tekrarlayan silinme, tek diigiimlii yaylar ve kesisimler
lizerindeki bdlmeleri igeren yaylar arasindaki topoloji yeniden insa edilmistir. Ugiincii
adimda diiz dogrular, derinlik 6ncelikli arama stratejisi ile belirlenmistir. Topolojinin tekrar
insa edilmesi ile birlikte her hattin bas1 ve son diiglimii kolaylikla elde edilebilmektedir. Eger
baslangi¢ kosesinden bitis kdsesine olan mesafe, dnceden tanimlanmis bir esik degerinden
diisiik ise orasi diiz bir dogru olarak goriiliir ve ayiklanabilmektedir. Dahas1 ilgili diiz
dogrular, belirli bir esigin lizerinde kalan uzunluklardir. Bylece minimum uzunluk esigi bu
kisa dogrularin elenmesinde rol oynamaktadir. Diiz dogrularin aranmasinda bazi yaylar, tek
diiz bir dogru olarak gruplandirilmis olmalidir. Son adimda ise paralel diiz dogrular
arasindaki bosluklar etkili baglanti adimlariyla doldurularak pist bolgesi tespit edilmistir.

Tripathi ve arkadaslar1 [19], basit ve etkili bir havaalani pisti bulma algoritmasi
onermislerdir. Onerilen algoritma iki asamadan olusmaktadir. Ik asama havaalan1 yolunun
boliitleme adimidir. Bu asamada yon bagimli (anizotropik) diflizyon ve Frangi filtresi
kullanilmistir. Y6n bagimli difiizyon giiriiltii bagisikligi saglar ve Frangi filtresi ise olasi tiim
pist adaylarin tespit eder. ilk asamada iiretilen yanlis adaylardan kaginmak icin, sekil ve
renk tabanl 6zellikler kullanilarak aday piksellerin ikinci asamaya gegmesi saglanmustir.

Jinglin ve arkadaslar1 [20] ise, JPEG2000 sikistirilmis etki alani i¢in uzaktan algilama
tabanli havaalani tespit yontemi 6nermistir. Havaalaninin en temel 6zelligi belirli gri ton,
uzunluk ve genislige sahip paralel pist olmasidir. Sikistirilmig veriler daha az agma
(dekompresyon) ve dalgacik tabaninda islenmistir. Havaalani pisti Hough Doniisiimii ile
dalgacik katsayilariin LL bandinda tespit edilmistir ve paralel ¢izgilerin tanimlanmasi ile

hava alaninin yeri belirlenmistir.



Aytekin ve arkadaglari, doku ve renk 6zelliklerini kullanarak havaalani pistlerini yiiksek
dogrulukla belirlemiglerdir [1]. Yontemde yazarlar, havaalani1 pistlerinden ve havaalani
olmayan bolgelerden 32x32’1ik 6rnekler almiglar ve daha sonra bu 6rneklerden 137 boyutlu
bir 6zellik ¢ikarmuslardir. Ozellikler Adaboost yontemi ile siiflandirilmistir. Yontem, test
asamasinda 32x32’1ik kayan bir pencere ile uydu goriintiisiinii taramakta ve pistlerin yerini
belirlemektedir.

Tang ve arkadaslar1 yine DPA ve doku &zelliklerini birlikte kullanarak uydu
goriintiilerinde havaalani tespit edebilen bir yaklasim 6nermislerdir [21]. Oncelikle ¢ikarilan
havaalani pist dogrular1 bulunur ve daha sonra pist ¢evresi bdlgesinin doku &zellikleri ile
siiflandirma islemi tamamlanmaktadir.

Yukarida bahsedilen literatiir caligmalar1 detayli bir sekilde incelendiginde, havaalani
tespit caligmalarinin genellikle DPA tabanli bir aday ¢ikarma ve sonrasinda aday bolgelerden

elde edilen 6zelliklerin bir siniflandirici ile dogrulanmasi esasina dayandig goriilmektedir.

1.3. Tezin Kapsami

Bu tez ¢alismasinda UAG’lerden havaalani tespiti i¢in iki farkli yaklagim onerilmistir.

Birinci dneride, Sekil 1.1°de blok semas1 verilen ydntem sunulmustur. Onerilen ydntem
iki temel asamadan olusmaktadir; 1-) Hipotez olusum: Gelistirilmis DPA algoritmasina
dayanan aday havaalani bélgeleri ¢ikarma, 2-) Hipotez dogrulama: Aday bolgelerin analizi
icin OBOD 6zellikleri ¢ikarma, FV zellikleri kodlama ve DVM siniflandiricisi.

Hipotez olusum asamasinda ¢ikarilan havaalani aday bolgeleri, uzun ve paralel dogru
parcalarini icermektedir. Bu asamada UAG’lerdeki diiz dogru pargalarini bulmak i¢in DPA
algoritmas1 kullanilmistir [11]. Ancak DPA algoritmasi dogrudan uygulandiginda ¢esitli
uzunluklarda c¢ok sayida dogru pargasi iiretilmektedir. Genelde bu dogru pargalari
havaalanlarinin pisti boyunca tek bir dogru seklinde tiretilmemistir. Bu baglanmamis dogru
pargalari, havaalani pistlerinin tamamini kapsayacak sekilde belirtmek icin yeterli degildir.
Bu da havaalani tespit uygulamalar1 i¢in ciddi bir sorun teskil etmektedir. Bu sorunu
gidermek ve muhtemel havaalan1 aday bélgelerini tespit etmek icin Boliim 3.1°de detayl1 bir
sekilde aciklanan DPA’nin gelistirdigimiz versiyonu kullanilmistir.

Hipotez dogrulama asamasinda ise aday havaalam bolgelerinde OBOD 6zellikleri
hesaplanmistir ve bu 6zelliklerden FV firetilmistir. FV betimleyicisinde gorsel sozliik olarak

Gauss Karisim Modeli (GKM) kullanilmistir. GKM parametresinin logaritmik olasiliginin



(log-likelihood) gradyanlari, veri Orneklerinin {iretken silirecini modellemek igin
hesaplanmistir ve tiim Gausslarin kismi tlirevleri birlestirilerek FV elde edilmistir. FV,

0zellik olarak kullanilmistir ve siniflandirma adiminda DVM’yi beslemistir.

4 N\
Hipotez Olusumu ' Hipotez Dogrulama

Gelistirilmis DPA : Lo
Tabanh Aday g 4 OBOD Ogznitelikleri DVM -
Havaalan1 Bélge _ ve FV Kodlama Simflandirici
Cikarma

Nihayi

Aday Bolgeler Bolgeler

Sekil 1.1. Onerilen birinci havaalani tespit yontemine ait akis semast

Onerilen yaklasim, asagidaki katkilar saglamistir:

1-) Literatiirde DPA yontemine ek olarak DC haritas1 da ilave edilerek aday havaalani
bolgelerinin tespit edilme basariminin artirildigi gézlenmistir. Ancak bu tez ¢alismasinda
DC haritas1 kullanilmamistir.  Gelistirdigimiz DPA yontemi ile aday havaalani bolgesi
¢ikarimu siirecinde harcanan zaman, dogrulukta herhangi bir azalma olmaksizin azaltilmigtir.
Ayrica kullanilan veri setinin tamaminda tespit edilen aday bolgelerde, gergek havaalanm
bolgesinin de tespit edildigi gézlenmistir.

2-) OBOD 6zelliklerini dogrudan kullanmak yerine énerdigimiz yontemde basit dogrusal
siniflandirmalarda bile iyi performans gosteren FV ile kodlanmis OBOD ozellikleri
kullanilmistir.

Ikinci 6neride ise Sekil 1.2°de blok semasi verilen yontem sunulmustur. Iki asamadan
olusan yontem, birinci Onerideki gelistirilmis DPA ile birlikte ESA algoritmasini da
icermektedir.

Birinci asamada aday havaalanlarinin tespiti yapilmaktadir. Algoritmada DPA ile
baslandiktan sonra elde edilen dogru parcalarindan kisa olanlar elenmektedir. Ardindan
dogru parcalar1 arasinda iliskilendirme yapmak i¢in etiketleme islemi uygulanmaktadir.

Diizenleme ve baglama adimlarindan sonra tekrar etiketleme islemi gerceklestirilmektedir.



DPA tabanli algoritmanin son adiminda ise ¢ok kisa ve uzun dogru parcalar1 elenmektedir.
Bu islem siirecinin sonunda nihai aday hava alanlar tespit edilmis olmaktadir.

Ikinci asamada ise havaalam tespit problemlerine karsi derin ESA mimarisi
kullanilmistir. Son zamanlarda derin ESA’lar, bilgisayarli gorme alaninda ¢ok sayida
uygulama ile goze carpmaktadir. Genelde literatiirde havaalanlarini tespit etmek igin
oncelikle cesitli ayirt edici ozelliklerin ¢ikarildigr ve bir siniflandiricinin kullanildigs
yaklasim tercih edilmektedir. Ancak ESA'lar sadece bir 6zellik vektorii ¢ikarmanin yani sira
daha iyi siniflandirma dogrulugu saglamaktadir. Bu nedenle bu tez ¢alismasinda havaalani
tespiti icin ESA mimarisi de kullanilmistir. Elde edilen UAG’lerin bir kism1 ESA mimarisini
egitmek i¢in kullanilmistir. ESA modeli, bes evrisim katmani ve {i¢ tam bagli katmana
sahiptir. Karsilastirmali ¢alisma ile 6nerilen yontemin iistiinliigli dogrulanmis ve deneysel

caligmalar sonucunda oldukg¢a iyi basarim elde edilmistir.
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Sekil 1.2. Onerilen ikinci havaalam tespit yontemine ait akis semasi

1.4. Tezin Organizasyonu

Tezin birinci bolimiinde havaalanlarinin 6nemi ve genel yapisi, literatiirdeki benzer
caligmalar ve tezin organizasyonundan bahsedilmistir.

Boliim 2’de kenar ve dogru parcasi tespit algoritmalar1 hakkinda teorik bilgi verilmistir.

Boliim 3’te havaalani tespit problemlerine karsi gelistirilen DPA, elde edilen havaalani
aday goriintiilerinden dokusal 6zelliklerin ¢ikarimi icin OBOD ve FV kodlama, siniflandirict

icin kullanilan DVM’den bahsedilmistir. Ayrica bu bdliimde onerilen ikinci yontemi



degerlendirmek i¢in kullanilan hem o&zellik ¢ikarma hem de siniflandirmay:1 bir arada
barindiran derin ESA mimarisi de detaylica agiklanmustir.

Boliim 4’te onerilen yontemlere iligkin parametreler, literatiirdeki yontemler ile basarim
ve siire bazinda kiyaslama yapilmastir.

Boliim 5°te tezin sonuclari irdelenmis ve tez calismasma yapilan orijinal katkilar

vurgulanmustir.



2. KENAR VE DOGRU PARCASI ALGILAYICILARI

Kenar tespiti algoritmalar1 goriintii isleme ve bilgisayarli gérme uygulamalarinda yaygin
bir sekilde kullanilmaktadir. Kenar tespitinin temel amaci, bir goriintiide keskin
siireksizlikleri bulmak ve tanimlamaktir. Bu siireksizlikler, nesnelerin sinirlarini karakterize
eden piksel yogunlugundaki ani degisikliklerden kaynaklanmaktadir. Kenarlar goriintiideki
farkli bolgeler arasindaki sinirlart ifade etmektedir. Bu smirlar nesne tanima
uygulamalarinda boliitleme ve eslestirme icin kullanilmaktadir [22]. Bu nesne siirlari,
kenar tabanli yiiz tanima, engel tespiti ve hedef tanima gibi bir¢ok bilgisayarli gbérme
uygulamalarinda ilk adimdir. Bu sebeple kenar algilayicilar1 kenar tespit uygulamalari igin
gerekli hale gelmistir.

Kenar tespiti i¢in ¢esitli operator tiirleri mevcuttur. Bu operatorler iki kategoride
incelenmektedir. Birinci dereceden tiirevde [23] kenarlarin esiklenerek tespit edildigi
gradyan goriintiilerin {iretilmesi i¢in girdi goriintiisii adaptif bir maske ile evristirilmektedir.
Sobel, Prewitt ve Roberts gibi en klasik kenar algilayicilar1 birinci dereceden tiirev
operatorleridir [24]. Bu operatorlere gradyan operatorler de denilmektedir. Bu gradyan
operatorler kenarlart maksimum ve minimum yogunluk degerlerine bakarak tespit ederler.
Bagka bir ifade ile verilen bir pikselin komsulugunda yogunluk degerlerinin dagilimlarini
arastirir ve o pikselin bir kenar olarak siniflandirilip siniflandirilmayacagini belirler. Ancak
bu operatorler daha fazla hesaplama siiresine sahip oldugundan ger¢cek zamanh
uygulamalarda kullanilamazlar. Ikinci dereceden tiirevde operatér [23], goriintiideki
maksimumlarin varligin1 belirleyen sifir gecis noktalarinin ¢ikarilmasina dayanmaktadir.
Oncelikle goriintii adaptif bir filtre ile yumusatilir [25]. Ikinci dereceden tiirev giiriiltiiye
kars1 ¢ok hassas oldugu i¢in filtreleme islemi olduk¢a dnemlidir. Bu operatorler Marr ve
Hildreth tarafindan onerilen bir Gauss-Laplace’indan (LoG) tiiremektedirler [25]. Burada
goriintli bir Gauss filtresi ile yumusatilmaktadir. Bu operator i¢in Gauss filtresinin varyansi
ve esik degerler gibi baz1 parametrelerin diizeltilmesi gerekmektedir. Otomatik hesaplama
icin bazi yontemler de mevcuttur [26]. Ancak ¢cogu durumlarda bu parametre degerleri
kullanicr tarafindan ayarlanmalidir. LoG’un 6énemli bir problemi, filtrelemenin yumusatma
etkisi ile sifir gecis noktalarindaki artan sapmalardan kaynaklanan kenarlarin yerinin dogru
tespit edilememesidir [27]. Bu problem i¢in ¢6ziim ise Canny tarafindan onerilmistir [28].

Iyi tespit, yerellestirme ve sadece tek bir kenar elde etme gibi 6zelliklere sahip olmasiyla



birlikte adim kenar tespiti icin ideal bir operatordiir. Daha sonra ise diger operatorler
onerilmistir [29-32]. Bu operatorler giiriiltiilii goriintiilere karsi iyi verimlilik saglamaktadir.
Ancak olmasi gereken yerlerin disinda farkli kenar tiirleri tespit ettiginden dolay1 kenar

yerellestirme konusunda basarisiz yonleri mevcuttur [33].

2.1. Roberts, Sobel ve Prewitt Kenar Algilayicilar

Sobel [34], Roberts [35], Prewitt [36] gibi gradyan tabanl algilayicilar bir gradyan
gOriintilisii liretmek i¢in goriintii girdisini kendi evrisim maskeleri ile evristirmektedirler. Bu
durum Tablo 2.1°de gosterilmistir. Esik degerleri kenarlar1 saptamak icin kullanilmaktadir.
Kenar algilayicilarin ¢ikist esik degerine oldukc¢a duyarlidir. Bu operatorlerin Matlab
uygulamasi adaptif bir 6 esigi kullanmaktadir. Bu esikler goriintiideki ortalama karekok

tahminine baghdirlar.

Tablo 2.1. Roberts, Sobel ve Prewitt evrisim maskeleri

Kenar Tespit Operatorii  Evrisim Maskesi Gx = Evrisim Maskesi Gy

10 01

Roberts 0-1 10
101 121

Sobel 202 000
-101 -12-1

101 111

Prewitt -101 000
-101 -1-1-1

Gradyan genligi asagidaki denklem ile ifade edilmektedir:

d=\c:+¢; ~[6 |G, @.1)

Tablo 2.2. Kenar algilayicilarinin yonelim agilari

G
Sobel ve Prewitt 0 =tan"' [Ey]

Y 6nelim agist

G
—tan ' | =2 |_37
Roberts 0 = tan [G ] A

10



2.2. LoG Kenar Algilayicisi

Bu kenar algilayicisi kenarlari yerellestirmek i¢in piksel yogunlugunun ikinci dereceden
tiirevini kullanmaktadir [37]. Bir I(x,y) goriinti girdisinin L(x,y) Laplace’t asagidaki
denklemde ifade edilmektedir ve Tablo 2.3’te gosterildigi gibi evrisim maskelerinin
herhangi biri ile evristirilerek hesaplanabilmektedir:

I I

_.I_
ox* oy’

L(x,y)= (2.2)

Bu operator giiriiltiiye duyarhidir ve siklikla goriintiiye Gauss yumusatma filtresi ile
yumusatildiktan sonra uygulanmaktadir. Gauss yumusatma filtresi Gs asagidaki denklem
ile ifade edilmektedir:

4y

207 (2.3)
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LOG(X, y) =

Gauss yumusatma, Tablo 2.3’e gosterildigi gibi farkli o 6l¢eklerindeki maskelerden biri

ile goriintiiyl evristirerek elde edilebilmektedir.

Tablo 2.3. Farkli 6l¢eklerde LoG maske yapilari

Kenar tespit operatorii Evrisim maskeleri
0-10 -1-1-1
LoG -1 4-1 -1 8-1
0-10 -1-1-1

LoG operatorii, sifir gegis noktalarini ve ikinci dereceden tiirev haritalarinda goriintii
gradyan genliklerini birlestirerek kenarlar1 tespit etmektedir [38,39]. Kenarin alt piksel
konumunu belirlemek i¢in dogrusal tahmini kullanmaktadir. LoG kenar algilayicisinin
davranisi bliylik 6l¢iide LoG filtresinde kullanilan Gauss yumusatma filtresinin standart
sapmasi tarafindan yonetilmektedir. Daha biiyiik ¢ degeri i¢in Gauss filtresi daha genistir ve
daha fazla yumusatma yapilmis olmaktadir. Ancak ¢ok fazla yumusatma yapilmasi kenar
tespitini bir hayli zorlastirmaktadir. Clinkii kenarlar, yiiksek yogunluklu gradyan noktalari

olarak diistiniilmektedir.

11



2.3. Canny Kenar Algilayicisi

Bu algilayicida kenar tespitini gelistirmek i¢in bazi Olgiitler ele alinmaktadir. Birincisi
gercek kenarlarin kolaylikla bulunabilmesinden dolay: diisiik hata oranina sahiptir. Ikincisi
iyl yerellestirilmis kenar noktalarimin olmasidir. Diger bir deyisle kenar piksellerin
konumunun kenar sinir bdlgeleri iizerinde olmasidir. Ugiinciisii ise tek bir kenara sadece tek
bir yanit vermesidir. Canny kenar algilayicisinin uygulanabilmesi i¢in asagidaki adimlar
takip edilmelidir:

Admm 1: Oncelikle kenarlar tespit edilmeden &nce giris goriintiisiinden giiriiltiiler
filtrelenmektedir. Bu islem i¢in Gauss filtresi kullanilmaktadir. Gauss yumusatmasi
evristirme yontemi kullanilarak yapilabilmektedir. Bir defada pikseli kare olarak isleyen ve
gorlintii lizerinde kaydirilan maske boyutu diisiik olmalidir. Maskenin genisligi dikkatlice
secilmelidir ve bu genislik yerellestirme hatasiyla dogru orantilidir.

Adim 2: Kenar kuvveti, goriintiiniin gradyaninin elde edilmesiyle bulunmaktadir. Bu
amac i¢in Roberts ya da Sobel maskesi kullanilabilmektedir [34,35]. Gradyan genligi

asagidaki denklem yardimiyla bulunmaktadir:

-3 -

Adim 3: x ve y yonlerindeki gradyanlar1 kullanarak kenar yonleri bulunmaktadir. Bu da

GX

G| (2.4)

asagidaki denklem ile bulunmaktadir:

0 = tan'

G, 2.5
G (2.5)

X

Adim 4: Kenar yonii belirlendikten sonra belirli aci ile iliskilendirilir. Kenar yonii yatay,
dikey ya da diyagonal olarak ¢oztimlenmektedir [2]. Sekil 2.1°de kenarlarin hangi agilar ile

iliskilendirilecegine dair dilimler gdsterilmistir.
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270°

Sekil 2.1. Kenarlarin belirli agilarla iliskilendirilmesi

Adim 5: Bu asamada maksimum olmayanlar baskilanmaktadir. Baska bir sekilde ifade
edilirse kenarlar iizerinde kenar olarak kabul edilmeyen bazi pikseller bulunmaktadir. Bu
pikseller sifir olarak ayarlanmaktadir. Bu sayede cikis goriintiisiinde ince kenar cizgileri
olusturulmaktadir.

Adim 6: Son olarak iz olusumunu elimine etmek icin 5. adimdaki ¢ikis goriintiisiine iki
adet esik degeri uygulanmaktadir [40].

Yukarida bahsedilen kenar bulma algoritmalarina ait sonuglar Sekil 2.2°de gosterilmistir.
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2.4. Dogru Parcas1 Algilayicisi

DPA algoritmasi, 2008 yilinda R. Von Gioi ve arkadaslar1 tarafindan 6nerilmistir [11].
Algoritma 3 temel adimdan olugmaktadir:

Adim 1: Dogru destek bolgelerindeki sirali olarak komsulugu olan gurup pikseller,
onceden belirlenmis bir tolerans agisina kadar olan gradyan yonelimlerini benzer olarak
kabul etmektedir.

Adim 2: Dogru destek bolgelerine en yakin bir dogru pargasi bulunmaktadir.

Adim 3: Contrario model tabanli yaklagim ile dogru parcalarin1 dogrulanmaktadir.

Adim 1 ve 2, temel fikirlerini kaynak [41]’den almistir ve bu dogrultuda bazi
tyilestirmeler yapilmistir. Her iki pikseli bir dogru pargasi olarak baglamaya ¢alismak yerine
[41], Adim 1°de bir bélge biiyiitme algoritmas1 kullanilmistir. Oncelikle daha biiyiik gradyan
genlikli bir piksel asil nokta olarak segilir ve bolge agisi, piksellerin gradyan agisina dik olan
seviye-dogru agisina ayarlanir. Daha sonra bolge biiylitme algoritmasi baglar. Dogru destek
bolgesine yakin olan her piksel test edilir. Eger bir piksel, belirli bir tolerans agisina kadar
tim bolge ile benzer seviye dogru acisina sahip ise o piksel dogru destek bolgesine

eklenecektir. Sekil 2.3’te dogru destek bolgesinin elde edilmesi gosterilmistir.

NYRVNAVR LV ANANANAY T ANV
SANNNAASAANNANANWV L L = MNNANVA
SANNV /NN~ A/ = SN \~//// =
SANNANNANNNNN= SN/ NN\ — | [ /=
SANNNNISNNNNNNY s s s NNNN\N/ /A
SANANNN E =NNANA\N—/ /7S NN\ — / /e
SANAMANAVVASNANNNNA /777 ~ NN\ |
SANNANAAN NNV /A 7N | BN | /O \
ANANAANANAANNN T L Z77-7N \ /NN | N\
\I\\\\\\\Ix\\ff//}/a VISNL L T A~
UNNNANANN L ISNTL L Lz 7 SRS NEN VaAnw;
A ALY RV AN N N £ IH/////\!{/f
~~\N\\N\\N—r /2 70 = IR
~—m—e [ NNN\SNA S e ] ) ~——— ~eee - ——/ | /
~—rr NN\ NN = oo\ NN\ | o — S S
——f SNl N S S e [ SN | S S
e f | = PSS~ S~ =) | | R~ S~ \ [ S~
NN /sl /7=~ N —~r /et —— | \ | [ /——
L7777 7270 I~/ i\N—— [ |/ /A \ [~/ | \——
LTI I=\N =71 \~—— /| /—\ / | —7 | \ ~——
(b) ()

Sekil 2.3. (a) Orijinal gri seviyeli goriintii, (b) seviye-dogru alani, (c) dogru destek bolgesi

Dogru destek bolgesine her yeni bir piksel eklendiginde, bolge acis1 asagidaki gibi

giincellenmektedir:

Z Sin(agr)
bolge = arctan——— (2.6)

agt
Z Cos(agr)
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Burada ‘act’ iki parga arasindaki agidir. Bu islem, mevcut olan dogru destek bolgesine
eklenecek yeni bir piksel kalmayana kadar tekrarlanmaktadir. Ayrica her pikselin sadece bir
dogru destek bolgesine ait oldugu unutulmamalidir ve bdylece bu islem dogrusal ¢alisma
stiresine sahip olmaktadir.

Dogru destek bolgeleri tamamen olusturulduktan sonra bir dikdortgen ile temsil edilen
dogru parcalart belirlenmeye calisilmaktadir. Bilindigi gibi bir dikdoértgenin uzunlugu,
genisligi, merkezi ve yonelim agist mevcuttur. Dogru parcast algilayicisina gelince dogru
destek bolgesinin merkezi, kendi kiitle merkezi ve temel atalet ekseni ise dikdortgenin
yonelim agis1 olarak se¢ilmektedir.

Son adim dogru pargasinin dogru olarak tanimlanip tanimlanmadigina karar vermektir.
Dogru parcast algilayicisi, kaynak [42] ve [43] deki basitlestirilmis varsayim test problemi
olarak tespiti gerektiren bir Contrario yaklagimini kullanmaktadir.

Kaynak [41]’de yazarlar 22,5 derecelik bir tolerans agisinin en iyi sonucu verdigini iddia
etmis ve binlerce goriintii ile bu iddiay1 dogrulamislardir. Sekil 2.4’te uydu goriintiilerinin

gri seviyesine DPA ydnteminin uygulama sonucu gosterilmistir.
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Sekil 2.4. Dogru pargasi algilayicisinin sonucu
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3. ONERILEN HAVAALANI TESPIiT YONTEMIi

3.1. Havaalami Aday Bélgelerin Tespiti Icin Gelistirilmis Dogru Parcas1 Algilayicisi

Havaalani tespit algoritmalarinda temel yaklasim, havaalani aday bélgelerin bulunmasi
esasina dayanmaktadir. Aday bolgeler bulunurken genellikle kenar ya da dogru tespiti
yapilmaktadir. Bu dogrultuda literatiirde kullanilan bazi kenar algilayicilarindan Sobel,
Roberts, Prewit, Canny ve LoG algoritmalari bir 6nceki boliimde kisaca agiklanmisti. Ancak
Sekil 2.2°de elde edilen sonuglar incelendiginde havaalaninin yapisal 6zelliklerine ters diisen
kisa ve egri ¢izgilerin de elde edildigi gézlenmistir. Havaalani pistinin temel 6zelliklerinden
biri de uzun ve diiz bir yapiya sahip olmasidir. Bu sebeple aday bdlgelerin tespiti i¢in yine
bir 6nceki boliimde bahsedilen DPA algoritmasi se¢ilmistir.

DPA, giirbiiz bir dogru parcasi algilayicist olarak 2008 yilinda Gioi ve arkadaglar
tarafindan Onerilmistir [11]. Algoritma, her pikseldeki seviye-dogru agisini hesaplayarak
baslamaktadir. Daha sonra belirli bir toleransa kadar ayni seviye-dogru agisina sahip
piksellerin bolgeleri baglanilarak bir seviye-dogru alani olusturmaktadir. Baglanmais alanlar,
dogru destek bolgeleri olarak adlandirilmaktadir. Son olarak Contrario model tabanli dogru
parcalarinin dogrulama eylemi yerine getirilmektedir.

DPA, dayanikli ve genis parametre ayar1 imkani sunan bir algoritmadir. Ancak en biiytik
dezavantaji baglanmamis dogru parcalarina sahip olmasidir. Bu baglanmamis dogru
pargalari, havaalani pistinin tespitini zorlagtirmaktadir. Bu dezavantaj ile basa ¢ikmak adina
havaalan1 pistinin tespiti i¢in yeni bir algoritma gelistirdik. Gelistirdigimiz yeni algoritmanin

aday havaalani ¢ikarma adimlar1 asagidaki gibidir:

Adim 1: Oncelikle birgok dogru pargasinin iiretildigi UAG girdisine DPA algoritmasi
uygulanmaktadir. Onceden tammmlanmis thra esik degerinden kiiciik uzunluklara sahip

dogru parcalar1 Sekil 3.1°de gosterildigi gibi elimine edilmektedir.



(b)
Sekil 3.1. Dogru pargalarinin eliminasyonu, (a) DPA’nin ¢ikisi, (b) Eliminasyon islemi sonrasi

Adim 2: Bu adimda X yatay eksenine gore a acisi, her dogru pargasi igin
hesaplanmaktadir. Bu agilara gore dogru pargalarinin kiimelenmesi i¢in etiketleme islemi
gerceklestirilmektedir. Eger iki dogru parcasinin aci1 farki dnceden taniml bir thry esik
acisindan kiigiik ve bu dogru pargalar1 birbirlerine yeteri kadar yakin ise (iki dogru parcasi
arasindaki mesafe thrq> esik degerinden kiiclik olma durumu) etiket numaralar1 ayni
olmaktadirlar. Bu islem Sekil 3.2(a)’da gosterilmektedir. Ornegin; X ekseni acilari
arasindaki fark |a,g — acp| < thry esitligini sagliyorsa |AB| ve |CD| dogru pargalar1 ayni
etiket ile isaretlenirler. Benzer bir sekilde |agr — agy| < thrg esitligi saglanirsa |EF| ve

|GH| dogru pargalari da ayni etiketle gruplandirilirlar.

(@) | (b)

Sekil 3.2. (a) Dogru pargasi etiketleme isleminin gdsterimi, (b) Havaalani goriintiisiinde dogru pargasi
etiketleme
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Bir havaalani goriintiisiinde bu adimin uygulanmasi Sekil 3.2(b)’de gosterilmistir.
Sekilden de goriilebilecegi iizere, hemen hemen paralel ve birbirlerine yakin olan dogru
parcalar1 ayni etiket ile isaretlenmistir. Bu kurallar1 saglamayan dogru parcalar ise sifir “0”
etiketi ile isaretlenmektedir. Sonug olarak sifir ile etiketlenmis dogru pargalar1 elimine

edilmis olmaktadir.

Adim 3: Bu adim bir diizenleme adimi1 olarak goériilmektedir. Diizenleme i¢in L; ve L>
paralel dogru parcasi arasindaki dik mesafenin hesaplanmasi gerekmektedir. Denklem

(3.1)’de Sekil 3.3’e ait D, dik mesafenin hesaplamasi gosterilmektedir:

L

Sekil 3.3. iki paralel L; ve L, dogru parcalar1 ve onlar arasindaki D, dik mesafe

L:ax+by+c =0
L:ax+by+c,=0 (3.1

‘Cl _Cz‘
Jai +b*

Adim 2’°de a agis1 thry esik agisindan daha kiigiik ise bu iki dogru pargast hemen hemen

D, =

paralel olarak kabul edildiginden, Denklem (3.1) dogrudan uygulanamamaktadir. Bu
problemi ¢ozmek i¢in dncelikle dogru pargalarinin a agilari en uzun dogru pargasinin
acisina gore diizenlenmektedir ve daha sonra her bir dogru parcasinin baglangic ve bitis

noktalar1 buna bagli olarak tekrar hesaplanmaktadir.
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Adim 4: Bu adim baglanti siirecini icermektedir. Dogru parcalarinin baglantisi her kiime
icin ayr1 ayri elde edilmektedir.
Bir kiime icerisinde asagida verilen baglant1 kriterini saglayan bir ¢ift dogru pargasi,
baglanabilir ¢ift olarak adlandirilmaktadir:
e Dogru pargalan ¢ifti arasindaki D, dik mesafe (Denklem (3.1) kullanilarak
hesaplanmis), D), < thrgs sartin1 saglamis olmali,
e (ift icin bir dogru parcasinin sonu ile diger dogru parcasinin baslangi¢ noktasi
arasindaki d mesafesi, d < thras esitligini saglamis olmali.
Iki dogru pargasinin baglanabilir bir cift teskil etmesi durumunda, bu ¢ift kiimeden
cikarilir ve tek bir dogru olarak baglanip kiime igerisine yerlestirilir. Baglanabilir dogru

parcasi ¢ifti, kiimede baglanabilir ¢ift kalmayincaya kadar tekrarlanarak baglanirlar.

A

Sekil 3.4. iki dogru pargasinin baglantisi

Baglanti siirecini daha iyi anlamak i¢in bir 6rnek Sekil 3.4°te gosterilmektedir. Adim 2’de
|AB| ve |CD| dogru pargalarinin ayn etiket ile isaretlendigini varsayalim. |AB| ile |CD|
arasindaki D, dik mesafesi thrqs esik degerinden kiiciik ve B ile C noktalar1 arasindaki d
mesafesi baska bir thrqs esik degerinden kiigiik ise |AB| ile |CD| dogru pargalar: atilir ve
yerine yeni bir |AD| dogru pargasi iiretilir. Bu baglant1 islemi tekrarlanan bir siiregtir ve tiim
baglantilar tamamlandiginda islem durmaktadir. Bir UAG’de bagska bir baglant1 6rnegi Sekil
3.5’te verilmistir. Buradan da goriilecegi iizere havaalani pisti 2 sayisi ile etiketlenmistir ve
pistin karsit kenarlarinda 2 ve 3 adet dogru parcalart mevcuttur. Diger etiketlenmis dogru
parcalar1 da 2 sayisi ile etiketlenmistir. Baglant1 siireci uygulandiktan sonra havaalani
pistinin sadece iki dogru pargasi kalmaktadir. Dahasi diger ayni etikete sahip dogru parcalari,

baglanti kriterlerini saglamadig icin piste baglanmamaktadir.
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Sekil 3.5. UAG’de baglant1 prosediir sonucu, (a) Adim 4’ten dnce, (b) Adim 4’ten sonra

Adim 5: Baglant1 siirecinden sonra dogru parcalarinin uzunluklar1 ve a agilar1 tekrar
hesaplanmaktadir. Daha sonra a acilart kullanilarak baglanmis dogru parcalarindan yeni bir
dogru pargasi etiketleme islemi elde edilmektedir. Adim 2°de hem dogru parcgalarinin a ag1
farklart hem de konumlarina dayanarak bu etiketleme siireci elde edilmisti. Adim 2’ye
benzer bir sekilde O etiketli dogru pargalar1 elimine edilmektedir. Adim 3’te verilen
diizenleme siireci tekrar uygulanmaktadir. Daha sonra dogru pargasi eliminasyon siireci her
kiimede uzak dogru pargalarinin elenmesi i¢in uygulanmaktadir. Bir kiimede bir dogru
parcasinin en uzun dogru parcasina olan paralel uzakligi verilen bir thrgs esik degerinden
biiyiik ise bir dogru parcasi ¢ikarilabilmektedir. Boylece potansiyel havaalan1 bdlgelerini

iceren etiketlenmis dogru parcalar1 Sekil 3.6’da gosterilmistir.
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(b)

Sekil 3.6. Dogru parcasi azaltma, (a) Adim 5’ten 6nce, (b) Adim 5’ten sonra
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Sekil 3.7. Nihai dogru pargasi eliminasyonu (a) Adim 6’dan 6nce, (b) Adim 6’dan sonra




Adim 6: Bu adim nihai dogru pargalarinin eliminasyonunu igermektedir. Cok uzun ya da

cok kisa dogru pargalart ¢ikarilmaktadir. Ciinkii belirli ¢oziiniirliiklii bir UAG’de pistin

uzunluklari sinirh bir aralikta degismektedir. Geriye kalan dogru parcalarinin aday havaalani

bolgeleri oldugu varsayilir ve bir dikdortgen igerisine alimmaktadir. Tespit edilen nihai

havaalan1 aday bolgeleri Sekil 3.7°de gosterilmistir.

3.2. Olgekten Bagimsiz Ozellik Déniisiimii

Bu yontem ilk olarak 2004 yilinda David G. Lowe tarafindan 6nerilmistir [44]. Asagida,

gorlintii 6zellik kiimesini elde etmek i¢in kullanilan hesaplamanin en temel asamalari

verilmistir:

1.

Olcek-uzay yerel maksimum ve minimumlarin (kilit noktalar) tespiti: Havaalam aday
bolgelere ait goriintiiden farkli 6lgeklerde ya da boyutta goriintiiler olusturulur. Farklt
boyuttaki her goriintii setine oktav denir. Her oktavda farkli o (sigma) degerli Gauss
filtresi ile yumusatilan goriintiilere Gauss farki fonksiyonu uygulanir. Bu islem ile
gorlintiintin farkli Olgeklerde kenarlar1 vurgulanir. Gauss farki ile elde edilen
kenarlardan maksimum ve minimum degere sahip olan bolgeler adreslenir. Boylece
Olgekten ya boyuttan bagimsiz bir yapt olusmaktadir.

Dogru Kilit noktalarin lokalizasyonu: Aday kilit noktalar belirlendikten sonra her bir
kilit nokta icin lokasyon ve Olgek bilgisi belirlenir. Ardindan diisiik karsitlik
(kontrast) degerine sahip olan ya da kenar {izerinde konumlanmamais kilit noktalar
cikarilabilir.

Yonelim atama: Kilit noktalarin genligi en yiiksek olanlarin agisina gore goriintiiniin

yonelim agisi tayin edilir. Boylece donmeye kars1 bagimsiz bir yap1 elde edilir.

4. Kilit nokta tanimlama: Bu asamada ise goriintiiniin hangi aydinlik seviyesinde ve

nesnenin hangi goriis agisindan elde edildiginin bir 6nemi kalmamaktadir.

OBOB asamalari detayli olarak Béliim 3.2°nin alt basliklarinda anlatilmistir.

3.2.1. Ol¢ek-Uzay Yerel Maksimum ve Minimumlarin Tespiti

Bolim 3.2°de anlatildigi gibi aday boélgeleri tanimlamak icin basamakli filtreleme

yaklasimi kullanilarak kilit noktalar tespit edilmektedir. Kilit nokta tespitinin ilk agamasi,
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ayni nesnenin farkli gorlinlimleri altinda tekrarlanabilir sekilde atanabilecek yerleri ve
Ol¢ekleri tanimlamaktir. Goriintiiniin 6lgek degisimlerine bagimsiz olan kararli 6zellikleri
aramak suretiyle bolgelerin tespiti, 6lgek alani olarak bilinen siirekli bir 6lgek fonksiyonu
kullanilarak gerceklestirilebilmektedir [45].

Farkli makul varsayimlar altinda tek miimkiin olan 6l¢ek-uzay c¢ekirdeginin Gauss
fonksiyonu oldugu Koenderink [46] ve Lindeberg [47] tarafindan agiklanmistir. Bdylece bir
goriintiiniin 6lgek uzayi, degisken olgekli G(x,y,0) evrisiminin/(x,y) goriintiisiinden

tiretilen bir L(x, y. o) fonksiyonu olarak tanimlanmaktadir:

L(x,y,0)=G(x,y,0)x1(x,y) (3.2)
_ x2+y2

G(x,y,0) = 2 3.3

(x,y,0) - (3.3)

burada *, evrisim operatoriidiir.

Kaynak [48] de 6l¢ek uzayda kararli kilit nokta konumlarini etkili bir sekilde tespit etmek
icin goriintii ile evrisime tabi Gauss fonksiyonunun G (x, y, o) farklarinda sabit bir k ¢carpim
faktori ile iki yakin 6l¢ek farkindan hesaplanabilen 6l¢ek-uzay ug noktalarinin kullanilmasi

Onerilmistir:
D(X,y,O') = (G(X,y, kO')—G(X,y, U)) *](xay) :L(x,y,kU) —L(X,y,U) (34)

Bu fonksiyonu se¢menin bir¢ok nedeni mevcuttur. ilk olarak 6zellikle yumusatilmis L
gorlntiisii, 6l¢ek-uzay 6zellik ¢ikarma igin etkili bir fonksiyondur. Béylece D fonksiyonu,
basit bir goriintii farki ile elde edilebilmektedir. Bununla birlikte Kaynak [47] de incelendigi
gibi Gauss fonksiyon farklar1, 6l¢egi normalize edilmis 62V2G Laplace Gauss fonksiyonuna
yakin bir yaklasim saglamaktadir. Lindeberg, o2 faktorlii Laplace normalizasyonunun dogru
bir oOlcek bagimsizligr igin gerekli oldugunu gostermistir [47]. Ayrintili deneysel
karsilastirmalarda ¢2V2G’nin maksimum ve minimumlar, dier fonksiyonlara kiyasla en
kararl1 goriintii 6zellerini iirettigini bulmustur [49]. D ve 62V2G arasindaki iliski, 1s1 dagilim
esitligi ile anlagilmaktadir (o2 yerine o parametresi ile ifade edilmistir):

9 _ oV’G (3.5)

oo
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Buradan V2G’nin ko ve o yakin 6lgeklerin farklar1 kullamlarak 0G/do sonlu farklar

yaklagimindan hesaplanabildigi goriilmektedir:

oG _ ~ G(xayaka)_G(xayaa)

—=0V’G (3.6)
llo ko—o

Boylece,
G(x, y,ko)—G(x, y,0) ~(k—1)0’V’G (3.7)

olur. Bu da Gauss fark fonksiyonunun sabit bir faktor ile farkli dlgeklere sahip oldugunda,
oleekten bagmmsiz Laplace igin gerekli olan o? 6lgeginin zaten eklenmis oldugu
goriilmektedir. Esitlikteki (k — 1) faktorii tim 6l¢eklerde sabittir ve bu nedenle maksimum
ve minimum konumlar etkilenmemektedir. £, 1’e dogru yaklastiginda yaklasik hata sifira
dogru gidecektir. Ancak pratikte k = v/2 gibi bir 6lgek katsayisinda yaklasik degerin,
maksimum ve minimumlarin stabilizesinde hemen hemen hi¢ etki etmedigi goriilmiistiir.
Bir D(x,y,0) yaklasiminin yapis1 Sekil 3.8’de gosterilmistir. Sol kolonda goriildigi
lizere baglangic goriintiisii 6lcek uzayda sabit bir k faktorlii Gauss goriintiisiinii iiretmek igin
kademeli olarak evristirilmektedir. Ayni1 6l¢ekli ancak farkli o degeri ile yumusatilmig
bulanik goriintiiler tam bir oktavi olusturmaktadir. Sag kolondaki Gauss fark goériintiilerini
tiretmek i¢in de birbirine en yakin 6l¢ekli goriintiilerin fark: alinir. Bir tam oktav islendiginde
iki adet yumusgatilmig goriintiiniin farklari ile yeni goriintiiler elde edilmis olmaktadir. Farkli
k faktorii icin diger oktavlarda yapilan iglemler daha diisiik 6lgeklerde olmasi sebebiyle az

islem ytikii gerektirse de, ilk oktavda yapilan islem basamaklariyla ayni yol izlenmektedir.
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1. Oktav

b
G
v

b
G
v

J/

Gauss Gauss farklari

Sekil 3.8. Olcek uzayinmn her oktavinda farkli Gauss 6lgegi ile yumusatilmis goriintii setinin elde
edilmesi (sol siitun), ve bitisik Gauss goriintiilerinin farki (sag siitun)

Sekil 3.8’deki durumun daha iyi anlasilabilmesi i¢in Gauss fark fonksiyonunun,
gelistirdigimiz DPA ile elde ettigimiz havaalani1 aday bolgesine uygulanmis hali Sekil 3.9°da

gosterilmistir.



Sekil 3.9. Bir oktav i¢in aday bolgelerden Gauss farklarinin elde edilmesi

D(x,y, ) Gauss farklarinin yerel maksimum ve minimumlarimin tespiti i¢in 6rnek nokta,
hem kendi komsulugundaki 8 nokta hem de alt ve iist 6lgege karsilik gelen 9’ar komsuluk
ile karsilastirilir. Bu durum Sekil 3.10°da gosterilmistir.

O %)
%)
OO%)
olcek
e ® o
T o e
O %)
O %)
O %)
O %)

Sekil 3.10. Yerel maksimum ve minimumlarin tespit edilmesi
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Ornek nokta sadece karsilastirilan diger 26 noktadan biiyiik ya da kiiciik ise yerel
maksimum ya da minimum olarak seg¢ilmektedir. Yerel maksimum ve minimum ismi de
buradan gelmektedir. Cogu Ornek noktast ilk birka¢ kontroliin ardindan elimine
edileceginden hesaplama maliyeti oldukca diisiik olacaktir.

Onemli bir konu, gériintiideki drnekleme frekansini ve yerel maksimum ve minimumlarin
giivenilir bir sekilde tespiti i¢cin gerekli olgek alaninin belirlenmesidir. Ancak yerel
maksimum ve minimumlar keyfi olarak birbirine yakin olabileceginden belirli bir 6l¢ek alani

yoktur.

3.2.2. Dogru Kilit Noktalarin Lokalizasyonu

Bir 6rnek nokta ile komsuluklarini karsilastirarak kilit nokta bulunduktan sonra bir
sonraki adim; konum, 6lgek ve temel egriliklerin orani i¢in kilit noktanin etrafinda uyumlu
bir bilgi saglamaktir. Bu bilgi diisiikk kontrasta sahip noktalarin elenmesi prensibine
dayanmaktadir.

Bu yaklagimin ilk uygulamasi Lowe tarafindan gerceklestirilmistir [48]. Ancak yakin
zamanda Brown ara deger olarak enterpole edilmis maksimumlarin yerlerini belirlemek i¢in
yerel 6rnek noktalara 3B karesel fonksiyonunun kullanildigr bir yontem gelistirmistir [50]
ve deneyleri eslesme ve kararlilik icin 6nemli bir gelisme sagladigin1 gostermektedir. Bu
yaklasim D(x,y,o0) Olgek-uzay fonksiyonunun Taylor genislemesini kullanmaktadir.

Baslangi¢ noktas1 6rnek noktasina gelecek sekilde kaydirilmistir:

oD" 1 ,0°D
X+—Xx

ox 2 Ox?

D(x)=D+ x (3.8)

Burada D ve tiirevleri 6rnek noktada degerlendirilir ve x = (x,y, )T ise bu nokta dengedir
(ofset). Maksimum ve minimumlarin yerleri X, bu fonksiyonunun x’e gore tiirevi alinip sifira

esitleyerek belirlenir:

RN
Ox*  Ox

X = (3.9)
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Brown tarafindan 6nerildigi gibi Hessian matrisi ve D’nin tiirevi komsu 6rnek noktalarin
farklar1 kullanilarak hesaplanmaktadir. Bu da 3x3’liik dogrusal bir sistem ile minimum
maliyetle ¢oziilebilir. Eger x herhangi bir ol¢ekte 0,5’ten biiylik ise yerel maksimum ve
minimumlarin konumlar1 farkli bir 6rnek noktasina daha yakindir anlamina gelmektedir. Bu
durumda 6rnek noktas1 degistirilir ve enterpolasyon gerceklestirilir. Son X ofseti yerel
maksimum ve minimumlarin yerleri i¢in 6rnek noktanin konumuna eklenir.

Yerel maksimum ve minimumlardaki D(x) fonksiyonun degerleri diisiik kontrasta sahip
noktalar1 elimine etmek i¢in kullanighdir. Bu durum denklem (3.9)’u, denklem (3.8)’e

ekleyerek elde edilmektedir:

. 10D" |
DRX)=D+— 3.10
(x) +2 o X (3.10)

Lowe’a gore D(X)’ niin 0,03’ten kiigiik olan tim degerler elimine edilmistir (goriintiiniin
0 ile 1 araliginda oldugu varsayilir) [44].

Kararhilik i¢in diigiik kontrasta sahip kilit noktalarin elimine edilmesi yeterli
olmamaktadir. Her ne kadar kenarlarin etrafinda kotii bir sekilde tespit edilen kilit noktalar
olsa da Gauss fonksiyonunun farki kenarlarda giiclii bir etki gostermektedir. Boylece
kararsiz kii¢iik miktarlarda giiriiltii mevcut olmaktadir. Bu giirtiltiileri ortadan kaldirmak i¢in

de kilit noktalarinin dnceden tanimlanmis olan yer ve 6l¢egine 2x2’lik bir H Hessian matrisi

uygulanmaktadir:
D Dy (3.11)
D)’x Dyy '

Tiirevler komsu 6rnek noktalarinin farklar1 dikkate alinarak tahmin edilmektedir. H’nin
0zdegerleri, D’nin temel egrilikleri ile orantilidir. Harris and Stephens tarafindan kullanilan
bu yaklasimla [51], 6zdegerlerin acik bir sekilde hesaplanmasi Onlenebilmektedir. o en
bliylik genlikli ve B ise daha kiiciik bir 6zdeger olsun. Hessian matrisinden 6zdegerlerin

toplam1 ve onlarin carpimlari agagidaki denklemlerle hesaplanabilmektedir:
Tr(H)=D,+D, =a+p (3.12)

Det(Hy=D,D, —(D,) =af (3.13)
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Hesaplama sonunda muhtemel negatif degerler olmasi durumunda, ilgili bolge giirtiltii
kabul edildiginden yani yerel maksimum ve minimum noktalari olmadigindan atilirlar.
En biiylik 6zdegerli a ile ondan daha kiigiik degere sahip £ nin birbirine oramta = f x r

olsun;

Tr(HY _ @+’ _(B+P)° _ (r+1)
Det(H) af B’ r

(3.14)

olur. Bu durumda bu degerler sadece kendi degerlerinden ziyade 6zdegerlerin oranina da
baglh olmaktadir. Iki 6zdeger birbirine esit oldugunda (r + 1)?/r minimum diizeyde
olmaktadir ve » degeri ile artmaktadir. Béylece temel egriliklerin oranini kontrol etmek igin

asagidaki esitlik kullanilmaktadir:

Tr(H)? _ (r+1)°
Det(H) r

(3.15)

Bu esitlik her kilit noktasi i¢in uygulanmaktadir. Bu ¢alisma icin » degeri 10 olarak
kullanilmistir. Esitligin saglanmadig kilit noktalar elimine edilmektedir. Bu sayede dogru

kilit noktalar1 tespit edilmis olmaktadir.

3.2.3. Yonelim Atama

Her kilit noktasina, yerel goriintii 6zelliklerine dayali tutarli bir yonelim atayarak, bu kilit
noktalar bir yonelime gore temsil edilmesi saglanir ve boylece goriintiiniin yonii ne durumda
olursa olsun donmeden bagimsizlik 6zelligi kazandirilmis olmaktadir. Bu yaklagim Schmid
ve Mohrin goriintiiniin donme bakimindan degismez bir Ol¢liye dayandigi c¢alismasiyla
ispatlanmistir [52].

Yerel bir yonelim tayini i¢in en istikrarli sonu¢ asagidaki denklem ile agiklanmistir. Kilit
noktasinin Ol¢egi, yumusatilmis en yakin Olgekli L Gauss goriintiisiinii se¢mek igin
kullanilmistir. Boylece tiim hesaplamalar 6lgekten bagimsiz bir sekilde yapilmaktadir. Her
ornek L(x,y) goriintiisti i¢in piksel farklari kullanilarak bu dlgekte m(x, y) gradyan genligi

ve 0(x,y) yonelim acist hesaplanabilmektedir:
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m(x, ) = [L(x+1,3) = L(x—1, )P +[L(x, y+1)— L(x, y— (3.16)
0(x,y)= tan_l[L(x,y +1)—L(x,y—D]/[L(x+1,y)— L(x—1,y)] (3.17)

Bir yonelim histogrami bir kilit noktasinin etrafindaki bir bolgedeki 6rnek noktalariin
gradyan yoOnelimlerinden olusmaktadir. Yon histogramlarinda 360 derecelik yonelim
acilarin1 kapsayan 36 aralik bulunmaktadir. Histograma eklenen her oOrnek, gradyan
biiyiikliigiine ve o Olgeginin 1,5 kati olan dairesel bir Gauss penceresine gore
agirliklandirilirlar.

Yo6n histogramlarindaki tepeler yerel gradyanlarin baskin yonlerine karsilik gelmektedir.
Histogramdaki en yiiksek tepe tespit edilir ve daha sonra bu tepenin %80’ine kadar olan
tepeler de birer kilit nokta olusturur. Boylece benzer biiyiikliikteki birden fazla tepe
noktasina sahip yerler i¢in ayni lokasyonda ve Ol¢ekte ancak farkli yonelim agilarina sahip
coklu kilit noktalar elde edilmektedir. Sekil 3.11°de 6rnek bir havaalani aday bolge iizerinde

elde edilmis kilit noktalar ve gradyan yonelimleri gosterilmistir.

Sekil 3.11. Elimine islemlerinden sonra havaalani aday bolge tizerinde bulunan kilit noktalar
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3.2.4. Kilit Nokta Tanimlama

Daha onceki boliimlerde aday bolgelere ait her kilit noktasina bir konum, 6l¢ek ve
yonelim agis1 atanmisti. Bu parametreler yerel goriintli bdlgesini tanimlamak igin
tekrarlanabilir bir 2B koordinat sistemini kullanmaktadir ve bu da dolayisiyla parametrelere
degismezlik saglamaktadir. Bu bdliimde ise goriintiinlin bakis acist ve ortamin aydinlik
degisimlerine duyarsizlik Ozellikleri hesaplanacaktir. Acik¢a yaklasim, kilit nokta
etrafindaki yerel goriintii yogunlugunu uygun bir Ol¢ekte Orneklemek ve bunlar
normallestirilmis bir bagint1 6l¢iitii ile eslestirmek olacaktir (Sekil 3.13 ve Sekil 3.14).

Oncelikle Gauss yumusatmasmin seviyesini se¢mek icin kilit noktamin 6lcegi
kullanilarak goriintli gradyan genlikleri ve yonelim agilari kilit nokta konumunun etrafinda
orneklenir. Yonelim degismezligini saglamak i¢in tanimlayicinin koordinatlar1 ve gradyan
yonelimleri, anahtar noktanin yonelim agisina gére dondiiriiliir. Boliim 3.2.3’te aciklandigt
gibi iyi bir verim i¢in gradyanlar, tiim oktav seviyesi icin hesaplanmisti. Bu durum Sekil
3.12(a)’da her ornek konumunda kiigiik oklarla gdsterilmistir. Her ornek noktasinin
bliylikliigline bir agirlik atamak i¢in tanimlayici penceresinin genisliginin yarisina esit bir

Gauss agirliklandirma fonksiyonu kullanilmaktadir.

\4—/ « "u,.:(\4—Tl\"u
\‘T//;T/ 1\‘T;T/ \1

:/v 1 11l I T\\a

ATK S5 « | S ‘TK > x
/—'ﬂ }’V"/ —0~»/> > A
R /"v({,‘k/"v({,,
s M g ol i 4 i e SO B Al Ll P2 % %
«| Slx |0t S | Xl S| Ssla |2l ™ ||«
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*\\/‘/""r/ /\k/‘"r////y
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Sekil 3.12. (a) Gorlintiiniin gradyanlari, (b) anahtar nokta tanimlayici
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Kilit nokta tanimlayicisi Sekil 3.12(b)’de gosterilmektedir. Ilk olarak kilit nokta etrafinda
16x16’lik komsu bolge alinmaktadir ve 4x4 boyutunda 16 adet alt blok olusturulmaktadir.
Her bir alt blok i¢in 8 araliktaki yonelim histogrami, orneklerin biiyiiklik ve yonelim
degerleri hesaplanarak olusturulmaktadir. Her okun uzunlugu bu histogramin biiyiikliigiine
ve yonil ise yonelim acgisina karsilik gelmektedir. 4x4=16 adet histogram ve her birinde 8
araligin olmasindan dolayr her kilit nokta icin Ozellik vektoriinde 4x4x8=128 06ge
bulunmaktadir. Boylece her bir kilit nokta icin 128 boyutlu 6zellik vektorii elde edilmis
olmaktadir ve 6zellikler FV’yi beslemektedir.

OBOD yéntemi ile kilit noktalarin, dlgege ve donmeye karsi giirbiiz bir yapiya sahip

oldugunu gosteren eslesme sonucu Sekil 3.13 ve Sekil 3.14’te gdsterilmistir.

Sekil 3.13. Farkl: 6lgekteki goriintiilerin eslestirme islemi
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Sekil 3.14. Farkli 6lgek ve yondeki goriintiilerin eslestirme islemi

3.3. Fisher Vektor Kodlama

FV gosterimine, havaalan1 aday bélgelerden OBOD &zniteliklerin gikariimasiyla
baslamaktadir. FV kodlamasi, biiyiik bir 6znitelik vektér kiimesini (gikarilan OBOD
Ozellikleri) yiiksek boyutlu vektor gosteriminde toplamaktadir. Bu islem sirasinda
Ozelliklere parametrik liretken model olan Gauss Karisim Modeli (GKM) uyarlanarak ve
ardindan parametrelerine gére modelin logaritmik olasilik tiirevi kodlanarak yapilmaktadir
[53]. Ozellikler ve GKM merkezlerinin her biri arasindaki birinci ve ikinci dereceden
farklarin ortalamasini yakalayan bir gosterim elde edilmis olmaktadir. O halde bir FV,
farklarm kiimelenmesiyle elde edilmektedir [54].

X ={x,t=12,..,T}, bir goriintiden OBOD yéntemi ile ¢ikarilmis D-boyutlu
(D=128) T yerel tanimlayici dizisidir. X in olusum siireci, A parametreli bir u; olasilik
yogunluk fonksiyonu ile modellenebildigi varsayilmaktadir [55,56] ve X 6rnekleri, asagidaki

gradyan vektorii denklemi ile tanimlanmaktadir [53]:

1
G;‘:valog u, (X) (3.18)
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Burada V,; gradyan operatoriinii ve log u, (X) ise A parametreli X in logaritmik olasilik
fonksiyonudur. Logaritmik olasiligin gradyani, parametrelerin iiretim siirecine katkisini
aciklamaktadir. Bu gradyan vektoriin boyutsalligr sadece A’daki parametrelerin sayisina
baglhdir (T yamasina bagli degildir). Gradyan iizerindeki dogal ¢ekirdek asagidaki denklem
ile ifade edilmektedir [53]:

K., (X,")=G" E'G (3.19)

Burada F,, u,; olasilik yogunluk fonksiyonunun bilgi matrisidir asagidaki ifade ile

gosterilmektedir:
F,=E,, |V, log u,(X)log u,(X)'| (3.20)

F, = LYLy ve K(X,Y) esitlikleri i¢in Choleskey ayristirmay1 kullanarak normalize edilmis

g% vektorii asagidaki denklem gibi yazilmaktadir:

g =LG =LV, logu,(X) (3.21)

Burada g5, Xin Fisher Vektorii olarak tanimlanmaktadir. g5 fisher vektdriiniin boyutu, G3¥
gradyan vektoriinlin boyutuna esittir. K ’y1 ¢cekirdek olarak kullanan dogrusal olmayan bir
¢ekirdek makinesi ile g5 'yi 6zellik vektorii olarak kullanan dogrusal gekirdek makinesi
esdegerdir. FV formiilasyonun avantaji dogrusal siniflandirmalarin ¢ok etkili bir sekilde

Ogrenilebilmesidir.

3.3.1. Ornek Bir FV Uygulamasi

X ={x,,t = 1,...T} olan D-boyutlu yerel tamimlayic1 olsun [44]. Orneklerin bagimsiz

oldugunu varsayarsak her 6rnek icin FV esitligi asagidaki gibi yazilmaktadir:

T
g =Y LV, log u,(x,) (3.22)

t=1
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Boylece bu bagimsizlik varsayimi altinda g5 fisher vektorii, her tanimlayici igin normalize

edilmis L, V5 log u, (x;) gradyan istatistiklerinin toplamlar1 olmaktadir. Bu islem:
X, = e (x,) = L, V; log u, (x,) (3.23)

dogrusal smiflandirmaya daha uygun olan daha yiiksek boyutlu bir uzayda x, yerel
tanimlayicilarin yerlestirilmesi olarak anlagilabilmektedir.

Daha sonra olasilik yogunluk fonksiyonu u;, GKM ile modellendigi kabul edilmektedir
[57]. Bir bilgisayarli gérme literatiiriinde herhangi bir goriintiideki yerel tanimlayicilarin
tiretim siirecini modelleyen bir GKM, “olasiliksal gorsel sozliik” olarak bahsedilmistir

[58,59]. GKM modelinin K bilesenli parametreleri asagidaki gibi ifade edilmektedir:

X:{wk,,uk,zk,k:l,...,l(} (3.24)

Burada w,, 11, ve_, sirastyla k Gaussunun karisim agirligi, ortalama vektdrii ve kovaryans

matrisidir. Olasilik yogunluk fonksiyonu u;:
K
u, (x) = Zwkuk (x) (3.25)
k=1

olur. Burada uy, & gaussunu ifade etmektedir ve asagidaki denklem ile gosterilmektedir:

u (x)=

1 { 1 -
7 eXpi{— = (x—1y) Z(x—uk)} (3.26)
(ZW)D/Z ‘Zk 2 k

ve u, olasilik yogunluk fonksiyonunun gegerli bir dagilim oldugundan emin olmak igin:

K
vV, iw, ZOVGZWk =1 (3.27)

k=1

olmalidir. Daha sonra standart bir varsayim olan diyagonal kovaryans matrisleri, o7 varyans

vektori ile gosterilmektedir. Maksimum olabilirlik kriterini optimize etmek i¢in maksimum

37



olasilik yaklasimi kullanilarak GKM parametreleri, yerel tanimlayicilarin biiyiik bir egitim
kiimesinde tahmin edilmektedir.
Agirlik parametreleri i¢in Krapac ve arkadaslar1 tarafindan onerilen soft-max formiilii

kullanilmaktadir ve asagidaki denklem ile gosterilmistir [60]:

exp(«, )

=—x 3.28
Wy Z‘,A:FXP(%) (3.28)

a; kullanarak tekrar parametrelestirmek, esitlik (3.27)’deki kisitlamalari engellemeye
zorlamaktadir. GKM modelinin A = {ay, pug, 2, k = 1, ..., K} parametreleri ile ilgili tek bir

x; tanimlayicisinin gradyanlari:

V,, logu, (%) =,(k)—w; (3.29)

v, logu, (x,) =7, (k)| = (3.30)

V., logu, (x,) = m(k)ﬂ—i] (3.31)
Oy o

burada y;(k), sonrasal olabilirlik olarak ta bilinen k gaussu i¢in x;’nin yumusak atamasidir:

w, (x,)

V) =—g—— (3.32)

ZFIW,-MJ- (x,)
x; tanimlayicilariin boyutlulugu D ile ifade edilmektedir. k gaussunun y; ortalama vektor

ile ilgili olan D-boyutlu gj; , FV gradyanlari ve oy standart sapma ile ilgili olan g7 , FV’leri

asagidaki matematiksel tlirevler ile ifade edilmektedir:

(3.33)

8, ;= \/W— Z% (k)

t=1
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) ] (3.34)

gak Tm;()

Nihai g5 FV’ii, gy, ve g5y vektorlerinin k = 1, ..., K igin birlesimidir ve sonug olarak

2xKxD boyutlu 6zellik vektorii elde edilmektedir.
3.4. Destek Vektor Makineleri

DVM iki ya da ¢ok smifl1 veriye ait bir nokta kiimesini ayiran ve en iyi iki boyutlu uzay
icin dogruyu, ii¢ boyutlu uzay i¢in diizlemi ve ¢ok boyutlu uzay i¢in hiper diizlemi bulmaya
calisan bir siniflandirici olarak tanimlanabilir. {x;,y;}, i =1, ..., N bi¢ciminde ve N ile
orneklenmis bir veri cifti kabul edilsin. Burada x; € R* ve hedef y; € {—1,+1}

araligindadir. Hiper diizlem ise asagidaki gibi tanimlanmaktadir:
wx+b=0 (3.35)

Burada w; dizinin agirlik vektorii, b ise skaler bir sabittir. Veri kiimesini birbirinden ayiracak
bircok hiper diizlem bulunmaktadir. Fakat iki diizlem arasinda maksimum uzakliktaki
sinirlart  segmek en uygun olanidir [61]. Bu durumda denklem asagidaki gibi

yazilabilmektedir:

wx+b>1 ise y =1

(3.36)
wx+b<—1 ise y =-1
Bu durumda dogrusal siniflandirma asagidaki gibi yazilabilmektedir:
f(x) = sign(w' x +b) (3.37)

Iki sinifl1 bir veri kiimesi i¢in hiper diizlemin yeri maksimum marjinli (kenar aralig1) DVM

yapist Sekil 3.15°te gosterilmistir.
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Smuf 2

" wix+b=1

Smif 1 [ | w'x+b=0

Sekil 3.15. iki sinifl1 veri kiimesi i¢in en uygun hiper diizlemin yerinin gsterimi

Belirli veri kiimesi ve karar diizlemi i¢in bir diizlemle i’inci 6rnek ile x; ’nin fonksiyonel

marjini (w, b) asagidaki gibi tanimlanmaktadir:
v, = y,(W'x, +b) (3.38)

Bir diizlem ve bir nokta arasindaki bilinen en kisa mesafe, diizleme dik ve dolayisiyla
w’ya paraleldir. Bu yondeki bir birim vektér w/||w/||’dur. Bu durumda denklem (3.38)’deki
ifade agagidaki gibi yazilmaktadir:

Wx +b) 1
%—=%=; (3.39)

Lineer aymric1 tasarimin maksimize etmek i¢in bir onceki denklemdeki geometrik

marjinde en iyi w ve b’yi bulmak i¢in asagidaki denklemden faydalanilmaktadir:
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y.(w'x, +b)>1 (3.40)
Bu denklemin minimizasyonu asagidaki ifade ile gosterilmistir:
dw)=w=w'w (3.41)

Iki smifin genis bir marjin boyunca net olarak ayrilamadigi durumlarda smr

asmalarindaki hatay1 simgeleyen (; parametresi bir 6nceki denkleme ilave edilmektedir:
: I, -
mln@(w):Ew —|—CZ<;. (3.42)
i=1

burada C; diizenleme faktoriinii ifade etmektedir.
3.5. Evrisimsel Sinir Aglari

Son zamanlarda, en sik kullanilan derin 6grenme yontemlerinden biri olan ESA
mimarileri, nesne tanima, yiiz bilgisi ¢ikarma gibi bilgisayarli gorme alanindaki {istiin
performansi nedeniyle oldukca popiilerlik kazanmistir [62-64]. ESA, toplanmis bilgileri
uctan uca 0grenebilen bir mimaridir [65]. Tanimlama 6zelliklerini ham verilerden tiiretir ve
bu da 6zellik ¢ikarmadaki insan giiclinlin azaltilmasi demektir. Ayn1 zamanda ESA, yeterli
kapasitesi ve akilli model yapisi sayesinde biiyiikk Ol¢ekli verilerin de iistesinden
gelebilmektedir. Dolayisiyla ESA, hem 6zellik ¢ikarma hem de siniflandirmay1 bir arada
barindiran 6nemli bir mimari olarak literatiirdeki yerini almistir [66,67]. ESA’nin bu
avantajindan dolay1 iistiin performans elde edilmektedir.

Bir ESA, bireysel noronlarin, gorsel alanin {ist iiste gelen bolgelerine karsilik gelecek
sekilde dosenen ileri beslemeli bir yapay sinir ag1 tiirtidiir. Hubel ve Wiesel'in 1968'de
kedilerdeki gorsel korteks (beyindeki ince doku katmani) tlizerindeki ilk ¢alismalarindan,
gorsel korteksin karmasik bir ndron dizilimi i¢erdigi bilinmektedir [68]. Bu néronlar gorsel
alanin kiigiik alt bolgelerine duyarlidirlar. Alt bolgeler, tiim gorsel alan1 kaplayacak sekilde
dosenmistir. Noronlar bilgi alani iizerindeki yerel filtreler olarak calisirlar ve goriintiide

bulunan yerel korelasyondan yararlanmak i¢in olduk¢a uygundur.
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Fukushima'nin ¢alismasi noronlar arasindaki bu yerel baglanmalara ve goriintliniin
hiyerarsik olarak diizenlenmis doniisiimlerine dayanan modelleri hesaplamaktadir [69]. Bu
caligmada ayni parametrelere sahip noronlar, farkli lokasyonlarda bir onceki tabakanin
yamalarina uygulandiginda, bir dizi doniisiimsel degismezlik elde edildigini kesfetmistir.
LeCun ve arkadaslar1 da bu fikirden yola ¢ikarak doku tanimadaki performansi artirmak i¢in
geri yayilim algoritmast ile hata egrisini kullanarak ESA’y1 tasarlamis ve egitmistir [70,71].
ESA'nin sinir ag1 alanindaki ana katkilarindan biri, ayn1 6zellik haritasinda ayni agirliklari
uygulayarak agirlik paylasiminin uygulanmasidir. Bu da egitilebilir parametrelerin sayisini
belirgin bir sekilde azaltarak 6grenme verimliligini artirmistir.

Son yillarda ESA mimarisine 6zellik haritalarmin dogrusalsizligin1 ve bagimsizligin
artiran aktivasyon fonksiyonlar1 ve birakma algoritmasi da uygulanmistir [72]. Bu sayede
daha akilli ve kararli 6grenilebilen 6zellikler kazandirilmistir. Ugtan uca bir yap1 olarak
uygulanmasinin yaninda bazi aragtirmalar, yapi i¢indeki derin 6grenme oOzelliklerinin,
bilgisayarli gérme gorevlerini yerine getirmek i¢in siniflandiricilara giren 6zellikler olarak
da kullanilabilecegini gostermektedir [73]. Kisacast ESA yapis1 hem 6zellik ¢ikarma hem
de siniflandirict olarak kullanilmaktadir.

Geleneksel doku tanima ve bilgisayarli gorme algoritmalari ile karsilastirildiginda ESA
mimarisi daha az 6n islem gerektirmektedir. Bagka bir deyisle ag, geleneksel algoritmalarda
manuel olarak tasarlanmus filtreleri 6grenmekten sorumludur. Mevcut filtrelerin 6zelliklerini
tasarlama zorlugu ile karsilastirildiginda on bilgi bagimsizligt ESA’nin 6nemli bir

avantajidir.

3.5.1. ESA Yapis1

Bir ESA’da iki temel katman tiirli mevcuttur. Bunlardan biri evrisim digeri de havuzlama
katmanidir. ESA’nin gelistirilmesi ile birlikte performansi artirmak i¢in aktivasyon
fonksiyonlar1 ve birakma islemleri de eklenmistir. ESA’nin son katmaninda ise gorev tiiriine
gore farkli kayip katmanlar se¢ilmistir. Bu tez ¢calismasinin bundan sonraki alt bagliklarinda
ESA mimarisinde bulunan katmanlardan detayli bir sekilde bahsedilmistir. Sekil 3.16’da

ESA’nin genel yapisinin bir 6rnegini gostermektedir.
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Ozellik Haritalart

Giris Goriintiisii

Evrigim Alt Ornekleme Evrisim Alt Ornekleme ~ Tam Bagh

| Katman | Katmani Katmam | Katmam |  Katman

Sekil 3.16. ESA mimarisinin akis semast

3.5.1.1. Evrisim Katmani

Evrisim katmani geleneksel yapay sinir agindan farkli olan ESA’nin temel yap: tasidir.
Milyarlarca parametreyi 6grenme durumundan kaginmak i¢in (tim katmanlar tam baglh
durumu), kiiclik bolgelerde evrisim islemi kullanilmaktadir. Evrisim aglarinin en biiyiik
avantajlarindan biri evrisim katmanlarinda paylasilan agirliklardir. Bu da ayni 6zellik
haritasinda ayni filtreleri uygulamak demektir. Agirlik paylasimi, gerekli olan bilgisayar
bellegini azaltmaya ve bilgisayarli gorme gorevlerindeki ESA performansini artirmaya
yardimec1 olmaktadir [74]. Sekil 3.17, parametrelerin azaltilmasiyla ilgili agirhik

paylasimlarini gostermektedir.

224x224 boyutlu = O 224x204 boyutlu

gortintii gortintii
O Tam Baglanti ok, ry Yerel Baglanti
O 224x224 boyutlu RS () 33 boyutlu
Birim : Birim
: Toplamda Toplamda
o (224% adet (224**9) adet
parametre parametre

Sekil 3.17. Agirlig1 paylasilan evrisim katmanlari ile tam bagli katmanin karsilagtirilmasi

Egitilebilir parametrelerin sayisini azaltarak, geleneksel sinir aginin asir1 uyum sorunu da
giderilmis olmaktadir [75].

Evrisim katmaninin parametreleri, kiigiik dl¢eklere sahip olan bir dizi 6grenilebilir filtreyi
icermektedir. Bu filtrenin iki boyutlu bir aktivasyon haritasi {iretilmesi i¢in her bir filtre

gorlintiinlin 6l¢egi boyunca evrisime tabi tutulmaktadir. Ag, giris goriintiisiiniin belirli
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konumlarindan 6zellik tipleri ile etkinlestirilecek filtreleri 6grenmektedir. Ardindan giris
goriintiisii tiim filtreler i¢in derinlik boyutu kadar istiflenerek aktivasyon haritalarinin
ciktisin1 olugturmaktadir. Agirlik paylasiminin sagladigi fayda ile girdi verilerinden daha
fazla bilginin ¢ikarilmasini saglanmis olmaktadir.

Evrisim katmanindaki bir 6zellik haritasi, gorlintliniin alt bolgeleri boyunca tekrar tekrar
uygulanmasiyla elde edilmektedir. Filtresi #* ve bias1 b* olarak ayarlanmis giris haritasinin
h* evristirilecek katmani olsun. Bu durumda h*"' katmanindaki 6zellik haritasinin ¢ikist

asagidaki denklem ile ifade edilmektedir:

W =wrxpt b (3.43)

Burada * ifadesi evrisim islemidir. Bu denklem tam bagli katman i¢in evrisim katmaninin
0zel bir halidir. Tam bagl katman, 6nceki katmandaki tiim néronlari alip, sahip oldugu her
ndrona baglayan bir evrisim katmanidir. Diger bir deyisle agirlik paylasimi olmayan bir
evrisim katmanidir. Ayrica bu katmanin her bir filtresi 1x1 boyutundadir. Tam bagh
katmanin temel islevi noronlarin uzamsal olarak konumlandirilmasini azaltmak ve ileri

derecede anlama Ozelliklerini olusturmaktir.

3.5.1.2. Havuzlama Katmam

Bir ESA mimarisinde havuzlama katmani, ¢ogunlukla evrisim katmanlarinin arasina
periyodik olarak yerlestirilmektedir. Boylece asir1 uyum problemini bastirmasiyla uzamsal
degismezlik elde edilmis olmaktadir [76]. Bir havuzlama katmaninda her havuzlanmis
Ozellik haritasi, onceki katmandaki 6zellik haritasina karsilik gelmektedir. Sekil 3.16°da
gosterildigi gibi kiiclik bir nxn’lik yama, 6zellik haritasinin birimlerini birlestirmek igin
kullanilmaktadir. Bu sayede daha biiyiilk yerel alanlar iizerinde konum degismezligi
olusturulmaktadir. Ayn1 zamanda girisi her yonde nxn faktorii ile asagi orneklemektedir
[77]. Asagidaki denklem ESA’daki genel havuzlama islemini gostermektedir. Filtre boyutu
F ve adim sayist S olsun ve veri girdi boyutu XxY=Z kabul edilsin. X xYxZ boyutlu bir

cikis 6zellik haritasi iiretmek i¢in:
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X
s

ot it (3.44)
s

=7

formilleri kullanilmaktadir. ESA’da kullanilmak tizere alt 6rnekleme ve maksimum olan iki

temel havuzlama katmani mevcuttur.
3.5.1.2.1. Alt Ornekleme Havuzlama

Bir alt 6rnekleme havuzlama i¢in iglem asagidaki denklem ile gosterilmektedir:

a,=B> a™ +b (3.45)
NxN

burada ¢;; havuzlama katmamnin ¢ikisi, @ ise havuzlama katmamnin girisidir. Alt

ornekleme havuzlama islemi, girdilerin toplamim alir, egitilebilir bir (3 degeri ile carpip b

biasi ile toplanarak elde edilebilmektedir. ESA'da yaygin olarak kullanilan havuzlama, alt
orneklem havuzlamanm 6zel bir durumudur ve 5 = %\, <N Ve b=0 kabul edilmektedir. Alt

ornekleme havuzlama katmani i¢in bir 6rnek Sekil 3.18°de gosterilmistir.

X

Ortalama
Havuzlama

>

Sekil 3.18. Ortalama havuzlama 6rnegi
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3.5.1.2.2. Maksimum Havuzlama

Bir maksimum havuzlama i¢in islem asagidaki denklem ile gosterilmektedir:

a; = max(a/"u(n,n)) (3.46)

Girilen verilere bir u(x,y)pencere fonksiyonu uygulanarak komsuluktaki maksimum
degerleri c¢ikarmaktadir. Sekil 3.19°da maksimum havuzlama isleminin bir Ornegi
gosterilmektedir.

X

Maksimum
Havuzlama

_—

Sekil 3.19. Maksimum havuzlama &rnegi

Ortalama havuzlama geleneksel ESA'da yaygin olarak kullanilmasina ragmen maksimum
havuzlama deneylerde daha iyi performans gostermektedir ve ESA mimarisinde oldukg¢a
yaygin bir sekilde kullanilmaktadir. Scherer ve arkadaslari nesne tanima ile ilgili
caligmalarinda alt 6rnekleme ve maksimum havuzlama performansini karsilastirmak igin bir
deney gerceklestirmistir [76]. Deney sonucunda maksimum havuzlamanin daha {istiin
oldugu ispatlanmistir. Ayrica maksimum havuzlama, genellestirmedeki performansi artiran
ve egitilebilir parametrelerin sayisini azaltan {istiin degismez 6zellikler segerek daha hizli
yakinsama oranina olanak saglamaktadir. Boylece hesaplamalart minimuma ¢ekerek bilgi

isleme zamanini da azaltmis olmaktadir [78].
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3.5.1.3. Aktivasyon Fonksiyonu

ESA yapilarinda en biiylik faktorlerden biri de aktivasyon fonksiyonunun
uygulanmasidir. Aktivasyon fonksiyonlari, giris yigiminin yiliksek diizeyde anlasilmasini
saglayan aglardaki dogrusalsizliklari artirmaktadir. Ayrica aktivasyon fonksiyonu, asir1 veri
degerleri olmadan bir sonraki katmandaki ndronlarin bagimsizligin1 artiran bir 6zellik
haritas1 ¢gikarmaktadir. Sonug olarak bu sayede tlim agin istikrar1 artirilmaktadir.

Bu alt bolimde ESA mimarisinde kullanilan aktivasyon fonksiyonlaridan

bahsedilecektir.

3.5.1.3.1. Lojistik Sigmoid Fonksiyonu

Sigmoid fonksiyonu asagidaki esitlik ile tanimlanmaktadir:

sigm(x) = 1o (3.47)
. . . . . . . . .
1k

09 :
0.8 8
0.7 .
0.6 - :
0.5 =
04r 8
03 .
02 :
0.1 8
0 .

. . . . . . . . .
10 8 6 4 2 0 2 4 6 8 1(

Sekil 3.20. sigm(x) fonksiyonunun grafigi (-/0<x<10 aralig1 igin)

Sekilden goriilecegi lizere sigmoid fonksiyonu reel degerler almaktadir. Diger bir deyisle
ilgili piksel degerlerini 0 ile 1 araligina bastirmaktadir. Ozellikle biiyiik negatif degerler 0,

bliytik pozitif degerler ise 1 olma egilimindedirler.
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Sigmoid fonksiyonu yaygin olarak kullanilmasina ragmen son arastirmalar [79], dnemli
bir dezavantajindan dolay1 bazi uygulamalarda iyi performans gostermedigini ispatlanmistir.
Bu fonksiyon kolaylikla doyuma ulastirilmaktadir ve egitim silirecinde gradyanlar
bastirmaktadir. Fonksiyonun aktivasyonu 0’a ya da 1’e doymus oldugunda bu bolgelerdeki

gradyanlar neredeyse 0 olmaktadir [79]. Bu da arzu edilmeyen bir durum teskil etmektedir.
3.5.1.3.2. Hiperbolik Tanjant Fonksiyonu

Hiperbolik tanjant fonksiyonu asagidaki esitlik ile tanimlanmaktadir:

—2x
tanh(x) = i 272"

(3.48)

Bu fonksiyonun grafigi sekilde gosterilmistir. Sigmoid fonksiyonuna benzer sekilde
tanjant fonksiyonu dogrusal olmayan bir sekilde [-1, 1] say1 araligindaki bir reel degere
bastirmaktadir. Bu fonksiyonunda da doymus aktivasyon problemi mevcuttur. Tanjant
fonsiyonu sigmoid fonksiyonundan daha basarili olmasina ragmen, uygulamada hala iyi

performans gostermemektedir.

i . . : . . . . : :
0.8 .
0.6 f .
0.4 .
02t .
0F B
02 F .
04} -
0.6 F .
0.8 F .
1 . . . . . . . . . 4
10 -8 6 4 20 2 4 6 8 10

Sekil 3.21. tanh (x) fonksiyonunun grafigi (-/0<x<1I0 aralig1 igin)
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3.5.1.3.3. Diizeltilmis Dogru Birimi

Bu aktivasyon son zamanlarda ESA mimarisinde en ¢ok kullanilan fonksiyondur ve

asagidaki denklem ile ifade edilmektedir:

S (x) =max(0, x) (3.49)

Bu fonksiyonun grafigi Sekil 3.22°de gdsterilmistir.

10 — —r —_—
9L ]
8 .
7L |
6 ]
st §
4t 7
3r i
2t |
1 §
0 ! s s s ! ! s s

-10 -8 -6 -4 -2 0 2 4 6 8 10

Sekil 3.22. max(0,x) fonksiyonunun grafigi (-/0<x<10 aralig1 igin)

Diizeltilmis dogrusal birim fonksiyonu iki temel avantaja sahiptir. ilk olarak, karmasik
islemler yani iistel ifadeler iceren sigmoid fonksiyonu ve tanh fonksiyonu ile
karsilastirildiginda, basitce bir esigi sifira ayarlamak suretiyle uygulanmaktadir. Boylece
diizeltilmis dogrusal birimli ESA mimarisi, tanh ve sigmoid fonksiyonlu esdegerlerinden
birkag kat daha hizli egitilmektedir [62]. Ikinci olarak ESA’nin ¢ok fazla &n isleme ihtiyaci
olmamasidir.

Bununla birlikte, bu fonksiyon i¢in de bir dezavantaj vardir. Ogrenme oran1 ¢ok biiyiik
bir degere ayarlanirsa verinin yapist bozulacagindan, performansa dogrudan etki etmektedir.
Fakat bu durum daha az siklikta 6grenme oraninin uygun bir sekilde ayarlanmamastyla ilgili

bir sorundur.
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3.5.1.4. Birakma

Bir ESA mimarisi, girdiler ve ¢iktilar arasindaki karmasik iligkileri 6grenebilen etkileyici
bir model olan ¢oklu dogrusal olmayan gizli katmanlardan olusmaktadir. Bununla birlikte
siirlt egitim verisinin bulundugu durumlarda test verileri ayni ag ile islenmis olsa dahi
egitim veri setindeki giiriiltiiden kaynaklanan bir karmasiklik olusacaktir [80]. Ardindan da
egitim siireci sirasinda asir1 uyum meydana gelecektir. Bu sorunu azaltmak i¢in dogrulama
asamasinda performans kotiilesmeye baslar baglamaz egitimin durdurulmasi, ¢esitli agirlik
tiirlerini eleme ve hafif agirlik paylagimi gibi farkli yontemler gelistirilmistir [81].

Birakma (dropout), biiylik sinir aginin genel hatasini azaltan asir1 uyum problemini
¢6zmek icin sunulan giiclii bir algoritmadir [72]. Bir birakma algoritmasinda tek bir ndron
diger ndronlarin olusumlarma giivenmeyecegi i¢in ndronlarin uyum karmasikliklarin
azaltir. Boylece birakma, daha saglam ozellikleri ve istikrarli yapiyr 6grenebilmek icin
ESA’y1 gelistirmistir [82]. Bu durumda birakma terimi bir sinir agindaki birimlerin bazilarini
bir sonraki katmana dahil etmeme anlamina gelmektedir. Baska bir deyisle bir birimi digari
atmak, birimi tiim baglantilaniyla gegici olarak agdan kaldirmak olarak ta ifade

edilebilmektedir [72].

Sekil 3.23. Basit bir birakma 6rnegi. Sol: iki gizli katmana sahip standart bir sinir ag1. Sag: Sol taraftaki
aga birakma uygulanarak iiretilen inceltilmis bir ag 6rnegi

Sekil 3.23’ten de goriilecedi iizere standart sinir agi ile kiyaslandiginda birakma

yontemine sahip ag, egitilebilir parametrelerin sayisini biiyiik ol¢iide azaltmaktadir. Boylece
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hesaplamalarin sayis1 azaltilmaktadir ve hesaplama verimliligini artirilmaktadir. Pratikte
ESA, Sekil 3.23°teki Ornekten daha biiyiik ve derindir. Ayrica birakma yonteminin
performansa etkisi oldukca belirgindir.

Birakma, bir ESA'y1 diizene koymak i¢in gizli birimlere giiriiltii ekleyen bir yontem
olarak ta yorumlanabilmektedir. Birimlerin durumlarma giiriiltii ekleme fikri daha 6nceden
giiriiltii gidermede kullanilmaktadir [83]. Otomatik enkoderin giris {initelerine giiriiltii
eklenir ve ag, giiriiltiilii girisin yeniden yapilandirilmasi i¢in egitilir. Ancak giiriilti
eklemeden farkli olarak birakma, kayip katman disindaki tiim katmanlarda kullanilir ve
uctan uca geri yayilimli denetlenen egitim boyunca gergeklestirilir. Hangi birimlerin
birakilacagi rastgele secilir. Bir evrisim katmanli birakmanin ileri islemi asagidaki

denklemde gosterilmistir:

W =MW" *h'b") (3.50)

Burada M; birakma maskesini ve ® ise; eleman elemana ¢arpimi ifade etmektedir.
Birakma orani p olarak ayarlanir (0<p<1I) ve M’nin her bir eleman, p olasiligini sifira esitler
(ayrica olasilik 1-p=1 olur). Bu nedenle M ikili bir maskedir.

Test etme sirasinda, egitim siirecinde ortaya cikan tiim birakma durumlar ile
tahminlerden ortalama alinmasi uygun bir durum degildir. Bu problemi ¢6zmek icin basit
bir yaklagik ortalama yontemi uygulanmaktadir ve iyi caligmaktadir. Bu fikirde amag
egitimden ge¢cmis ag1 test sirasinda birakmadan kullanmaktir. Bu agin agirliklar, egitilmis
agirliklarin kiigiiltiilmiis bir versiyonudur. Bir iinite egitim siirecinde olasilik p ile egitilirse,

o birimin ¢ikis agirliklari test sirasinda p ile ¢arpilir. Bu durum Sekil 3.24°te gosterilmistir.

Her zaman
mevcut

Mevcut
P olasilikl1

Sekil 3.24. Sol: egitim siirecinde bir birim. Sag: Test siirecinde bir birim. Egitim siirecindeki birim,
olasilik p ile sunulur ve egitilmis w agirligi ile bir sonraki katmanda birimlere baglanir.
Test siirecinde, Birim her zaman mevcuttur ve agirliklar p ile garpilir. Test siirecinin
¢iktisi, egitim siirecinin beklenen ¢iktisiyla aynidir

Bu 6l¢ekleme ile herhangi bir gizli iinite i¢in beklenen ¢ikti, test sirasindaki gercek ¢ikti

ile ayn1 olmaktadir. Kaynak [84]’te bir agin birakma ile egitilmesinin ve test zamaninda bu
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yaklastk  ortalama  yOontemin  kullanilmasinin  diger diizenleyici  yontemlerle
karsilagtirildiginda cesitli siniflandirma problemlerinde genelleme hatasini belirgin bir

sekilde diisiirdiigli gosterilmistir.
3.5.1.5. Kayip Fonksiyonu

ESA’lardaki farkli gorevler i¢in farkli kayip fonksiyonlar se¢ilmektedir. Bu alt béliimde
yaygin olarak kullanilmakta olan iki kayip fonksiyondan bahsedilecektir.

3.5.1.5.1. Oklid Fonksiyonu
Oklid kaybi, gercek degerli regresyon gorevleri icin kullanilmaktadir. Tek bir reel sayi

oldugu icin Oklid kayb1 ile ESA nin son katmani 1x1 boyutlu olmaktadir. Oklid kaybimin

matematiksel fonksiyonu asagida gosterilmektedir.

L:ﬁé a?,.—dl.‘[ (3.51)

Burada c?l.; indirgenmis ¢ikislar, d,; hedef ¢ikislart ve N ise; c¢ikis sayisini

gostermektedir.
3.5.1.5.2. Softmax Fonksiyonu
Softmax kaybi, karsilikli olarak K kadar sinifi tahmin etmek i¢in kullanilir ve 1xk boyutlu

olasilik vektoriinii ¢ikarir. Vektore ait tiim olasiliklarin toplami bire esit olmaktadir. Softmax

kayiplarinin matematiksel fonksiyonu asagida gosterilmektedir.

L==) ylog(p)) (3.52)

Burada y;;’inci sinifa ait hedef y, =1 oldugunda kesin dogrudur. Aksi halde y, =0

“dir. p,, girdinin j’inci smnifina ait tahmin edilen olasihigini belirtir. Tahmin edilen olasilik
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vektorii ¢ikarildiginda, softmax fonksiyonunun matematiksel fonksiyonu asagidaki gibi

olmaktadir.

e’

EEIRE

(3.53)

Burada o;; ESA’nin son katmamndaki ;j’inci ¢iktiyr belirtmektedir. Softmax kaybi

simiflandirma gorevleri icin tasarlanmis olmakla birlikte regresyon gorevleri lizerinde de
uygulanabilmektedir. Bu tez c¢alismasinda son katman olarak softmax fonksiyonu
kullanilmistir ve ¢ikis katmanindaki olasilik vektor boyutu 1x2’dir.

Sonug olarak ESA mimarisi kendi kendine 6grenme kabiliyetine sahip bir derin 6grenme
yapidir. Bu kabiliyet, agin icerisindeki katman sayisini artirarak elde edilebilecek

dogrusalsizliklar ile artmaktadir [85].

3.6. Performans Olgiitleri

Bu alt boliimde simiflandiricilarin performansini degerlendirmek amaciyla siklikla

kullanilan 6l¢iitlerden bahsedilmistir.

3.6.1. Karisikhik Matrisi

Makine 6grenmesi ve istatistiksel 6grenme alanlarinda karisiklik matrisi, bir bagka
ifadeyle hata matrisi ya da ikili ihtimal tablosu 6zel bir tablodur. Bu tablo, genellikle bir
siniflandirma basarisini 6l¢mek tizere kullanilmaktadir. Karisiklik matrisi, her bir satirinda
algoritmanin dogru ve yanlis sekilde tahmin ettigi 6rneklerle birlikte gercek degerlerin
eslesmesi dogrultusunda elde edilen dort farkli sayisal endekslerden olusmaktadir. Dogru
pozitif (DP) ve dogru negatif (DN) sirasiyla dogru sekilde tahmin edilmis dogru ve yanlis
orneklerin sayisini temsil ederken; yanlis pozitif (YP) ve yanlis negatif (YN) sirasiyla yanlis
sekilde tanimlanmis dogru ve yanlis Orneklerin sayisini temsil etmektedir. Karisiklik
matrisinin kullanimi, 6zellikle siniflandirmanin oldugu uygulamalarda oldukca yaygin bir
sekilde gozlemlenmektedir. Sekil 3.25°te karisiklik matrisine ait bir 6rnek gosterilmistir. DP,
DN, YP ve YN indislerinin temsil ettigi sayilar sirasiyla A, B, C ve D degerleri ile
gosterilmistir. Benzer sekilde, gergek pozitif (GP) ve gercek negatif (GN) ile pozitif tahmin
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(PT) ve negatif tahmin (NT) degeri satir ve siitunlarin toplamlarindan olusacak sekilde A+C,

B+D ve A+B, C+D degerleriyle gosterilmistir [86].

Hedef Smifi Hedef Smifi
= DP YP PT = A B A+B
E =
7] N
2 2 +
5! YN DN | NT > C D C+D
GP GN A+C B+D

Sekil 3.25. Karisiklik matrisi

Karigiklik matrisi sagladig1 indisler sayesinde siniflandirict karakteristigini temsil eden
cesitli basarim oOlgiitlerinin elde edilmesini saglamaktadir. Bu kapsamda en sik kullanilan
basarim Ol¢iitleri matematiksel formlar1 asagida tanimlanmistir.

Dogruluk o6lgiitii, sistemin tiim Ornekler iizerindeki basarimini gostermektedir ve

asagidaki denklem ile tanimlanmaktadir:

DP + DN A+D

Dogruluk = =
DP+YP+YN+DN A+B+C+D

(3.54)

Duyarlihik olgiitii, sistemin pozitif Ornekler {izerindeki basarimini Olgmek {izere

kullanilmaktadir ve asagidaki denklem ile gosterilmektedir:

DP 4
DP+YN A+C

Duyarhlik = (3.55)

Ozgiilliik 6lgiitii, sistemin negatif &rnekler {izerindeki basarimim &lgmek {izere

kullanilmaktadir ve asagidaki denklem ile gdsterilmektedir:

DN D
DN+YP D+B

Ozgiilliik = (3.56)

Dogruluk ile birlikte hata oran1 geleneksel olarak kullanilan bir dlgiimdiir ve asagidaki

denklem ile ifade edilmektedir:
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Hata Orani=1— Dogruluk (3.57)

Yukaridaki performans Olgiitlerinin verilerin siniflar {lizerinde dengeli dagildig:
durumlarda kullanilmasi uygun olacaktir. Bazi durumlarda, veri setinde siniflandirilmasi
gereken kayitlar siniflar iizerine esit bir sekilde dagilmayabilir. Ornegin 150 dogru ve 50
yanlis havaalan1 6rneginden olusan bir veri setinde kayitlar siniflar iizerinde dengesiz bir
sekilde dagilmistir. Verilerin smiflar iizerinde dengesiz bir sekilde dagildigi durumlarda
simiflandiricilar, gogunlugu olusturan sinifi ayirt etme konusunda yanli davranabilir. Bu
durumda, veri setinde azinlig1 olusturan siifin ayirt edilmesi, cogunluga gore daha zayif
kalabilir [87]. Dolayisiyla ¢ogunlugu olusturan sinifa bagh olarak, ¢ok yiiksek duyarlilik
degeriyle birlikte diisiik 6zgiilliik ya da ¢ok diisiik 6zgilliik degerlerinin elde edilmesi

olasidir.

3.6.1. k-Kath Capraz Dogrulama

Capraz dogrulama, 1yi bir model degerlendirme teknigidir. Modeller degerlendirilirken
modelin daha 6nce goérmedigi veriler lizerinde bir tahmin yapilmasi istendiginde, modelin
bunu ne kadar iyi yapacagi konusunda herhangi bir bilgi yoktur ve bu bir sorundur [88]. Bu
sorunu asmanin yollarindan biri, modeli egitirken verilerin tamaminin egitim ig¢in
kullanilmamasidir. Bu nedenle, verilerin bir kismi1 egitimden 6nce veri setinden ¢ikartilir.
Egitim tamamlandiktan sonra veri setinden c¢ikartilan 6rnekler modeli test etmek {izere
kullanilir. Capraz dogrulama denilen model degerlendirme yontemi tam olarak bu durumu

ifade eder.

1. Tur 2. Tur 3. Tur 4. Tur 5. Tur

mm Egitim Seti 3 Test Seti

Sekil 3.26. 5-katli capraz dogrulama 6rnegi

Hangi verilerin test i¢cin disarida birakacagi veya bu verilerin nasil segilecegi konusunda
k-katli capraz dogrulama teknigi kabul gérmiis bir yaklasimdir. k-katli ¢apraz dogrulamada,

veri seti k alt pargaya bolliniir ve disarda tutma islemi k defa gergeklestirilmektedir. Her
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seferinde, k alt kiimelerinden biri test kiimesi olarak kullanilirken diger k-1 alt kiimeleri
bir egitim kiimesi olusturmak iizere bir araya getirilmektedir. Daha sonra tim k
denemelerindeki ortalama hata hesaba katilmaktadir. Bu yontem, verilerin nasil boliindiigii
konusunun daha az 6nemsenmesini saglamaktadir. Her veri 6rnegi tam olarak bir kez test
kiimesine girer ve k-1 defa egitim kiimesinde yer alir. Sonug olarak tahmin varyansi, k
degeri arttikca azaltilir. Bu yontemin dezavantaji ise egitim algoritmasinin sifirdan k defa
tekrarlanmasi gerekliligidir, yani degerlendirme yapmak icin k defa hesaplama gerektirir.
Bu yontemin bir bagka tiirli, verileri rastgele bir test ve egitim setine k farkli zamanlara
bolmektir. Bunu yapmanin avantaji, her test kiimesinin ne kadar biiylik oldugunu ve kag

denemenin bagimsiz oldugunun secilebilmesidir [89].

56



4. DENEYSEL SONUCLAR

Bu tez ¢alismasinda uydu goriintiilerinden havaalani tespit problemlerine iki farkli ¢6ziim
yontemi Onerilmistir.

Onerilen birinci ydntemi test etmek i¢in Google Earth’ten [90] elde edilen ve icerisinde
havaalanlar1 bulunan UAG’lerde baz1 deneyler yapilmistir. Tiim goriintiiler gri dlgeklere
dontistiiriilmiis ve boyutlar1 30002000 olan 1 metre ¢oziiniirliige sahip, igerisinde hava
alani olan goriintiileri kullanilmigtir. Deneyler MATLAB 2015b’de Intel Core 17-3630QM
3.2GHz islemciye ve 8 GB hafizaya sahip bir bilgisayarda gerceklestirilmistir.

Toplamda 92 veri setinden olusan goriintiilerden 48’1 egitim ve geriye kalan 44 goriintii
ise test i¢in kullanilmistir. Egitim ve test veri kiimesi rastgele secilmistir. Egitim goriintiileri
icin gelistirdigimiz DPA yontemi araciligiyla 67 havaalani bolgesi ve 271 havaalani olmayan
bolge belirlenmistir. Ayrica test goriintiileri icin de 50 havaalan1 bolgesi ve 173 havaalam
olmayan bolge tespit edilmistir. Kaynak [10]’da oldugu gibi egitim ve test goriintiilerindeki
bu aday bolgeler, havaalan1 (pozitif) ve havaalani1 degil (negatif) olarak manuel olarak
etiketlenmistir. Ancak Kaynak [10]’dan farkli olarak %30’luk esik degeri yerine %40°’lik bir
esik degeri kullanilmistir. Diger bir deyisle tespit edilen ve bir dikdortgen igerisine alinan
aday havaalanlarin %40’ 1ndan fazlas1 bulunan bolge igerisinde ise pozitif, aksi halde negatif
olarak etkilenmistir. Veri setindeki tiim havaalanlarinin gelistirdigimiz DPA yontemi ile
aday bolgeler olarak bulundugu unutulmamalidir. Ancak bazilar1 6nerdigimiz yontem ile
dogrulanamamistir.  Onerilen ydntemin test veri seti iizerindeki performansini
degerlendirmek i¢in dogruluk, duyarlilik ve 6zgiilliik kriterleri kullanilmistir. Boliim 3.1°de
bahsedilen sekiz parametrenin havaalani aday bdlgelerinin tespitine etkisi kapsamli
deneylerle analiz edilmis ve gelistirdigimiz DPA yonteminin Tablo 4.1°de verilen
araliklarda oldukg¢a giirbiiz oldugu gozlenmistir. Ardindan parametre degerleri Tablo 4.1°de

oldugu gibi ayarlanmistir.



Tablo 4.1. Gelistirilen DPA i¢in secilen parametreler

Parametre Denenmis aralik Secilen Deger
thro (Adim 1) [1-7] 1
thrai (Adim 1) [45-80] 55
thraz (Adim 2) [350-850] 450
thraz (Adim 3) [0,5-20] 3
thras (Adim 4) [70-270] 150
thras (Adim 5) [50-550] 100
Minimum uzunluk (Adim 6) [200-400] 300
Maksimum uzunluk (Adim 6) [900-1250] 1150

Ayrica OBOD tanmimlayicilari, asagidaki parametrelere gore ayarlanmustir: Izgara noktasi
aralig 10, destek bolgelerin dairesel yar1 ¢aplar1 4, 6, 8 ve 10 olarak ayarlanmigtir. Egitim
veri seti, GKM kod kitabini insa etmek i¢in 25 karisimla kullanilmistir. Ayrica deneylerde
farkli boyutlu karisimlar da denenmistir. Ancak en iyi sonu¢ N=25 degeri i¢in elde edilmistir.
Boylece 2x128x25=6400 boyutlu FV {iretilmistir.

Hem homojen haritalama hem de FV kodlamasi i¢in VLFeat arac1 kullanilmistir [91].
DVM’nin etkinligini artirmak i¢in LIBLINEAR kiitiiphanesi de kullanilmistir [92].
LIBLINEAR, genis olgekli dogrusal simiflandirma icin agik kaynak kiitiiphane olarak
gelistirilmistir.

Onerilen ydntemin karmasik zeminler ve cesitli havaalani yapilarinda giirbiiz oldugunu
kanitlamak i¢in basariyla tespit edilen havaalanlar1 Sekil 4.1(a)-(d)’de gosterilmektedir.

Sekil 4.1(e) ve (f)’de ise yanlig-negatif ve yanlis-pozitif 6rnekler verilmistir.
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Sekil 4.1. Havaalan tespit 6rnegi

En iyi performans 6lg¢iitiinii elde edebilmek icin egitim setinde bes kat capraz dogrulama
ile siniflandiric1 parametreleri ayarlanmistir. MATLAB’da bulunan DVM, tiim ¢ekirdek i¢in
denenmis ve en iyi sonu¢ dogrusal ¢ekirdek ile elde edilmistir. C parametresi 100 olarak
secilmistir. LIBLINEAR DVM i¢in diizenlenmis-L2 ve kayip ¢oziicli-L2 se¢ilmistir. Ayrica
LIBLINEAR i¢in C parametresi 0.07 olarak ayarlanmistir. Homojen haritalama igin Chi?
cekirdegi kullanilmistir. Test veri seti i¢in Onerilen yontemin performansi Tablo 4.2°de

gosterilmistir.

59



Tablo 4.2. Onerilen birinci yontemin performansi

Siniflandirici yapisi Dogruluk Duyarhlik Ozgiilliik
DVM %82,5 %56,0 %90,2
LIBLINEAR DVM %92,8 %74,0 %98,3

Homojen Haritalama ve LIBLINEAR DVM %94,6 %78,0  %100,0

Deneysel sonuglar, homojen haritalama ve LIBLINEAR DVM kombinasyonunun en iyi
dogrulugun elde edildigini ortaya koymaktadir. Siniflandirma dogrulugu %94,6°dir. Ayrica
duyarlilik ve 6zgiilliik degerleri sirastyla %78 ve %100°diir. En kotii siniflandirma basarimi
ise, %82,5’lik dogruluk, %56’lik duyarlilik ve %90,2°lik 6zgiillik degerleri ile dogrusal
cekirdek yapisinin kullanildigt DVM olmustur. Bu nedenle LIBLINEAR yapisinin
siiflandirma performansini agik bir sekilde artirdigi anlagilmaktadir. LIBLINEAR DVM
yapist i¢in sonuglar DVM’den yaklasik %10 daha yiiksektir. Ayrica LIBLINEAR DVM
yapisi iizerinde homojen haritalama ile bagarim sonucunu yaklasik %2 daha artirilmastir.

Bu tez calismasinda ayrica onerilen yontem, Kaynak [8-10]’da sunulan ii¢ yontem ile
karsilastirilmistir. Kaynak [9]’daki yontem ¢alismalarinda kenar algilama tabanli havaalant
aday bolge cikarma ve DVM siniflandiricist kullandigi icin kiyaslama oOlgiitii olarak
secilmistir. Kaynak [8] ise havaalani aday bolge ¢ikarmak i¢in Hough doniisiim ve dikkat
cekerlik haritasim kullandig1 i¢in secilmistir. Ayrica yontemde bizim &nerdigimiz OBOD
Ozniteliklerini de kullanmistir. Son olarak Kaynak [10]’daki yontem de Onerdigimiz
yonteme benzedigi igin karsilastirmaya deger oldugu diisiiniilmiistiir. Ancak onerdigimiz
yontem, aday havaalani bolgesi ¢ikarimi bakimindan farklilik gostermektedir. Kaynak
[10]’da yazarlar aday bolge tespiti i¢in dikkat ¢ekerlik haritas1 ve DPA tabanli yaklagimini
birlestirmislerdir. ilgili dogruluk karsilastirmalar1 Tablo 4.3 te gosterilmistir.

Tablo 4.3. Onerilen birinci yontem ile literatiirdeki diger yontemlerin

karsilastirilmast

Yontem Dogruluk
Onerilen Yontem %94,6
Wang ve dig. [8] %83,8
Quve dig. [9] %70,8
Qu ve dig. [9] uygulanmag %71,7
Zhu ve dig. [10] uygulanmug %388,6
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Onerilen ydntemin %94,6 dogruluk degeri ile diger yontemlerden daha iyi performansa
sahip oldugu goriilmektedir. Kaynak [10] ise ikinci en iyi dogruluga sahiptir. Onerdigimiz
yontemde kullanilan veri setleri ile Kaynak [8] ve [9]’da kullanilan veri setinin ayn1 olmadigi
unutulmamalidir. Diger veri setleri mevcut olsaydi karsilastirma daha uygun sayilabilirdi.
Ancak burada yapilan karsilagtirmanin amact 6nerdigimiz yontemin gegerliligi hakkinda
kabaca fikir vermekti. Bu sebeple kiyaslamanin daha dogru yorumlanabilmesi i¢in Kaynak
[9] ve [10]’daki yontemler kendi olusturdugumuz veri setinde de denenmistir. Kaynak [9]
icin kendi veri setimizle elde ettigimiz sonu¢ %71,7°dir ve bu deger yazarlarin 70,8’lik
basarim sonucuna oldukca yakindir. Onerilen ydntemin hesaplama siiresini degerlendirmek
icin 2000x3000 olgekli sekiz adet goriintii lizerinde deneyler yapilmis ve sonuglar Tablo
4.4’te gosterilmistir. Tablo’da da goriildiigii lizere gelistirdigimiz DPA yonteminin, en iyi
ikinci basarima sahip olan Zhu ve arkadaslarinin [10] ¢alismasindan daha hizli oldugu

gozlenmistir.

Tablo 4.4. Onerilen yontemin islem siiresi bakimindan karsilastirilmasi

Havaalanlan Slire (sn)
Gelistirilmis DPA Zhu ve ark. [10]
Adana (Tiirkiye) 9.41 13.73
Adiyaman (Tiirkiye) 8.45 12.57
Agn (Tiirkiye) 5.01 8.68
Bandirma (Tiirkiye) 4.95 9.09
Bari (Italya) 6.23 10.59
Bingol (Tiirkiye) 4.39 7.69
Bologna (Italya) 11.85 15.84
Cuneo (Italya) 6.31 9.63
Ortalama siire 7.08 10.98

Onerilen ikinci yontemi test etmek icin de elde etmis oldugumuz aymi veri seti
kullanilmistir. Onerilen birinci ydntemde oldugu gibi 92 veri setinin 48’1 egitim ve 44’i{i de
test i¢in kullanilmis ve egitim setindeki her aday bolge 224x224%3 dlgegine ayarlanmistir.
Gelistirilen DPA’nin egitim veri setine uygulanmasi sonucu elde edilen ve uygun dlgege
doniistiiriilen havaalan1 ve havaalani olmayan aday bolgelere ait baz1 6rnekler Sekil 4.2 ve

Sekil 4.3’te gosterilmistir.
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Sekil 4.3. Havaalani olmayan bolgeler
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Bu aday goriintiiler bir 6nceki yontemde elde edilen aday bolgelerle ayni goriintiilerdir.
Sadece goriintii O0lcegi normallestirilmistir. Bununla birlikte asir1 uyumu azaltmak igin
egitim veri setinde tespit edilen aday bolgeler yapay olarak artirilmistir. Oncelikle girdi
gorlntiileri sirasiyla X, Y ve XY eksenine gore cevrilmistir. Daha sonra aymi girdi
goriintiileri 90° ve -90° dondiirtilerek Y eksenine gore ¢evrilmistir. Dolayisiyla egitim veri
seti yapay olarak 8x(67+271)=2704 adete ¢ikarilmistir. Sekil 4.4°te X, Y ve XY

eksenlerinde ters ¢evrilen bir veri artirma 6rnegi gosterilmistir.

Sekil 4.4. Veri artirma islemi. Birinci satir sirastyla: orijinal goriintii, X, Y ve XY eksenine gore ¢evrilmis
goriintii. Ikinci satir sirasiyla: 90° dondiiriilmiis, Y eksenine gevrilmis, -90° dondiiriilmiis ve Y
eksenine ¢evrilmis goriintii

ESA’ya yapilan girdi 224x224x3 boyutlu renkli gériintiidiir. ESA modeli bes evrisim ve
lic tam bagli katmana sahiptir. Birinci evrisim katmaninda 11x11°’lik 64 adet filtre
kullanilmistir. Evrisim adim sayist 4 pikseldir. Diizeltme dogrusal birim ve yerel yanit
normallestirme katmani birinci ve ikinci evrisim katmanlarini takip etmektedir. Bazi evrigim
katmanlarini takip eden mimaride bes adet maksimum havuzlama katman1 bulunmaktadir.
Havuzlama islemi iki adimli 3x3 piksellik bir pencere iizerinden gergeklestirmistir. Ikinci
evrisim katmani, 6nceki katmanin ¢iktisin1 256 adet 5x5 boyutunda filtre ile filtrelemistir.
Evrisim adimu bir piksel ve uzaysal dolgu iki pikseldir. Ugiincii evrisim katmaninda ise 3%3
boyutlu 256 adet filtre kullanilmistir. Evrisim adimi ve uzaysal dolgu bir pikseldir. Ugiincii
evrisim katmanini bir diizeltme dogrusal birim katmani takip etmektedir. Dordiincii ve
besinci evrisim katmanlar1 tiglincii evrisim katmani ile ayni yapiya sahiptir. Daha 6nce

belirtildigi gibi ii¢c tam bagh katman, evrisim katmanlarini takip etmektedir. Her tam bagh
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katmanin 4096 diiglimii vardir. Birakma (dropout) olasilig1 0,5 olarak seg¢ilmistir. Son olarak

son katman i¢in bir kayip katmani kullanilmistir. Kullanilan ESA mimarisi Sekil 4.5°te

Evrisim .
224 Katmani 54 Maksimum
64 filtre havuzlama
’ 5 27
11x11 3x3
Adim: 4 64 Adim:2 64
54

gosterilmistir.

3
224 Sifir dolgusu: 0
Evrisim 5%5
Katmani Adm: 1
256 filtre| Sifir dolgusu: 2
Evrisim
Katmani Maksimum
256 filtre havuzlama
256 37 33 3 3x3 .
Adm: 1 Adim: 2 256
13 Sifir dolgusu: 1 27
Evrisim 3x3

Katmani Adim: 1
256 filtre | Sifir dolgusu: 1

13
Evrisim
56 W
13

Katmani Maksimum
256 filtre havuzlama
e —
3x3 3x3 6
256 13 Adm: 1 3 Adm: 2
3 Sifir dolgusu: 1 Tam 4096
Bagl l néron
Katman
Tam
< Bagh Bagh
Havaalani olasilig1 Katman Katman
4—
. _ o 2 ndron 4096 4096
Havaalani degil olasiligi 4096 néron

Sekil 4.5. Havaalani tespiti i¢in kullanin ESA mimarisi



ESA modelini tiretmek i¢in bir olasiliksal (stokastik) gradyan diismeli MaTConvNet
aract kullanilmistir. Egitim siiresince 70 egitim 6rneklerinin toplu boyutu dikkate alinmistir.
Ogrenme orani, logaritmik alanda uygun asamali bir adimla degistirilmistir. Kayip katmanda
softmax fonksiyonu kullanilmistir. Her katmandaki agirliklarin baglangic sifir ‘0° ortalama
ve 0,01 standart sapmaya sahip bir Gauss dagilimi {izerinden ele alinmistir. Tam bagl gizli
katmanlarda oldugu gibi sinir sapmalar1 ikinci, dordiincii ve besinci evrisim katmanlarinda
bir (1) degerine baglatilmistir. Sekil 4.6’da 224x224x3’liikk giris goriintiisiinde birinci
evrisim katmani tarafindan Ogrenilen 11x11x3 boyutunda 64 adet evrisim g¢ekirdegi

gosterilmistir.

Sekil 4.6. Birinci evrisim katmam tarafindan &grenilen 11x11x3 boyutunda 64 adet evrisim
cekirdegi

Sekil 4.7°de basaril1 bir sekilde tespit edilmis havaalani goriintiileri gosterilmistir. Tespit
edilen havaalan1 aday goriintiileri (a) siitununda, dogrulanmis havaalan1 goriintiileri de (b)

siitununda belirtilmistir.
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Sekil 4.7. Basarili bir sekilde tespit edilmis havaalani goriintiileri; (a) tespit edilmis havaalan1 aday
goriintiileri, (b) dogrulanmis havaalanlar




Onerilen ikinci yontemin test setinde genel performansii degerlendirmek igin dogruluk,
duyarlilik ve ozgillik Oolgiitleri kullanilmistir. Elde edilen sonuglar Tablo 4.5’te
gosterilmistir.

Tablo 4.5. Onerilen ikinci yontemin performansi

Smiflandirici yapist Dogruluk Duyarhhk Ozgiilliik
ESA %95,21 %94,12 %95,51

Tablo 4.5°te goriildiigii gibi 6nerilen ESA modeli ile %95,21 dogruluk, %94,12 duyarlilik
ve %95,51 ozgillik degeri elde edilmistir. Test goriintiileri i¢in 223 aday bolge
siniflandirilirken sadece 10 tane aday bdlge yanlis olarak siniflandirilmistir. Bu sonuglar
ESA modelinin hem havaalan1 hem de havaalan1 olmayan bolgeleri basariyla

simiflandirdigin1 gostermektedir.
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5. SONUCLAR

Son yillarda uydu goriintiilerinden otomatik hedef tespiti 6nemli bir uygulama olarak
karsimiza ¢ikmaktadir. Yiiksek ¢oziiniirliikli UAG’ler yollar, binalar, orman arazileri,
araclar gibi hedeflerin tespitinde sik¢a kullanilmaktadir. Hem askeri hem de sivil
uygulamalar i¢in vazgecilmez alanlar olarak diisiiniilen havaalanlar1 da yine bu uygulamalar
icinde dnemli bir yer teskil etmektedirler. Ancak havaalanlarinin zeminleri karmasik olma
egilimindedirler ve genelde yollar, nehirler ve binalarin bulundugu sehir i¢ci ya da
sehirlerarasindaki bolgeler, havaalani ile benzer 6zellikler gosterebilmektedir. Ayrica hedef
tespit sistemlerinde kullanilan uydu goriintiileri cogunlukla yiiksek ¢oziiniirliige sahiptir. Bu
nedenle kullanilan algoritmalarin diislik islem karmasikligina sahip olmasi ve tespit islemini
daha kisa siirede gergeklestirebilmesi arzu edilmektedir.

Bu tez calismasinda havaalani tespit problemleri i¢in iki farkli yontem Onerilmistir.
Birinci yontemde havaalani tespiti i¢in gelistirilmis DPA, OBOD ve FV gosterimine dayali
yeni bir yontem Onerilmistir. Aday havaalani bdlgelerinin ¢ikarilmasi i¢in yeni bir dogru
parcasina dayali prosediir kullanilmistir. Bu da gelistirmis oldugumuz DPA yontemi ile elde
edilmistir. Bu aday bolgeler icin OBOD &znitelikleri ve FV betimleyicisi uygulanmustir.
Dogrulama asamasinda ise DVM tabanli siniflandirict kullanilmistir.

Deneysel sonucglar, homojen haritalama ve LIBLINEAR DVM yapisinin birlikte
kullanildig1 durumda en iyi dogrulugun elde edildigini ortaya koymaktadir. Siniflandirma
dogrulugu %94,6°dir. Ayrica duyarlilik ve 6zgiilliikk degerleri sirasiyla %78 ve %100°diir.
En kotii siniflandirma basarimu ise, %82,5’lik dogruluk, %56’lik duyarlilik ve %90,2’1lik
Ozgiilliik degerleri ile dogrusal ¢ekirdek yapisinin kullanildigt DVM olmustur. Bu nedenle
LIBLINEAR yapisinin  smiflandirma  performansini  agik  bir  sekilde artirdig:
anlagilmaktadir. LIBLINEAR DVM vyapisi icin sonuclar DVM’den yaklasik %10 daha
yiiksektir. Ayrica LIBLINEAR DVM vyapist lizerinde homojen haritalama ile basarim
sonucunu yaklasik %2 daha artirtlmistir.

Deneysel ¢aligmalar dnerilen birinci yontemin literatiirdeki diger yontemlerden daha iyi
performansa sahip oldugunu gostermistir. Ayrica yontem ikinci en iyi yontem olan Kaynak
[10]°dan %6 daha dogru olmasinin yaninda %35,5 daha hizlidir.

Onerilen ikinci yontemde ise havaalam tespit problemleri i¢in derin ESA kullanimi

arastirtlmistir. Potansiyel havaalani aday bolgeleri yine gelistirmis oldugumuz DPA ile tespit



edildikten sonra havaalani tanima amaciyla bir ESA mimarisi egitilmistir. Kullanilan ESA
mimarisi bes evrigim, {i¢ havuzlama ve ii¢ tam baglh katmandan olugmaktadir. ESA modeli,
havaalanlarin1 karakterize eden belirgin 6zellikleri ¢ikarmanin yaninda diger yontemlerden
daha iyi performans gosteren bir siniflandirma da gerceklestirmektedir. Yontemin test
setinde genel performansini degerlendirmek icin dogruluk, duyarlilik ve 6zgiilliik dlgiitleri
kullanilmistir. ESA modeli ile %95,21 dogruluk, %94,12 duyarlilik ve %95,51 6zgiillik
degeri elde edilmistir. Test goriintiileri i¢in 223 aday bolge siniflandirilirken sadece 10 tane
aday bolge yanlis olarak smiflandirilmistir. Elde edilen sonuglar ESA modelinin hem
havaalan1 hem de havaalani olmayan bélgeleri basariyla siiflandirdigini gostermektedir.
Ayrica ESA modelinin kulanildigi ikinci yontem, Onerilen birinci yontemden yaklasik
%1°lik bir basarim Ustiinliigii saglamistir.

Sonug olarak bu tez ¢alismasinda havaalanm tespiti problemleri i¢in iki 6zgiin yontem
Onerilmistir. Deneysel calismalar MATLAB ortaminda tasarlanmistir. Elde edilen sonuglara
gore dnerdigimiz iki yontem de literatiirdeki en iyi basarim sonucuna sahiptir.

Gelecek siirecte UAG’lerden havaalani tespitinin basarimini daha da artiracak farkli

yontemler {izerinde arastirmalar yapilmaya devam edilecektir.
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EKLER

EK-1: Veri setinde kullanilan havaalani ve goriintii bilgileri

Havaalam Sehir Ulke Enlem Boylam Y(i;li(ls(zl;l)ik ((;lflnl::é:;(
Alverca Vila Franca de Xira Portekiz 38.8833008 -9.0300999 2000 3000
Bagotville Bagotville Canada 48.3306007 -70.9963989 2000 3000
Bisho Bisho South Africa -32.8970985 27.2791004 2000 3000
Brandon Municipal Brandon Canada 49.9099998 -99.9518967 2000 3000
Charlottetown Charlottetown Canada 46.2900009 -63.1211014 2000 3000
Coronel Fap Francisco Iquitos Peru -3.78474 -73.3087997 2000 3000
Secada Vignetta

Cuidad Cuidad Ispanya 38.867179 -3.992693 2000 3000
Eloy Municipal Eloy United States 32.8069992 -111.586998 2000 3000
Felts Field Spokane United States 47.6830556 -117.3225 2000 3000
Francazal Toulouse/Francazal France 43.5456009 1.3674999 2000 3000
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Page Field
Point Mugu Nas
Port Elizabeth
Porto Nacional
Quetzalcoéatl
Rafael Cabrera
Ramstein

Saskatoon John G.
Diefenbaker

Schleswig

Sherman AAF

Shreveport Regional
Sitka Rocky Gutierrez

Spokane International

M. R. Stefanik

Takhli

Fort Myers
Point Mugu
Port Elizabeth
Porto Nacional
Nuevo Laredo
Nueva Gerona

Ramstein

Saskatoon

Jagel

Fort Leavenworth
Shreveport

Sitka

Spokane
Bratislava

Nakhon Sawan

United States
United States
South Africa
Brazil
Mexico
Kiiba

Germany

Canada

Germany
United States
United States
United States
United States
Slovakia

Thailand
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26.5833333

34.1202778

-33.9849014

-10.7194004

27.4438992

21.837694

49.4369011

52.1707993

54.459301

39.3675

32.4466019

57.0471001

47.6198997

48.1702003

15.2772999

-81.8666667

-119.1211111

25.6173

-48.3997002

-99.5705032

-82.780378

7.6002798

-106.6999969

9.5163298

-94.9144444

-93.8255997

-135.3619995

-117.5339966

17.2126999

100.2959976
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3000
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3000
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3000
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3000
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3000
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3000
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Terre Haute International
Hulman Field

Teterboro

Suffolk County
Townsville

Pierre Van Ryneveld
Whiteman AFB
Wilmington International
Zurich

Adana

Adiyaman

Agn

Amasya Merzifon
Esenboga

Antalya

Gazipasa

Terre Haute

Teterboro
Westhampton Beach
Townsville
Upington
Knob Noster
Wilmington
Zurich
Adana
Adiyaman
Agn
Amasya
Ankara
Antalya

Antalya

United States

United States
United States
Australia
South Africa
United States
United States
Switzerland
Tiirkiye
Tirkiye
Tiirkiye
Tiirkiye
Tiirkiye
Tiirkiye

Tiirkiye
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39.4514999

40.85

40.8333333

-19.2525005

-28.3990993

38.7302778

34.2705994

47.4646988

36.9822006

37.7313995

39.654541

40.8293991

40.1281013

36.8987007

36.2992172

-87.3076019

-74.0608333

-72.6166667

146.7649994

21.2602005

-93.5480556

-77.9026031

8.5491695

35.2803993

38.4688988

43.0259781

35.5219994

32.9950981

30.8005009

32.3005981
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3000
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3000

3000

3000

3000
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Balikesir Merkez
Balikesir Korfez
Bari

Bingol

Bologna / Borgo Panigale
Cuneo / Levaldigi
Dalaman

Cardak
Diyarbakar
Elazag

Erzincan
Erzurum
Anadolu
Gaziantep

Incirlik

Balikesir
Balikesir
Bari
Bingol
Bologna
Cuneo
Mugla
Denizli
Diyarbakir
Elaz1g
Erzincan
Erzurum
Eskisehir
Gaziantep

Adana

Tiirkiye
Tiirkiye
Italya

Tiirkiye
Italya

Italya

Tirkiye
Tiirkiye
Tirkiye
Tiirkiye
Tirkiye
Tiirkiye
Tiirkiye
Tiirkiye

Tirkiye
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39.6193008

39.5545998

41.1389008

38.860838

44.5354004

44.5470009

36.7131004

37.7855988

37.898483

38.6068993

39.7102013

39.956501

39.8098984

36.9472008

37.0021019

27.9260006

27.0137997

16.7605991

40.589485

11.2887001

7.62322

28.7924995

29.7012997

40.196791

39.2914009

39.5270004

41.1702003

30.5193996

37.4786987

35.4258995
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3000
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3000

3000
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Siileyman Demirel
Atatiirk

Sabiha Gok¢en
Adnan Menderes
Kahramanmaras
Erkilet

Lamezia Terme
Erhac

Mus

Napoli
Kapadokya
Olbia

Pisa

Carsamba

Corlu

Isparta

Istanbul
Istanbul

[zmir
Kahramanmaras
Kayseri
Lamezia Terme
Malatya

Mus

Népoli
Nevsehir

Olbia

Pisa

Samsun

Tekirdag

Tirkiye
Tiirkiye
Tirkiye
Tiirkiye
Tirkiye
Tiirkiye
Italya

Tiirkiye
Tirkiye
Italya

Tirkiye
Italya

Italya

Tiirkiye

Tirkiye
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37.8554001

40.9768982

40.8986015

38.2924004

37.538826

38.770401

38.9053993

38.4352989

38.7477989

40.8860016

38.7719002

40.8987007

43.6838989

41.2545013

41.1381989

30.3684006

28.8146

29.3092003

27.1569996

36.9535217

35.4953995

16.2423

38.0909996

41.6612015

14.2908001

34.5345001

9.5176296

10.3927002

36.5671005

27.9190998
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Tokat

Trabzon

Trieste
Sanhurfa GAP
Usak

Van Ferit Melen

Zonguldak

Tokat
Trabzon
Trieste
Sanliurfa
Usak
Van

Zonguldak

Tiirkiye
Tiirkiye
Italya

Tiirkiye
Tirkiye
Tiirkiye

Tiirkiye
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40.3074303

40.9950981

45.8274994

37.4456635

38.6814995

38.4682007

41.5064011

36.3674088

39.7896996

13.4722004

38.8955917

29.4717007

43.3322983

32.0886002
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