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OZET

Yiiksek ¢oziiniirliiklii uzaktan algilama goriintiilerinin icerigini hizli bir sekilde analiz edebilmek i¢in otomatik goériintii
kiymetlendirme algoritmalari ¢ok biiyiik énem tasimaktadw. Bir gorintiide helikopter pisti varligi, genellikle hiikiimet binalart
veya askerf tesisler gibi dnemli bir tesise isaret etmektedir. Bu nedenle helikopter pistlerinin tespiti, bir gortintiintin i¢erigi hakkinda
kritik bilgiler ortaya ¢ikarabilir. Bu ¢alismada, H seklinde, acik renkli helikopter pistlerini tespit etmek icin tasarlanmig, yapay
sinir aglart kullanan iki algoritma sunulmustur. Ilk algoritma, helikopter pisti adayr olan béliitlerin seklinin Klasik yapay sinir
aglart ile analizi iizerine inga edilmistir. Ikinci algoritma ise derin 6grenme teknikleri ile gelistirilmis bir algoritmadir. Ogrenme
tabanl bu iki algoritma, klasik goriintii isleme teknikleri ile gelistirilmis baska bir algoritma ile karsilastirilarak tekniklerin
birbirlerine gére avantajlart ve dezavantajlar iizerine bir tartisma da sunulmustur.

Anahtar Sozcukler: helikopter pisti tespiti, uzaktan algilama, yapay sinir aglari, derin 6grenme

ABSTRACT

HELIPORT DETECTION BY USING ARTIFICAL NEURAL NETWORKS

Automatic image analysis algorithms are crucial to quickly analyze the content of high resolution remote sensing images. The
presence of a heliport on an image usually implies an important facility such as governmental buildings or military facilities. For
this reason, the detection of heliports can reveal critical information about the content of an image. In this work, two algorithms
using artificial neural networks, designed to detect H-shaped, light colored heliports, are presented. The first algorithm is based
on shape analysis of the heliport candidate segments by using classical artificial neural networks. The second algorithm is an
algorithm developed by deep learning techniques. These two learning-based algorithms are compared with another algorithm
developed by classical image processing techniques, and a discussion on the advantages and disadvantages of the techniques
compared to each other is also presented.

Keywords: heliport detection, remote sensing, artificial neural networks, deep learning
1. GIRIS

Artan ¢oziiniirliik ve ticari olarak erisilebilen uzaktan algilama verisinin miktari, goriintii analistleri igin yeni bir zorluk
olusturmaktadir. Artan ¢6ziiniirliik sayesinde bir goriintiiniin kiigiik bir kismui bile, bir insan tarafindan analiz edilmesi
zor olan detaylar igerebilmektedir. Ayrica, artan sayida goriintiileme sensorii, akilli goriintii isleme algoritmalar:
olmadan analiz edilmesi imké&nsiz miktarda goriintii iretmektedir. Bu nedenle, bu biiyiik verinin i¢eriginin analiz
edilmesi i¢in otomatik goriintii kiymetlendirme algoritmalari ¢ok 6nemlidir.

Bu calismada, helikopter pisti tespiti icin gelistirilmis olan 6grenme tabanl iki farkli algoritma sunulmustur. flk
algoritma, klasik yapay sinir aglar1 temelli bir algoritmadir. ikinci algoritma ise derin 6grenme teknikleri ile
gelistirilmis bir algoritmadir. Ogrenme tabanli bu iki algoritma, klasik goriintii isleme teknikleri ile gelistirilmis baska
bir algoritma ile karsilastirilarak tekniklerin birbirlerine gére avantajlar1 ve dezavantajlari lizerine bir tartisma da
sunulmustur.

Bir gorunttde helikopter pisti varligi, genellikle hiikkiimet binalar1 veya asker tesisler gibi 6énemli bir tesise isaret
etmektedir. Calismada bulunmasi1 hedeflene helikopter pistleri, H seklinde, agik renkli yapilardir. Klasik goriintii
isleme ve klasik yapay sinir aglarina dayanan teknikler, helikopter pisti aday1 olan boéliitlerin seklinin yapay sinir aglari
ile analizi iizerine kurulmustur. Derin 6grenme tabanli teknik, Faster-RCNN (Ren vd. (2017)) Gzerine kurulu
evrisimsel bir sinir agina dayanmaktadir.

Uzaktan algilama goriintiilerinde insan yapimi yapilarin otomatik olarak tespiti, olduk¢a dikkat ¢ceken 6nemli bir
arastirma alanidir. Hem klasik goriintii isleme teknikleri hem de 6grenmeye dayali yaklagimlar farkli problemlerin
¢6z0mi icin kullanilmaktadir. Insan yapimi nesne tespiti icin farkli yaklasimlar hakkinda genis bilgi Chen ve Han
(2016) ile Blaschke (2010) calismalarinda bulunabilir. Klasik teknikler (Ornegin, Mueller vd. (2004)) ¢ogunlukla,
biiyiik ve potansiyel olarak insan yapimi alanlari tespit etmek igin bolge ve kenar tabanli tekniklerin bir birlesiminden
yararlanirken, daha yeni galismalar grenme temelli yaklagimlar1 kullanma egilimindedir (Ornegin, Inglada (2007),
Han vd. (2015), Xia vd. (2017), Zhu vd. (2017)).
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Yakin zamanda derin 6grenme konusunda ger¢eklesen geligsmeler, goriintii isleme alaninda 6nemli atilim
yapilabilmesinin yolunu agmustir. Goriintii siniflandirma konusundaki basari, nesnelerin goruntudeki yerini de
bulabilen aglar sayesinde nesne tespitine de taginmistir. Fast R-CNN (Girshick (2015)), YOLO (Redmon vd. (2016)),
SSD (Liu vd. (2016)) gibi aglar, goriintii lizerinde nesne tespiti konusunda klasik yontemlere gore ¢ok biiyiik
performans artis1 saglamis ve akademik calismalarda da sik¢a kullanilmaya baglanmistir. Bu aglarin gérece kiigiik
nesnelerde yasadigi performans sorunu, Faster R-CNN (Ren vd. (2017))de ¢6ziilmiistiir. Derin 6greneme tekniklerinin
uzaktan algilama alaninda kullaniminda da biiyiik bir artis gézlemlenmektedir. Xia ve Li (2018), SSD algoritmasi ile
uzaktan algilama verisi tizerinden havalimani tespiti konusunda bir ¢aligma gergeklestirmistir. SSD, algoritmasinin
yapisi geregi kiigiik nesneleri tespit etmekte zorlanan bir agdir. Chen vd. (2018)’de yapilan ¢alismada, klasik SSD
algoritmasina yapilan eklentilerle uydu goriintiilerindeki gorece kiigiik nesnelerin de tespiti konusunda basar1 elde
edilmistir.

Makalenin Algoritma kisminda ti¢ farkli teknik ele alinmig ve bu tekniklerin sayisal degerlendirmeleri iizerine
tartigmalar sunulmugtur. Algoritmalarin goérsel sonuglarindan da Ornekler verilerek, sekil biytikligi, seklin
deformasyonu ve kontrastin basariya etkisi gibi faktorlerin analizi gergeklestirilmigtir. Sonuglar kisminda
algoritmalarin temel avantaj ve dezavantajlar1 6zetlenmis ve gelecege yonelik aragtirma potansiyeli tartigilmistir.

2. ALGORITMA

Calismanin bu kisminda, uydu ve hava fotograflarinda helikopter pisti bulan ii¢ farkli algoritmadan bahsedilmistir. Tlk
algoritma, klasik goriintii isleme teknikleri ile gelistirilmis bir algoritma olup referans algoritma olarak kullanilmustir.
Diger iki algoritma dgrenme tabanli olup bu caligma kapsaminda gelistirilmistir. Ogrenme tabanli algoritmalardan
ilki, klasik yapay sinir aglar1 iizerine kurulmustur. Ikinci algoritma ise tamamen derin &grenme teknikleri ile
gelistirilmistir. Klasik sinir agi, karakter tanmima i¢in kullanilan bir veri kiimesi ile egitilmistir ve temel hedefi, sekil
analizidir. Derin 6grenme tabanli algortimada pistin yerinin ag ¢iktis1 olarak bulunmasini saglayan evrisimsel bir
yapay sinir ag1 kullanilmig ve bu ag ¢ok sayida helikopter pisti gorintiisii ile egitilmistir.

Helikopter pistlerinin tespiti, pistlerin ebati, degisen arka plan, soluk kenarlar ve ¢evredeki sekiller nedeniyle zorlu
bir sorundur. Ayrica, pistlerin rengi zaman iginde solmakta ve bir pist farkli renk tonlarina sahip olabilmektedir. Sekil
1’de, problemin zorluklarini vurgulamak i¢in bazi 6rnek pist goriintiileri sunulmustur.

Sekil 1. Ornek helikopter pisti gortntiileri.

Tartigilan Gi¢ algoritmanin sonuglari, 66 adet pist igeren 32 adet goriintii tizerinde degerlendirilmistir. Deneyler, Google
Haritalar'dan toplanan gorseller lizerinde yapilmistir. Goriintiiler, diinyanin farkl bolgelerinden, farkli 6zellikler
(farkli arka plan, farkli goriintii igerigi, farkli bitki ortlisii gibi) igerecek sekilde segilmistir. GOriintiilerin
toplanmasinda kullanilan metot, 2.1 bolimiinde detaylandirilmigtir. Algoritmalarin gériintii kiimesi iizerinde
sergiledigi basar1, algoritmanin iglemsel adimlar tartisildiktan sonra verilmistir.

2.1 Goriintiilerin Hazirlanmasi

Calismada kullanilan gorintiller, Google Haritalar'dan elde edilmis olan 0.5 metre c¢ozindrlukteki uydu
gorintileridir. Asagida, enlem ve boylam bilgilerini vererek Google Haritalar’dan yasal sekilde veri toplamak igin
kullanilan Python kod pargasi sunulmustur.

import urllib.request
import math
import sys

def saveMap(lat,lon,zoomLevel,imageFile):

pngLink="http://maps.google.com/maps/api/staticmap?center=%f,%f&zoom=%d&size=640x640&maptype=satellit
e&sensor=false" % (lat,lon,zoomLevel)

f = urllib.request.urlopen( pngLink )

local_file = open(imageFile, "w" + "b")

local_file.write(f.read())

local_file.close()

f.close()

# sample usage: python googleMap outFile lat lon 0.5
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if _name__ =="' main_ "
# each tile of google is 256 pixels
googleTileSize=256.0
# find the zoom level for google maps by getting the circumference of the earth as 40000 km
zoomLevel=math.floor(math.log(40000000.0/(googleTileSize*float(sys.argv[4])),2))
saveMap(float(sys.argv[2]),float(sys.argv[3]),zoomLevel,sys.argv[1])

2.2 Klasik Tekniklere Dayah Algoritmalar

Klasik goriintii isleme tekniklerine ve klasik yapay sinir aglarmma dayali iki algoritma, temelde sekil analizi
yapmaktadir. Iki algoritma da benzer sekilde helikopter pisti aday1 boliitleri bulmakta, boliit seklinin H’a benzeme
miktarin1 6lgme asamasinda farklilasmaktadir. ki algoritma da gériintiileri esikleyerek béliitler elde etme ve elde
edilen boliitlerin sekilsel analizine dayanmaktadir. Helikopter pistlerinin sabit bir renk ve biiylikliigii yoktur. Ayrica,
zaman i¢inde rengi solan bazi pistlerde ayni rengin birgok tonu, hatta sekilde kopmaya neden olan silinmeler
gozlemlenebilmektedir. Bu nedenle, goriintiideki pisti boliitleyecek ideal esik degerini bulmaya ¢aligmak yerine,
iteratif olarak esik degerini giincelleyerek elde edilen boliitlerin sekilsel analizi yoluna gidilmistir. Algoritmanin ana
adimlari Sekil 2°de sunulmustur. Oncelikle baslangig esik degeri hesaplanir. Bu degere gore esikleme yapilarak elde
edilen boliitlerin sekil analizi yapildiktan sonra esik degeri, belirli bir miktarda artirilir.

Baglangi¢ Esik Esikleme ve Sekil Esik
Degerinin Bulunmasti Boliitlerin Bulunmasi Analizi Guncelleme

Sekil 2. Algorltma akis semas.

[lk esik degerini belirlemek igin, pist ve cevresindeki pikseller arasinda yiiksek kontrast olusturulmasi gerekir. Siireg
gorintindn (1) parlakliginin azaltilmasi ile baslar (Denklem 1a). Burada m, histogramu iki esit par¢aya bolen degerdir.
Parlaklik azaltildiktan sonra, Denklem 1b kullanilarak kontrast artirilir. Baslangic esik degeri, elde edilen
goriintiiden, Otsu esikleme yontemi kullanilarak elde edilir (Otsu, 1979).

I'=sI-m (1a)
I"=I'xa—m (1b)
a = (255 + m)/max(I") (1c)

Esikleme yapildiktan sonra elde edilen boliitlerde sekil analizi yapilarak boliitiin H sekline benzeyip benzemedigine
karar verilir. Boliim 2.2.1 ve 2.2.2°de, sekil analizi i¢in iki farkli algoritmadan bahsedilmistir.

2.2.1 Klasik Gériintii isleme Tekniklerine Dayah Algoritma

Klasik goriintii isleme yontemlerine dayali helikopter pisti tespit algoritmasi, helikopter pisti aday1 olan béliitlerin
seklinin H gekline ne kadar benzediginin analizini boliitiin piksellerinin dagilimini kullanarak yapmaktadir. Algoritma
detaylari, (Baseski, (2018))de bulunabilir. Bu béliimde algoritmanin kisa bir 6zeti ve 6rnek sonuglara deginilmistir.
Sekil analizinin arkasindaki ana fikir, farkli esik degerleri ile hesaplanmis her bir boliitiin seklini degerlendirerek
piksel dagiliminin belirli kurallara uyup uymadigini anlamaktir. Sekil 3’te mitkemmel hizalanmis bir helikopter pisti
goriilmektedir. Seklin merkezi, koordinat sisteminin ortasindadir. Uzun taraf y eksenine paraleldir ve kisa kenar x
eksenine paraleldir. Sekil analizi i¢in bir H seklinin ii¢ basit 6zelligi kullanilmaktadir.

Simetri: Her seyden 6nce, H sekli simetriktir. Bu nedenle, y ekseninin solundaki piksel sayis1, sagdaki piksel sayisina

esit olmalidir (Sekil 3 (b)). Bu basit kural, insan yapimu sekillerin ¢ogu igin gegerli olmasina ragmen, diizensiz sekilli
bilesenlerin ortadan kaldirilmasinda ¢ok etkilidir.
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Sekil 3. Helikopter pistlerinin sekilsel ozelhkleri (orjinal gorintii, Bageski, (2018)).
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Baglanti: ikinci kural olan baglanti, seklin sol ve sag tarafinin x ekseni boyunca baglanmasi gerektigini belirtir (Sekil
3 (€)). Bu baglant1 x ekseninden ge¢cmelidir ve tiim seklin boyutuna orantili bir kalinliga sahip olmalidir.

Temizlik: 11k iki kural, bir helikopter pisti seklinin piksellerinin nerede bulunabilecegini tanimlar. Ugiincii kural olan
temizlik ise piksel bulunmayan alanlari tanimlar (Sekil 3 (d)). Bir sekil, sol/sag dikey alanlarin veya orta baglanti
bélgesinin disinda herhangi bir piksel igeriyorsa, 0 sekil helikopter pisti olarak degerlendirilmez.

Bu ¢ kural, milkemmel bir H sekli igin ideal kurallar olsa da gergek diinya goriintiileri i¢in de kullanilabilmeleri i¢in
belirli bir esneklik igermeleri gerekmektedir. Simetri i¢in sol ve sag tarafin esit degil yakin sayida piksel igerip
icermedigine bakarak simetriye belirli bir esneklik kazandirilabilir. Orta baglant1 bolgesini kontrol ederken, bolge
icinde kalan piksellerin sayisiin toplam sekil sayisi ile orantili olmasi beklenir. Bu orantiy1 biiyiik tutmak, ortasi
asinmis ve ince hatlara sahip pistler i¢in problem olabilmektedir. Temizlik kuralin1 esnetmemek, yanlis alarm sayisini
en azda tutmak agisindan tercih edilebilir bir karardir. Cozliniirliigii kotii goriintiilerde ve pist kenar ¢izgilerinin
goriintiiye ¢ok yaklastigt durumlarda bu karar problem ¢ikarsa da gevresi temiz pistlerin yiiksek bir dogruluk ile
bulunabilmesini saglamaktadir. Sekil 4’te, yonteme ait 6rnek deneysel sonuglar goriilmektedir. Orneklerde de
gorilecegi tizere algoritma, gevresi temiz ve sekli ¢ok bozulmamus pistleri basarili bir sekilde bulabilmekte, agirt
deforme olmus veya iizerinden ¢izgi gegen pistleri bulamamaktadir.

Algoritma, deney kiimesindeki 66 pistin 60’1n1 dogru bir sekilde bulabilmig, 6 tanesini bulamamis ve bir tane de
yanlig alarm {retmigstir. Dolayistyla, %90.9 geri getirme, %98.36 kesinlik performans degerleri elde edilmistir.
Algoritmanin en temel avantaji, kesinlik degerinin ¢ok yiiksek olmasi ve egitim tabanli olmadigi igin az sayida 6rnek
goriintil ile gelistirilebilmesidir. En 6nemli dezavantaj ise deforme olmus, biitiinselligini kaybetmis veya iistiine farkli
boliitler gelmis pistleri bulamamasidir.

2.2.2 Klasik Yapay Sinir Aglarina Dayah Algoritma

Klasik yapay sinir aglarina dayali algoritma, sekil analizi islemine kadar olan kisimda ilk algoritma ile ayni stratejiyi
izlemekte, sadece sekil analizi kisminda ilk algoritmadan ayrigmaktadir. Klasik goriintii isleme algoritmasindan farkli
olarak, sekil analizi igin rakam ve harfleri siniflandirabilen bir sinir ag1 kullanilmaktadir. Sekil analizi, ii¢ katmanl
bir yapay sinir ag1 ile gergeklestirilmektedir. Sekil 5, agin yapisim1 gostermektedir. Sinir agmin temel fonksiyonu,
28x28 piksellik bir seklin H harfine benzeyip benzemedigine karar vermektir.

Girdi Gizli Cilket
Katmarn K atman Katrmarni

Sekil 5. Yapay sinir agt.

Sinir ag1, EMNIST harf veritabani kullanilarak egitilmistir (Cohen vd., 2017). Veritabaninda egitim i¢in 697,932
adet, test igin 116,323 adet karakter bulunmaktadir. Bu karakterler, rakamlar ve Ingiliz alfabesindeki biiyiik ve kiigiik
harflerden (toplam 62 sinif) olugsmakta olup egitim kiimesinde 3152, test kiimesinde 521 adet H harfi bulunmaktadir.
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EMNIST veri tabani, 28x28 piksellik goriintillerden olustugu igin sinir agimizin ilk katmani, 28x28=784 néron
igermektedir. Calismada 100 néronluk tek bir gizli katman kullanilmistir. Cikti katmani ise 62 ndrondan olusmaktadir.
H sekline benzeyen bir boliit i¢in 17. noron yiiksek bir deger iiretirken H sekline benzemeyen boliitler icin diger
noronlar yiiksek deger tiretmektedir. Agin egitiminde 6grenme katsayisi 0.1, kime sayisi 25, maliyet fonksiyonu
capraz entropi olarak secilerek 150 epoc siiren bir egitim sonunda katmanlar arasindaki agirlik ve egilim (bias)
hesaplanmistir. Bir boliitiin H sekline benzeyip benzemedigine karar vermek i¢in 6ncelikle boliit, merkezi goriintiiniin
ortasinda, uzun kenari y ekseni ile paralel olacak sekilde donistiiriiliir. Elde edilen goriintii 28x28 ebatina getirilerek
sinir agina sokulur ve ¢ikan deger analiz edilir. Cikti katmanindaki her néronun aktivasyon formiilii Denklem 2‘de
verilmistir.

aj=0 (Z whai "t + b}) )
k

Denklemde a} katman I’deki néron j’nin aktivasyon degerini, o sigmoid fonksiyonunu, b} katman I’deki n6ron j’nin
egilimini ve lek katman I’deki néron j’nin katman I-1’deki néron K ile baglantisinin agirligini temsil etmektedir.

Sekil 6°da farkli arkaplan iceren goriintiilerdeki 6rnek sonuglar sunulmustur. Birden fazla pist olmasi ve seklin silik
olmast durumlarina da 6rnek verilmistir.

Sekil 6. Ornek tespit sonuglari.

Sekil 7°de hem arka plan olarak karmasik hem de biiyiik goriintiiler tizerinde elde edilen sonuglar sunulmustur.
Cevrede bir¢ok sekil olmasina ragmen algoritma, basaril bir sekilde helikopter pistlerini bulabilmistir.

-

Sekil 7. Karmagik arkaplanda tespit sonuglart.

Algoritma, deney kiimesindeki 66 pistin 57’sini dogru bir sekilde bulabilmis, 7 tanesini bulamamis ve 4 tane de yanlis
alarm iretmistir. Dolayisiyla, %86.36 geri getirme, %93.44 kesinlik performans degerleri elde edilmistir.
Algoritmanin en temel avantaji, ag1 egitmek igin gereken verilerin farkli bir arastirma alanindan saglanmis olmasidir.
Egitim verisi isaretlenmis ve egitime hazir durumda oldugu i¢in sinir agmin olusturulmasi ve egitilmesi, derin
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Ogrenme icin bu islemlerin gerceklesmesinde harcanan zamana gore ¢ok daha az bir efor gerektirmistir. Ayrica, sekil
analizi i¢in 6zel algoritma gelistirmeye ihtiya¢ kalmadan problemi basarili bir sekilde ¢dzebilen genel gecer bir metot
ortaya konulabilmistir. Fakat genel gecer metot, probleme 6zel gelistirilmis algoritmaya gore daha diisiik performans
sergilemigtir. Pist seklindeki deformasyon ve pist Uzerindeki ekstra cizgiler, bu algoritma icin de dnemli dlcude
problem teskil etmektedir. Ayrica, yanlis smiflandirma frekansinda bir artis olmus ve klasik goriintli isleme
tekniklerine dayali algoritmanin kesinlik performansina goére bir diisiis gézlemlenmistir.

2.4 Derin Ogrenme Tekniklerine Dayal Algoritma

Bu ¢alismada derin 6grenmeye dayali teknigin temelinde, Faster R-CNN (Chen ve Mulam, 2017) kullanilmastir.
Faster R-CNN, ii¢ temel agdan meydana gelmektedir. ilk ag olan baslangig (head) kismi, VGG 16, ResNet 50 gibi
daha onceden egitilmis bir agin ilk birka¢ katmanini ige yarar 6znitelikler bulmak i¢in kullanir. Agm ilk birkag
katmani, farkli problemler i¢in iyi ayirt edici 6zellikleri olan kenarlar ve renk bolutleri gibi genel dznitelikleri
algilamay1 &grenir. Sonraki katmanlar ise, daha iist seviye oznitelikleri dgrenirler. Ikinci ag olan bolge teklif ag1
(region proposal network (RPN)), arka plan olmayan nesneleri bularak siniflandirma agi i¢in aday goriintii pargalarini
olusturmaktadir. Son temel parga olan smiflandirma agi (classification network) ise RPN tarafindan Onerilen
adaylarin siniflandirilmasi isini yapmaktadir. Bu sayede ayni1 ag, hem goriintiideki nesneleri hem de bu nesnelerin
yerini bulabilmektedir.

Bu calismada kullanilan agmn egitimi i¢in 152 adet goriintii kullanilmigtir. Bu goriintiilerden 69'u egitim, 56'st
onaylama ve 27'si test kiimesi olarak belirlenmistir. Egitim sonrasi olusturulan model, egitim siirecinde kullanilmamis
olan goriintiiler ile denenmistir. 70000 iterasyonluk egitim siireci, tek bir Tesla K40c GPU {izerinde yaklasik 7 saat
sirmigtiir. Olusturulan model ile 640x640 piksel biiyiikliigiinde bir goriintiiniin analiz edilmesi, 0.7 saniye
surmektedir.

Derin 6grenme tabanli algoritmanin en temel avantaji, deforme olmus veya iistiinde baska boéliitler olan pistleri de
basarili bir sekilde bulabilmesidir. Algoritma, deney kiimesindeki 66 pistin 63’ dogru bir sekilde bulabilmis, 3
tanesini bulamamis ve 3 tane de yanlig alarm {iretmistir. Dolayisiyla, %95.45 geri getirme, %95.45 kesinlik
performans degerleri elde edilmistir. Sekil 8’de iki adet 6rnek tespit sonucu sunulmustur. Seklin sag tarafindaki
goriintil, ilk iki algoritma tarafindan tespit edilemeyen bir pist igermektedir. Pistin asir1 silik yapist ilk iki algoritmanin
sekilsel analiz kismini yaniltmis olsa da derin 6grenme tabanli algoritma basaril bir sekilde pisti bulabilmistir.

hefiport 1.000

Goog

Sekil 8. Derin 6grenme i¢in drnek sonuglar.

Algoritma basarisina etki eden faktdrlerden bir tanesi de, géruntiilerin 8 bit olmasi ve 16 bitten 8 bite ¢evrim siirecinde
kullanilan parametrelerin pistler ve ¢evreleri arasindaki kontrasti diisiirebilmesidir. Google Haritalar'dan toplanan
goriintiiler 8 bit olarak alimabilmektedir. Dolayisiyla, orjinali 16 bit olan goriintiiden ¢evrim yapilirken goriintii
genelinin renk dagilimini koruyacak sekilde yapilan bir ¢evrim, bazi durumlarda pist ve lizerinde bulundugu arka plan
arasindaki kontrasti asir1 derecede diistirerek pistin goriiniirligiinii olumsuz yonde etkileyebilmektedir. Kontrast
diisiikliigli nedeniyle yasanabilecek problemlerin 6niine ge¢mek igin her goriintii, kontrastt bir miktar artirildiktan
sonra tekrar aga girdi olarak verilerek kagirilan pistler de bulunmaktadir.
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Sekil 9°da pist lizerine elle ¢izilen bir ¢izginin sonuca etkisi analiz edilmistir. Sonug¢ kutucuklarina dikkatlice
bakildiginda, cizilen ¢izginin sonucu degistirdigi fakat algoritmanin pisti basarili bir sekilde bulmaya devam ettigi
goriilebilir. Sekil tabanli algoritmalar i¢in bu ¢izgiler pisti H seklinden radikal bir sekilde uzaklastirmakta ve algoritma
da iizerinde baska cizgiler olan pistleri bulamamaktadir. Uzerinde ¢izgi olan helikopter pistlerine, 6zellikle sivil
havalimanlarinda rastlamak miimkiindiir. Taksi yolu veya park yeri iizerine yerlestirilmis helikopter pistlerinin
Uzerinden gizgiler gecebilmektedir.

Sekil 9. Sekilsel deformasyonun sonuglara etkisi.

Sekil 10°da sol tarafta Ustiinden ¢izgi gegen bir helikopter pisti, sag tarafta da siliklesmis iki pist i¢in sonuglar
gortlmektedir. Ozellikle silik pist i¢in derin 6grenme tabanli algoritma gayet bagarili bir sekilde sonug liretebilmistir.
Aynut pist i¢in gekil analizi tabanl algoritmalar sonug¢ bulamamustir.

A

Sekil 10. Ustinde cizgi olan ve asiri silik pistler i¢in sonug drnekleri.
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Sekil 11°de sol tarafta arka plani karigik bir pist i¢in tespit sonucu, sag tarafta da tizerinden ¢izgi gegen bir pist i¢in
tespit sonucu sunulmustur. Iki durum i¢in de algoritma, stabil bir sekilde tespit islemini gerceklestirebilmektedir.

Sekil 11. Arka plan1 karigik ve listiinden ¢izgi gegen pistler i¢in sonug drnekleri.

Sekil 12°de, algoritmanin eksik ve fazla buldugu iki farkli senaryo goriilmektedir. Sol taraftaki goriintiide pistlerin
agirt silik olmasi ve boy/en iligkisinin genel pist ebatlarina gore biiyiik olmasi nedeniyle pistlerden biri
bulunamamistir. Sag taraftaki goriintiide ise bir adet pist fazladan bulunmustur. Bunun temel nedeni de bulunan
yapinin ¢evresinde gerceve olan pistlere benzemesidir. Algoritmanin pist lizerinde deformasyon ve farkli boliitler
oldugu durumlarda da calisabilmesini saglayan esneklik, bazi durumlarda yanlis alarmlar iretilmesine sebep
olabilmektedir.

Sekil 12. Algortmanin hata yaptig1 durum 6rnekleri.

Algoritma, hem temiz sekilli helikopter pistlerinde hem de siliklesmis ve deforme olmus pistlerde stabil bir sekilde
caligabilmektedir. Algoritmalarin rakamsal performanslart birbirine yakin goriinse de deneyler limitli goriintii ile
yapilmistir ve deney kiimesine eklenecek asir1 deforme ve silik pistler, dengeyi derin 6grenme tabanli algoritma lehine
cevirecektir.

Algoritmanin en belirgin avantaji, ¢ok zor pistlerde bile stabil sonuglar iiretebilmesi ve probleme 6zel kod yazimi
gerektirmemesidir. Ayrica model performansi, ekstra egitim verisi ile zaman i¢inde daha da artirilabilir.
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Derin 6grenme tabanli teknikte karsilasilan en 6nemli zorluk, egitim verisinin hazirlanmasi i¢in ¢ok sayida veri
toplanmasi gerekliligidir. Bu ¢alismada egitim amacgh kullanilmig olan 152 goriintii, derin 6grenme icin tatmin edici
bir rakam olmasa da helikopter pistlerinin gekillerinin gérece belirgin olmasi, basarili sonuglar elde edilmesini
saglamistir. Derin 6grenmenin uzaktan algilamada kullanimini i¢eren ¢alismalarda veri toplama asamasi, ¢caligmanin
temel zorluklarindan biri olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Verilerin sadece toplanmasi degil, goriintii tizerinde aranacak
yapilarin igaretlenmesi de bilyiik bir efor gerektirmektedir. Ayrica egitim siireci, gii¢lit GPU'lar1 olan 6zel bilgisayarlar
gerektirmektedir. Algoritmanin kiigiik bir bir dezavantaji da pistin hassas boliitii degil pisti i¢inde bulunduran gergeve
doértgenini bulmasidir.

3. SONUCLAR

Bu ¢aligmada, uydu ve hava fotograflarinda helikopter pisti bulan ii¢ farkl1 algoritmadan bahsedilmistir. ik algoritma,
klasik goriintii isleme teknikleri ile gelistirilmis bir algoritma olup referans algoritma olarak kullanilmistir. Diger iki
algoritma 6grenme tabanli olup bu galisma kapsanminda gelistirilmistir. Ogrenme tabanli algoritmalardan ilki, klasik
yapay sinir aglar iizerine kurulmustur. ikinci algoritma ise tamamen derin 6grenme teknikleri ile gelistirilmistir.
Klasik sinir ag1, karakter tanima i¢in kullanilan bir veri kiimesi ile egitilmistir ve temel hedefi, sekil analizidir. Derin
O0grenme tabanli algortimada pistin yerinin ag ¢iktis1 olarak bulunmasini saglayan evrisimsel bir yapay sinir ag1
kullanilmastir.

Algoritmalarin performansinm 6l¢gmek igin gergeklestirilen deneyler, Google Haritalar'dan toplanan gorseller izerinde
yapilmistir. Goriintiiler, diinyanin farkl bolgelerinden, farkli 6zellikler (farkli arka plan, farkl goriintii igerigi, farkl
bitki ortiisii gibi) igcerecek sekilde se¢ilmistir. Klasik goriintii isleme teknikleri ile gelistirilen algoritmanin sekilsel
olarak temiz pistler i¢in ¢ok yiiksek bir kesinlik ile ¢alistig1 g6zlemlenmistir. Fakat algoritma, iistiinde farkli yapilara
ait boliitler olmasi veya seklin bir kisminin silinmesi durumunda performans kayb1 yasamaktadir. Klasik sinir aglarina
dayal1 yontem de ilk yontem gibi béliitlerin sekillerini analiz etmektedir. {1k yonteme gére kiiciik bir performans kayb1
olsa da probleme 6zel algoritma gelistirmeden, bagka bir problemin referans verisi ile egitimin mimkiin oldugu
gosterilmigstir. Derin 6grenme tabanli algoritma, karmagik arkaplana sahip goriintiiler ve siliklesmis helikopter
pistlerinde bile stabil bir sekilde calismaktadir. En temel dezavantaji, egitim verisini toplama ve isaretleme siirecinin
uzun ve zor olmasidir.

Algoritmalarin rakamsal performanslari birbirine yakin gériinse de deneyler limitli goriintii ile yapilmistir ve deney
kiimesine eklenecek asir1 deforme ve silik pistler, dengeyi derin 6grenme tabanli algoritma lehine ¢evirecektir. Bu
calismada ayni goriintii biyiitiilerek ve kontrasti artirilarak da derin 6grenme algoritmasina beslenmistir. Gelecek
caligmalarda agin bu islemleri kendi igerisinde yapabilmesi iizerine galisilacaktir.

KAYNAKLAR
Baseski, E., 2018, Heliport Detection in High-Resolution Optical Remote Sensing Images, 10th Workshop on
Hyperspectral Image and Signal Processing: Evolution in Remote Sensing (WHISPERS), Basimda.

Blaschke, T., 2010. Object based image analysis for remote sensing. ISPRS Journal of Photogrammetry and Remote
Sensing, 65(1): 2-16.

Chen, X., Mulam, H., 2017, An Implementation of Faster RCNN with Study for Region Sampling, arXiv preprint
arXiv:1702.02138, http://arxiv.org/abs/1702.02138.

Chen, S., Zhan, R. ve Zhang, J., 2018, Geospatial Object Detection in Remote Sensing Imagery Based on Multiscale
Single-Shot Detector with Activated Semantics, Remote Sensing, 10(6): 2072-4292.

Cheng, G., Han, J., 2016. A survey on object detection in optical remote sensing images. ISPRS Journal of
Photogrammetry and Remote Sensing, 117: 11-28.

Cohen, G., Afshar, S., Tapson, J. ve Schaik, A., 2017. EMNIST: Extending MNIST to handwritten letters.
International Joint Conference on Neural Networks (IJCNN), 2921-2926.

Girshick, R., 2015, Fast R-CNN, Proceedings of the IEEE International Conference on Computer Vision, 1440-1448.

Han, J., Zhang, D., Cheng, G., Guo L. ve Ren, J., 2015. Object Detection in Optical Remote Sensing Images Based
on Weakly Supervised Learning and High-Level Feature Learning. IEEE Transactions on Geoscience and Remote
Sensing, 53(6): 3325-3337.

Inglada, J., 2007. Automatic recognition of man-made objects in high resolution optical remote sensing images by

VII. UZAKTAN ALGILAMA-CBS SEMPOZYUMU (UZAL-CBS 2018), 18-21 Eyliil 2018, Eskisehir



E. Baseski: Yapay Sinir Aglar1 ile Helikopter Pisti Tespiti
SVM classification of geometric image features, ISPRS Journal of Photogrammetry and Remote Sensing, 62(3):236-
248,

Liu, W., Anguelov, D., Erhan, D., Szegedy, C., Reed, S., Fu, C. Y., ve Berg, A. C., 2016, SSD: Single Shot
Multibox Detector, In European Conference on Computer Vision, 21-37.

Mueller, M., Segl, K. ve Kaufmann, H., 2004, Edge- and region-based segmentation technique for the extraction of
large, man-made objects in high-resolution satellite imagery, Pattern Recognition, 37(8):1619-1628.

Otsu, N., 1979. A Threshold Selection Method from Gray-Level Histograms. IEEE Transactions on Systems, Man,
and Cybernetics, 9(1): 62-66.

Redmon, J., Divvala, S., Girshick, R. ve Farhadi, A., 2016, You Only Look Once: Unified, Real-Time Object
Detection, In Proceedings of the IEEE Conference on Computer Vision and Pattern Recognition, 779-788.

Ren, S., He, K., Girshick, R. ve Sun, J., 2017, Faster R-CNN: Towards Real-Time Object Detection with Region
Proposal Networks, IEEE Transactions on Pattern Analysis and Machine Intelligence, 39(6): 1137-1149.

Xia, F., Li, H., 2018, Fast Detection of Airports on Remote Sensing Images with Single Shot MultiBox Detector,
Journal of Physics: Conference Series, 960(1): 1742-6596.

Xia, G., Hu, J., Hu, F., Shi, B., Bai, X., Zhong, Y. ve Zhang L., 2017. AID: A Benchmark Data Set for Performance
Evaluation of Aerial Scene Classification. IEEE Transactions on Geoscience and Remote Sensing, 55(7): 3965-3981.

Zhu, X. X., Tuia, D., Mou, L., Xia, G., Zhang. L., Xu, F. ve Fraundorfer, F., 2017. Deep Learning in Remote
Sensing: A Comprehensive Review and List of Resources. IEEE Geoscience and Remote Sensing Magazine, 5(4): 8-
36.

VII. UZAKTAN ALGILAMA-CBS SEMPOZYUMU (UZAL-CBS 2018), 18-21 Eyliil 2018, Eskisehir


http://dblp.uni-trier.de/pers/hd/x/Xia:Gui=Song
http://dblp.uni-trier.de/pers/hd/h/Hu:Jingwen
http://dblp.uni-trier.de/pers/hd/h/Hu:Fan
http://dblp.uni-trier.de/pers/hd/s/Shi:Baoguang
http://dblp.uni-trier.de/pers/hd/b/Bai:Xiang
http://dblp.uni-trier.de/pers/hd/z/Zhong:Yanfei
http://dblp.uni-trier.de/pers/hd/z/Zhang:Liangpei

