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OZET

Bu ¢alismada, APSCO (Asya-Pasifik Uzay Isbirligi Organizasyonu) biinyesinde gelistirilen DSSP (Data Sharing Service Platform)
verileri kullanmilarak, bu platformdaki uydu verilerinin bir grafik arayiizii iizerinden kullanicinin segtigi alanlara benzer alanlarin
oldugu goriintiilerin bulundugu gériintiileri secen bir arama motoru gelistirilmesi amaglanmaktadr. DSSP platformundan alinan
veriler daha once sisteme entegre edilerek kiigiik karolama alanlarina béliinecektir. Bu alanlar temel alinarak, kullanicidan
ekranda bu karolardan herhangi birinin se¢ilmesi beklenecektir. Gelistirilen sistem, sisteme entegre edilen, tiim veriler igerisindeki
bu karoya benzer karolar: iceren uydu goriintiilerini ve bu karolarin konumlarim tespit edecektir. Bu asamada sistem segilen
karoya benzer alanlar: yapay 6grenme yontemleri ile tespit ederek kullaniciya en benzer alanlarin geri doniisiinii saglayacaktir.
Bu alanlar igerisinde binalarin oldugu, ormanlarin oldugu, riizgar tribiinii veya giines enerji santrallerinin oldugu karolar gibi
orneklendirilebilir.

Anahtar Sozciikler: Icerik tabanli gériintii arama, derin 6grenme, uydu goriintiisii

ABSTRACT

CONTEXT-BASED SATELLITE IMAGE SEARCH ENGINE

This study aims to develop a search engine that selects images similar to the areas selected by the user through a graphical interface
using DSSP (Data Sharing Service Platform) data shared within APSCO (Asia-Pacific Space Cooperation Organization). The data
received from the DSSP platform will be previously integrated into the system and divided into small image tiles. The user will be
expected to select any of these tiles on the screen based on these areas. The developed system will detect satellite images that
contain tiles similar to this tile in all data and the positions of these tiles. At this stage, the system will detect the areas similar to
the selected tile with artificial learning methods and provide the return of the most similar areas to the user. These areas can be
exemplified as tiles with buildings, forests, wind turbines or solar power plants.

Keywords: context-based image retrieval, deep learning, satellite image.
1. GIRIS

Uydu goriintiileri askeri, meteoroloji, tarim, lojistik gibi ¢esitli alanlar i¢in zengin bilgi kaynaklar1 igerir. Ancak Uydu
gorintiileri kritik ve pahali bir kaynaktir. Bunun yaninda Landsat ve Sentinel gibi bazi agik erisimli uydular ve
hiikiimetler tarafindan artan uydu firlatmalari ile erisilebilir hale gelmistir. Uydu goriintiilerinde igerik tabanli goriintii
erisim (CBIR) sistemleri, afet kurtarma, ekoloji tahmini, meteorolojik analiz ve hedef tespiti gibi bir¢ok uygulamada
6nemli bir rol oynamaktadir. Temsili gorsel 6znitelikleri kullanarak biiyiik bir uydu goriintiisii veri tabanindan sorgu
goriintiisiine en uygun goriintiileri bulmay1 amaglar. Tipik bir CBIR sistemi {i¢ ana modiilden olusur: 6znitelik
¢ikarimi, 6znitelik indeksleme ve 6znitelik benzerlik 6l¢limii.

a) Oznitelik Cikarma: Goriintiiler, gelenekselveya derin 6grenme tabanli 6znitelik cikarim yontemleriyle elde
edilmis Oznitelikler kullanilarak temsil edilir. Temsili 6znitelikler, diisiikten yiiksek seviyelere kadar anlamsal bilgi
saglar.

b) Oznitelik Indeksleme: Veritabani, 6zellikle biiyilk 6lgekli goriintii veri kiimelerinde, goriintiilere erisimi
hizlandirmak i¢in her goriintiinlin 6zniteliklerini yapilandirilmis bir sekilde saklar.

¢) Benzerlik Olciimii: Bir benzerlik dlgiisii kullanarak sorgu gorseline gore veritabanindaki en benzer gorselleri
saglar. Bu metrik, iki aday goriintli arasinda bir puan verir ve en benzer gériintiiler bu puana goére segilir.

Bu ¢aligma, Gaofen-2 Uydu goriintiileri i¢in 6znitelik ¢ikarma adiminda en son teknoloji metodolojileri kullanarak
uydu gorintiileri tizerinde goriintii benzerlik aramasini amaglamaktadir. Her bir 6znitelik vektorii bir goriintiiyii temsil
etmektedir. Veritabani, ham dijital goriintiilerin yiiksek boyutlu sayisal degeri yerine tiim goriintiiler i¢in bu dznitelik
vektorlerini depolar. Bir gorsel arama sisteminde bir sorgu goriintiisii verildiginde, benzer gorseller, mesafeye dayal
benzerlik metrikleri kullanilarak aranir. En iyi k adet benzer goriintii, sirayla goriintiiler arasindan alinir.

Ana agama olan 6znitelik ¢ikarimina dayali olarak, uydu goriintiisii benzerlik arama gérevi i¢in bir derin 6grenme

modeli onerilmistir. NetVLAD (Arandjelovic, 2013, 2016) en ¢ok tercih edilen temsil modeli oldugundan, 6znitelik
cikarma agi olarak, dnceden egitilmis model Patch-NetVLAD'!n NetVLAD kismi1 kullanilmaktadir. Zaman verimliligi
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ile ilgili olarak, Gaofen-2 Uydu goriintiilerinin ¢ok sayida goriintii karosu arasinda goriintii arama i¢in Faiss yontemi
Onerilmistir.

Onerilen sistem, uydu gériintiilerden olusan bir veritabani iizerinde gorsel bir arama yapmak icin bir platform olarak
tanimlanabilir. Bu gérsel arama motoru, bir 6rnek karo tizerinden (6r. tarim alani, kentsel alan, vb.) icerik goreliligine
dayali olarak kapsamli bir veri tabanindan benzer igerige sahip alanlari bulmay1 amaglamaktadir. Caligma iki ana
siirecten olusur: Oznitelik ¢ikarma siireci ve benzerlik eslestirme siireci. Oznitelik ¢ikarma islemi sirasinda
goriintiilerden derin oznitelik ¢ikarmak i¢in uzaktan algilama goriintii veri kiimesi tizerinde bir Evrisimsel Sinir Ag1
(CNN) mimarisi egitilecektir. Daha sonra, bu egitilmis model, tiim sorgularin ve veri kiimesi goriintiilerinin
ozniteliklerini ¢ikarmak igin kullanilacaktir. Oznitelikler, verileri ve hesaplama gereksinimlerini azaltmak igin ikili
degerlere doniistiiriiliir. Olgeklenebilir bir veritaban1 hizmeti kullanilarak ¢ikarilan ikili 6znitelikler iizerinde dogrudan
ve kesin bir arama yapilacaktir. Onerilen sistem, uydu gériintiilerinde icerik tabanli benzerlik sorgusu icin hizl
uzaktan algilama arama motoru hizmeti saglayabilir. Bu sistem, veritabanindan hizli ve ilgili bir arama kullanarak
diinya yiizeyi tizerinde neredeyse ger¢ek zamanli gorsel arama saglar. Sistemin is akigt detaylari Sekil 1'de verilmistir.
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Sekil 1. Sistemin biitiinciil mimarisi
2. YONTEM

Bu boliim, nerilen metodolojimizi ayrintili olarak sunmaktadir. Oznitelik gikarma asamasinda, dncelikle tercih edilen
derin 6grenme modelleri ve islemleri agiklanmigtir. Daha sonra karo arama algoritmalari iki yaklasim kullanilarak
aciklanmugtir: Kaba Kuvvet Arama (Brute-Force) ve Faiss Arama.

2.1 Oznitelik Cikarma

Oznitelik ¢ikarma ham goriintityii daha kapsamli, kompakt ve temsili sayisal degerlere doniistiirmektir. Derin
Ogrenmenin ortaya ¢ikmasiyla birlikte, Evrisimsel Sinir Ag1, 6znitelik ¢ikarma/goriintii temsili, siniflandirma, tanima
vb. islemlerinde 6nemli rol almigtir. Uzaktan algilamada derin 6grenme yontemleri giderek daha fazla kullanilir hale
gelmis, anlamli ve basarili sonuglar iiretebilir olmustur (Zhu, 2017). Bu motivasyonla, bu projede 6znitelik ¢ikarma
asamas! icin Derin Ogrenme metodolojisi dnerilmistir.

Goriintii karolar1 temsilleri, yer tanima ve veri erisimi gorevleri i¢in gelistirilmis popiiler derin 6grenme modellerinden
biri olan NetVLAD kullanilarak elde edilmistir. NetVLAD mimarisi, temel CNN modeli (6nceden egitilmis VGG16,
Conv5 katmanindan sonra kesilir) {izerine NetVLAD katmani (gesitli konvoliisyon katmanlari ve softmax iceren
VLAD ¢ekirdeklerini olusur) eklenerek olusturulmustur.
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Girdi olarak onceden egitilmig bir derin modele bir goriintii Karosu verildiginde, NetVLAD katmanindan global
NetVLAD o6zniteliklerini ¢ikaririz. Global 6znitelik vektorlerine PCA uygulandiktan sonra her bir goriintii, Patch-
NetVLAD'te oldugu gibi global 512-dim 6znitelik vektorii ile temsil edilir ve saklanir (Hausler, 2021).

2.2 Karo Arama

Goriintii arama, Igerik Tabanli Goriintii Erisim Sisteminin ikinci asamasidir. Oznitelik Cikarma asamasinda, her bir
goriintii 512-dim vektorler halinde veritabaninda saklanir. Calisma veritabanindaki goriintii karolar: arasinda en gok
benzer goriintii karolarmi elde etmeyi (erigmeyi) amaglar. Benzer goriintiiler, 6znitelik vektorleri kullanilarak en yakin
komsu yaklagimi kullanilarak uzakliga dayali benzerlik metrikleri kullanilarak aranir. Bu sistemde iki farkli arama
mekanizmasi uygulanmaktadir. Zaman verimliligi agisindan bu projenin arama sistemi i¢in Faiss tercih edilmistir.

Kaba Kuvvet Arama

En yakin komsu aramasinda naif yaklasim Brute-Force (Kaba Kuvvet) algoritmasidir. Goriintliniin her bir 6znitelik
vektori i¢in veri setindeki tiim goriintiiler arasindaki uzaklik hesaplanir. Literatiirde, goriintiiler arasindaki benzerligi
hesaplamak icin Oklid, Manhattan, Minkowski ve Hamming Uzakliklar1 gibi gesitli uzaklik dlgiitleri kullanilmaktadir.
Bu projede birincil erisim gérevi icin Oklid mesafesi tercih edilmistir. Kiiciik veri setleri i¢in Kaba Kuvvet Arama
algoritmasi tercih edilebilirken, biiyiik veri setlerinde olduk¢a maliyetli olmaktadir.

Faiss Arama

Gorlintliyli bir veritabaninda hizli aramak i¢in Faiss, Facebook Al Research Group tarafindan gelistirilmistir
(https://faiss.aif). Faiss, kiimeleme yaklagimi kullanarak verimli arama saglayan bir kiitiiphanedir. Faiss kiimeleri,
sorgu gorintii karosunu tim veri kiimesindeki her bir goriintii karosu ile karsilastirmak yerine, Once tim
veritabanindaki goriintii karo vektorlerini arar ve ardindan ilgili kiimedeki sorgu vektoriinii arar. Kaba kuvvet
algoritmanin aksine Faiss, arama sistemini hizlandirarak daha hizli sonuglara ulasmamizi saglar.

3. DENEYLER

Bu bdliimde, deneylerin metrik ve gorsel sonuglari gézlemsel yorumlarla birlikte sunulmaktadir. Veri setleri oncelikle
detaylartyla birlikte agiklanmaktadir. Sonrasinda igerik tabanli gdriintii arama motorumuzun dogruluk analizi igin
kullanilan metrikler tanimlanmugtir. Son olarak deneysel detaylar, derin 6grenme modeli ve performans sonuglariyla
birlikte sunulmustur.

3.1. VERI

Deneylerin kapsamli bir degerlendirmesi i¢in ¢esitli veri kiimelerini kullanilmistir: UCMerced ve Gaofen-2.

UCMerced: Smif bagina 100 goriintii igeren 21 sinifli bir arazi kullanimi uzaktan algilama goriintii veri kiimesidir.
Gorlntiiler, tilke ¢apindaki cesitli kentsel alanlar icin USGS Ulusal Harita Kentsel Alan Goriintiileri (National Map
Urban Area Imagery) koleksiyonundan alinmistir. Bu RGB goriintiilerin piksel ¢oziintirliigii 0,3m'dir.

Gaofen-2: CNSA-APSCO Veri Paylasim Hizmeti Platformu (DSSP) tarafindan sunulan Gaofen-2 (GF-2) uydu
goriintiileri, goriintli benzerlik arama deneyleri igin kullamlmustir. Veri kiimesi her biri 256x256 boyutunda ve 3 banth
(R-G-B) JPG goriintiisii olan 861.954 goriintli karosundan olusur. (Sekil 2)

S

Sekil 2. Ornek GF-2 Uydusu Karolart
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3.2. DOGRULUK ANALIiZi (METRIK)

Gorintl Erisim sisteminde, dogruluk analizi i¢in mAP (Ortalama Hassasiyet - mean Average Precision) metrigi
kullanilmustir. Dogruluk analizi igin etiketli veri kiimesine ihtiya¢ duyuldugundan dolayr UCMerced veri kiimesi bu
deney i¢in kullanilmistir. mAP metrigini net bir sekilde ifade edebilmek i¢in asagida sirasiyla Kesinlik (Precision),
Average Precision (Ortalama Kesinlik) ve son olarak mAP metrik formiilleri tanimlanmigtir. Metrik hesaplama
yapilirken uzaklik tabanli skora gore siralanmis olan goriintli listesinin en benzer K goriintiiyli ele alir ve mAP
sonuglarint hesaplanmaktadir.

Kesinlik (P@K): Bu metrik bir sorgu goriintiisiinden elde edilen en benzer K goriintii arasindan kag tane gériintiiniin
ilgili oldugunu &lger. ilgili goriintii sorgu goriintiisiiyle ayni etikete sahip olan goriintii demektir.

P@K G@K
@K="%

G@K: K goruntii icerisindeki ilgili gorunti sayist
Ortalama Kesinlik (AP@K): Bir sorgu goriintiisii verildiginde model tarafindan elde edilen ilgili goériintiilerin
yiiksek dogrulukta siralanip siralanmadigini 6lger. Ortalama Kesinlik metrigini, bir sorgu goriintiisiinde farkli K
degerleri i¢in P@K degerine bagli olarak hesaplanir.

K

P@k  rel(k)
AP@K = Yy ————~
2k

rel(k) = 1 eger k. gorintu ilgili ise
rel(k) = 0 eger k. gorunti ilgili degil ise

Mean Average Precision (MAP@K): Biitiin sorgu goriintiilerinde ortalama AP@K degerini Olger. N veri
kiimesindeki toplam sorgu goriintii sayisidir.

1 N
mAP = NZAPi

i=1
3.3. DENEY DETAYLARI VE DEGERLENDiRME

Nitel ve nicel degerlendirmeler icin UCMerced veri kiimesi {izerinde yapilan deneyler sonrasinda, ana veri kiimesi
olan Gaofen-2 iizerinde nitel degerlendirmeler i¢in deneyler devam ettirilmistir. Her iki veri kiimesi i¢in de ayn1 derin
O6grenme model mimarisi ve ayni arama mekanizmasi kullanilmistir. Veri kiimelerindeki her bir karo i¢in 6znitelikler
cikarildiktan sonra, bu dznitelik vektorleri iizerinde uzaklik tabanl Faiss Arama algoritmas1 uygulanmistir. Oznitelik
¢ikarim agamasinda, veritabanindaki her bir karo 512-boyutlu gorsel 6znitelik vektorleri ile temsil edilmektedir. Bu
Oznitelik vektorleri, 6nceden egitilmis derin 6grenme modelinin, Patch-NetVLAD (Hausler, 2021), NetVLAD
katmanindaki aktivasyon degerlerine karsilik gelmektedir. Veri kiimelerinin biiyiikliiklerinden kaynakli olarak,
Gaofen-2 veri kiimesinin 6znitelik vektorleri ortalama 1,8 GB bellek gerektirirken, UCMerced ver kiimesi i¢in 4,5
MB gerektirir.

Faiss Arama algoritmasinin ile GPU (GeForce RTX 2080) birlikte kullanilmasindan sonra arama kismi, Kaba Kuvvet
Arama algoritmasina gore oldukc¢a hizlanmistir. Faiss algoritmasinda parametre olarak, 50 kiime merkezi (cluster
centres), 10 hiicre (cells) kullamilmistir. Goriintii karo arama deneylerine gore, Kaba Kuvvet Arama algoritmasina
gore Faiss Arama algoritmas1 yaklasik 250 kat daha hizli benzer goriintii karolarini elde etmistir. Her bir goriintii
sorgusu i¢in yaklasik 861,954 goriintii karosu arasindan ortalama 0.4 saniye i¢inde sonu¢ donmektedir.

Goriintii Erisim modelinin niteliksel ve niceliksel performansini degerlendirmek igin etiketlenmis veri kiimesi olarak
UCMerced ve genel gegerligi kabul edilmis olan Ortalama Hassasiyet (mAP) metrigi kullanilmistir. Dogruluk analizi
i¢in kullanilan metrige gore, Goriintii Erisim sistemimiz UCMerced veri kiimesi iizerinde tiim goriintiiler i¢im %85,22
mAP@10 ve %80.05 mAP@?20 degerlerine ulagsmaktadir.

Asagida UCMerced ve GF-2 veri kiimelerinden bazi 6rnek goriintiiler gosterilmektedir. (Sekil 3-7)
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UC-Merced Veri Setinden Ornekler
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(13) airplane (14) airplane

(16) airplane (17) airplane (18) airplane (19) airplane  (16) mobilehomepark

Sekil 3a) Ugak aramasi sonuglari (en iyi 19) b) Karavan parki aramasi

Query

forest (1) forest (2) forest (3) forest

(4) forest (5) forest (6) forest (7) forest

(8) forest (9) forest (10) forest (11) forest

(12) forest (13) forest (14) forest (15) forest

(16) forest (17) forest (18) forest (19) forest

Sekil 4. Orman aramasi
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GF-2 Veri Setinden Ornekler

15 16 18 19 15 16 17 18 19

Sekil 5a) Kentsel alanda arama 6rnegi b) Koy merkezinde arama 6rnegi

17 18 19 15 16 17 18 19

Sekil 6a) Sera alanlar1 arama 6rnegi b) Benzer tarimsal alanlar1 arama 6rnegi

Gelistirilen sistem i¢in, aranmak istenen alana tiklandigindan benzer ¢ikan karo sonuglarini ve lokasyonlar1 gosteren
bir arayiiz gelistirilmistir (Sekil 7).
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[

Sekil 7. Gelistirilen sistem arayiizii

4. SONUCLAR VE TARTISMA

Bu calisma, 6znitelik ¢ikarimi adimi i¢in NetVLAD ve uzaktan algilama goriintiileri arama adimi i¢in Faiss modelini
temel alan bir Icerik Tabanli Gériintii Arama Sistemi onermektedir. Her gériintii karosu derin 6grenme modelinin
NetVLAD katmanini kullanan bir 6znitelik vektorii ile temsil edilir. Goriintli arama, en yakin komsu yaklagimina
dayalidir. Faiss uygulamasiyla kiimeleme mekanizmasina dayali olarak en iyi 100 benzer gériintii hizli bir sekilde
alinir. Onerilen model, Gaofen-2 ve UCMerced goriintii karolarinda test edilmistir. UCMerced veri seti, mAP metrigi
ile model performansim degerlendirmek i¢in uygun sekilde kullanimugtir ve %85,22 mAP@10 ve %80.05
MAP@20'ye ulagmistir, Gaofen-2 nitel sonuglar ve sistem entegrasyonu elde etmek i¢in ana veri setimizdir. Bu
caligmada, ilk modeller ve deneyler sunulmaktadir, ilerleyen g¢aligmalarda, yeni iyilestirmeler arastirilacak ve
yayinlanacaktir.
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