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Ozetce— Bu c¢ahsmada, betimleme 6grenme kullamlarak
taninmasi zor bir liman nesnesi olan kuru doklar1 uydu
goriintiilerinde tespit edebilen bir yontem sunulmaktadir. Kuru
doklar, liman bdlgelerinde bulunan ve gemilerin tamir veya
yapim i¢in i¢inde bulunabildigi, denize komsu yapilardir. Doklar1
betimleyici iki adet diisiik seviyeli 6znitelik kullanilarak, arama
uzay1 Kkiiciiltiilmekte ve kalan boélgelerde betimleme 6grenme
yontemi ile algoritma egitilmektedir. Yapilan deneyler, alan
uzmani tarafindan onerilen ozniteliklerle yapilan
siniflandirmalarla, otomatik olarak ogrenilen o6zniteliklerle
calisanlarin benzer performanslara sahip oldugunu ortaya
koymustur. Elde edilen sonug¢lar, ayn sistemin baska nesnelerin
uzaktan algilanan goriintiilerdeki tespitinde de efor harcamadan
uygulanabilirligi konusunda 6nemli ipuclar1 vermektedir.

Anahtar Kelimeler —betimleme égrenme, nesne tespiti.

Abstract— In this study, we propose a method to detect dry
docks, a harbour man-made object which is hard to recognize,
using representation learning in satellite images. Dry docks are
coastal structures which may include ships for repairing
purposes, and they exist in harbour regions. The search space is
pruned by making use of two low-level features that invariantly
define docks, and remaining samples are used to train a
representation learning system. Experimental results suggest that
classification methods using learned features have similar
performances to those using handcrafted features, which are
proposed by the field expert. The results also provide insight on
the applicability of the same methodology on detection of
different objects in remotely sensed images, without wasting any
effort.

Keywords — representation learning, object recognition
I. GIRIS
Limanlar, insan goziiyle tanimlanmasi kolay, ancak klasik
anlamda bir nesne tespit etme yOntemiyle bulunmasi zor
yapilardir. Limanlarin yiiksek ¢oziniirliikli optik uydu
goriintiilerinde otomatik tespit edilmesi, diger insan yapimi

nesneler gibi ilizerinde ¢aligilan bir konudur. Limanlar, ¢esitli
boyutlarda, tiplerde ve sekillerde olabildigi i¢in, limanlara 6zgi
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bir yontem tamimlamak sahil seridinden ¢ikartilan diigiik
seviyede Ozniteliklerin Gtesine gecememektedir[7,8]. Limant
modellemeye yonelik c¢aligmalar [9], sadece belli liman
tiplerinde bagarili olmaktadir.

Doklar, limanlarda bulunan, denizden agilabilir bir kapak
ile ayrilan ve iglerinde gemi tamirlerinin yapildigi yerlerdir.
I¢lerinde su bulunup bulunmamasia gore, kuru dok ve 1slak
dok olarak iki gruba ayrilirlar. Literatiirde doklarin tespitine
yonelik bir calismaya rastlanmamustir. Bir diger liman nesnesi
olan gemilerin otomatik tespitine yonelik caligmalar, genel
anlamyla iki yolda ilerlemistir. Ilk olarak, karaya veya baska
bir gemiye yanagmamis gemilerin tespitinden soz edilebilir
[17]. Literatiirde bulunan ve doklarin tespit edilmesine daha
yakin olan ikinci tipteki ¢alismalar, kizaga c¢ekilmis / kiyiya
yanagmis gemilerin tespitine yonelik arastirmalardir. Jiang ve
digerleri[10], gemilerin uglarindaki egimli yapiy1 kullanarak
kiyidaki gemileri bulmuslardir. Wang ve Weixing[18] ise,
kiyilara cokgen oturtma yontemiyle, denize dogru ¢ikint1 yapan
gemileri tespit etmiglerdir. Doklarin &nemli bir kisminin
icerisinde gemi oldugu icin, kiyidaki gemilerin tespit edilmesi
doklar tespitine yonelik dnemli bir ipucu vermektedir. Ancak,
doklarin i¢indeki gemilerin tamamen karanin i¢inde olmasi,
sekil tabanli yontemlerin kullanimini giiglestirmektedir. Buna
ek olarak, bazi doklarin i¢cinde gemi bulunmadig: icin, daha
farkl bir yaklasim gelistirmek zorunlu olmustur.

Limanlarda bulunan doklar, goriiniiste pek ¢ok acidan
birbirlerinden farkli olmasmma ragmen, kendi icinde
degismeyen iki adet Oznitelik barindirmaktadir. Bu
Oznitelikler, agagida verilmistir.

A. Denize Diklik

Doklarin biiyiik bir kisminin karanin ig¢ine dogru uzanan,
deniz-kara ayrimma dik bir dikdortgensel alan olarak
tanimlanabildigi goriilmektedir. Bu bilgi, deniz-kara ayrimina
dik olarak karaya yerlestirilen dikdortgenler araciligiyla aday
dok bélgelerinin elde edilebilecegi varsayimini dogurmustur.

B. Bicimsel Oznitelikler

Veri seti incelendiginde, halihazirda iki tiir dok oldugu
tespit edilmistir. Birinci tiir olan kiiciik doklar, 25 metre



genigliginde ve 150 metre uzunlugunda olup, kiiciik gemileri
icine alabilmektedir. 55 metre genislik ve 330 metre uzunluga
sahip olan biiylik doklar ise, biiylik yolcu gemilerini ve
tankerleri igine alabilmektedir. Bu iki dok tipini bi¢imsel
Ozniteliklerle ifade edebilmek igin iki farkli boyutta
dikdortgensel alanlar kullanilmaktadir.

Bu ¢alismada, ¢ok-bantli uydu goriintiilerinde kuru doklarin
tespitine yonelik bir dgrenme algoritmasi sunulmaktadir. Tlk
sathada arama uzayim kiigiiltmek amaciyla (tiim kiy1 seridinde
arama yapmaktan ziyade), doklarin bulunabilecegi aday
¢okgenler c¢ikartilmaktadir. Ardindan, aday bolgelerden
Oznitelik c¢ikarma ve bu bolgeleri smiflandirma adimlart
gelmektedir. ~ Onerilen algoritma mevcut yaklagimlardan,
kullanilacak Ozniteliklerin verisetinden Ogreticisiz olarak
ogrenilmesi bakimindan ayrilmaktadir. Ogreticisiz 6znitelik
O0grenme maksadiyla seyrek oto-kodlayicilar kullanilmis ve
Ogrenilen Oznitelik seti bir smiflandiriciya verilerek onerilen
yaklagimin basarimi Sl¢iilmistiir. Elle tasarlanan zaman-yogun
ve/veya alan uzman tarafindan belirlenmis saha tecriibesi
gerektiren Oznitelik belirleme sathasi tamamen bir makina
O0grenme algoritmasiyla yer degistirilmistir. Algoritmanin
basarimi, bu sekilde c¢ikarilmis olan ozniteliklerle yapilan
simiflandirmalara gore daha iist diizeydedir.

II. VERISETI

Hazirlanan veri seti, GeoEye ve Ikonos uydularindan
almmig 17 adet R-G-B-NIR bantlarina ve 0.5 metre
¢Oziinlirliige sahip liman goriintiisiinden olugmaktadir. Veri
setinin zorlugu, igerdigi 6rnek sayisinin azligindan (25 adet)
ve bu doklarin gesitlilik arz etmesinden kaynaklanmaktadir.
Veri sayisinin azlig1 sebebiyle, her dokun farkli bolgelerinden
4-5 adet pozitif (dok igeren) Ornek otomatik olarak
toplanmaktadir. Bu sayede, pozitif drneklerin sayis1 127’ye
cikartilmistir. Negatif Ornekler ise, pozitif orneklerle ayni
yontemle c¢ikartilan 452 adet dok icermeyen c¢okgenden
olusmaktadir. Veri setinde bulunan bazi dok Ornekleri ve
etiketlenmis bir goriintii Sekil 1°de goriilebilir.

Sekil 1. Dok 6rnekleri ve drnek goriintii

. ADAY DOK COKGENLERININ TESPITI

Limanlardaki doklarin tespit edilmesi amaciyla, dncelikle
su-kara ¢izgisi(kiyr seridi) belirlenmektedir. Su-kara ayrimu,
GeoEye goriintiileri i¢in Normalize Fark Su Indisi kullanilarak
[11], Ikonos goriintiileri i¢inse goriintiideki piksellerin NIR
yansima degerleri ilizerinde Otsu’nun esigi [5S] uygulanarak
bulunmaktadir. Bulunan piksel tabanli su ¢iktisi, alani 2000

m?’den kiiciik su bdlgelerinin  elenmesi

giiriiltiilerden temizlenmektedir.

yontemiyle

Su ¢iktilar1 bulunduktan sonra, kiy1 seridi iizerinde Dogru
Parcas1 Tespit Edicisi [6] yardimiyla kiy1 ¢izgisi lizerindeki
dogru pargalart bulunmaktadir. Elde edilen dogru pargalarinin
egimleri, kiymin o bolgedeki egimini bize vermektedir. Ornek
goriintiiye ait su ¢iktis1 ve kiyr seridini tamimlayan dogru
pargalari, Sekil 2°te goriilebilir.

Sekil 2. Ornek goriintiiye ait su giktist ve dogru pargalari(solda), kiyrya
oturtulan dikdortgenler (sagda)

Kiyidaki cizgiler bulunduktan sonra, bu cizgiler iizerine,
karanin igine uzanacak sekilde dikdortgenler
yerlestirilmektedir. Dikdortgen yerlestirme islemi, Sekil 2’teki
orneklerde goriildiigii lizere, iki varsayima dayanmaktadir.

1) Dikdértgenin boy/en orani:7
2) Dikdortgenin kisa kenari: 20 veya 55 metre

Eger dogru parcasinin uzunlugu 20 metre’den kiiciik ise, bu
dogru parcasi tizerine dikdortgen oturtulmamaktadir. Her bir
dogru pargas: iizerinde oturtulabilecek dikdortgenlerin sayist
(1)’deki gibidir.

Npp = (upp — enpey) / adim (1)

Npp dogru parcasi iizerindeki dikddrtgen sayisini, upp
dogru pargasinin uzunlugunu, enp,, aranilan doklarin enini
(20 veya 55 metre), adim ise, dogru pargasina dikddrgenlerin
ka¢ metre araliklarla yerlestirilecegini gostermektedir. adim
parametresi, bu ¢alismada 10 metre olarak secilmistir.

Her bir dikdortgenin yerlestirildikten sonra olusturdugu
alanin dok aday bolgesi olabilmesi igin bir testten gecmesi
gerekmektedir (2).

Dikdortgenler kiimesi P = {p;}X; olmak

lizere,
i EA, Y, >t,veS, <t
Y p; igin{ P bt Y ni ° @
p; € A, diger durumlarda
P kiimesi, dok olmaya aday dikdortgensel alanlar kiimesi
olmak tizere, (2)’de Y,,, p;’nin igindeki yesil alanlarin p;’nin
toplam alanina, S, ise p;’nin igindeki su bolgelerinin
alanlarmin p;’nin toplam alanina oranim gdstermektedir. izin
verilen en yiiksek yesil alan orani esik degeri t, 0.25, su orani
esik degeri t, ise 0.75 olarak belirlenmistir.

Son olarak, ¢ikartilan aday dikdortgenler, her yonde kisa
kenarlar1 uzunlugunda genisletilerek daha biiyiik hale getirilir
ve hepsi ayn1 yone gelecek sekilde dondiiriiliip kaydedilir. Tki



dok tipi i¢in de oturtulan dikdortgenlerin olusturdugu alan, bu
asamada ayn1 boya gelecek sekilde yeniden boyutlandirlir.
Boylece her bir &rnek, 3 bantlh (RGB) goriintii olarak
Ozniteliklerin ¢ikartilmasi i¢in hazirlanmis olur.

IV. OZNITELIKLERIN CIKARTILMASI

Uzaktan algilama goriintiileri kullanilarak nesne tanima ve
smiflandirmak maksadiyla gelistirilen geleneksel makina
O0grenme algoritmalarinin  basarimi  biiylik  dlgiide  veri
betimlemenin (6zniteliklerin) nasil ve ne olarak segildigine
bagl kalmaktadir.Oznitelik miihendisligi [1] olarak da
adlandirilan bu siiregler insan yaraticiligini ve onsel bilgiyi,
gelistirilen algoritmaya aktarmak maksadiyla oldukca onemli
olmakla beraber, bunlarin genellestirilmesi olduk¢a zor ve
masraflidir. Giiniimiiz hesaplama giiciindeki gelismeler g6z
oniine alindiginda, biiyiik miktardaki etiketsiz veri kullanarak,
veri setini en verimli betimleyecek olan Ozniteliklerin bir
makina  Ogrenme  algoritmasi tarafindan  &grenilmesi
uygulanabilirlik agisindan elveriglidir. Bu c¢alismada da
kullanilan 6greticisiz dznitelik 6grenme temelde, siniflandirici
tasarlarken verisetinden faydali bilgiyi ¢ikartmak maksadiyla
veri doniisiimlerini ve gézlemlenen girdiden sonsal olasilii en
iyi yakalayacak olan etmenlerin etiketsiz verisetinden
ogrenilmesidir [2]. Ogreticisiz olan bu ydntemler esasen,
girdilerini yeniden inga etmeye c¢alisan modeller olup, ceza
fonksiyonlarma eklenen seyreklik bilesenleri ve/veya girdi-
gecis-ciktt  eleman  sayisini  eniyileme ile  6zdeslik
fonksiyonundan uzaklasirlar. Sonugta, 6zlii ve yiiksek-seviyeli
Oznitelik betimlemelerinin etiketsiz veriden 6grenilmesi ile,
smiflamanin daha kolay ve etkin yapilmasini saglamay1
amaglarlar [3].

A. Oznitelik Ogrenme ve Seyrek Oto-kodlayicilar

Ogreticisiz  6znitelik 6grenme, etiketsiz verisetindeki
goriintillerden rastgele ayni boyutta alt-parcalar toplamayla
baslamaktadir.Ardindan toplanan m adet alt-parca Oznitelik
ogrenme  algoritmast i¢in X = {x®, ..., x(™Jolan  bir
verisetinde toplanirsa, burada x(® € RV olacaktir. Olusturulan
veriseti X Oznitelik Ogrenme algoritmasma girdi olarak
verilecektir. Literatiirde dgreticisiz 6znitelik 6grenme maksatl
seyrek-kodlama, RBM’ler, seyrek-RBM’ler ve hatta k-
ortalamalar yontemi siklikla kullanmilmaktadir [14]. Bu
calismada yapay-sinir aglari ve seyrek kodlama ile olan
benzerlikleri nedeniyle seyrek oto-kodlayicilar  tercih
edilmistir. Oto-kodlayicilar temelde, Ogreticisiz geri-yayilim
(backpropagation) uygulayan yapay-sinir aglari olup [15] cikt1
noronlart  (diigim) olarak girdi ndronlarint kestirmeye
caligirlar.  Gizli noronlarm  seyreklikleri (sifira  yakin
aktivasyon) ayarlanarak, girdisini en kompakt sekilde ifade
etmek iizere en iyilestirilirler. Bu maksatla, bir 6nceki adimda
olusturulan veriseti X girdi olarak alip, ¢ikt1 olarak da f: RN —
RK olan bir esleme-fonksiyonu veren seyrek oto-kodlayici
egitilmistir. Burada f bir esleme fonksiyonu olup N boyutlu bir
girdi vektoriinii x®, K boyutlu yeni bir 6znitelik uzayma
eslemektedir. K kullanici tarafindan belirlenen bir parametre
olup oto-kodlayicinin gizli katmanindaki ndron sayisim
belirlemektedir. K adet gizli diiglimii olan bir oto-kodlayici,
yeniden insa etme hatasinin karesini minimize etmek {izere
geri-yayilim algoritmasi ile egitilmektedir. Egitim i¢in ceza

fonksiyonuna, gizli diigiimlerde diigiik ortalama aktivasyonu

(seyreklik) saglamak maksadiyla ek bir ceza bileseni
koyulmustur.
K
Jseyrex W, B) = J(W,b) + B KL(pl1p)) G)

i=1
Optimizasyon i¢in kullanilan ceza fonksiyonu (3) ilk terim
olarak tek-seviyeli standart yapay-sinir ag1 ceza terimini
J(W,b), ikinci terim olarak da seyreklik ceza terimini
icermektedir. Algoritma parametresi olan [, seyreklik ceza
teriminin agirligini belirlemekte olup; KL(p||p;) ortalamasi p
olan bir Bernoulli rastgele degisken ile ortalamasi p; olan bir
Bernoulli rastgele degisken arasindaki Kullback-Leibler
uyumsuzlugudur. Algoritma seyreklik parametresi olan p
genellikle sifira yakin bir deger olarak secilmektedir. Seyrek
oto-kodlayicinin i‘inci girdisi x(® kullanilan jinci gizli diigiim
olmak fiizere, p; bu dii§iime ait (tiim veri-seti iizerinden)
ortalama aktivasyonu ifade etmektedir.

Sonugcta seyrek oto-kodlayici algoritmasi ¢ikti olarak, gegis
agirliklart W € RE*¥N jle yanlilik agirliklar: b € R¥ vermekte
ve f Oznitelik esleme fonksiyonu olan
JS(x)=oc(Wx+b) seklinde tamimlanmaktadir. Burada
o(z) =1/(1 + exp (—z)) sigmoid fonksiyonudur. Ogrenilen
oznitelik ¢ikarma fonksiyonunu f: RN — RX etiketli veri
setinde tespit edilecek nesne i¢in Oznitelik ¢ikarmak igin
kullanilmaktadir.

Oznitelik dgrenme sathast 4 metre ¢oziiniirliige sahip 20
adet GeoEye goriintiisiinde, yakin kizilotesi bandi atilarak 3
bant {izerinden yapilmistir. Betimleme sayis1 (oto-kodlayici
gizli digiim) 400 olarak sabitlenmistir. Alis alan1 olarak da
adlandirilan betimleme boyutu 8x8 piksel olarak secilmis ve
seyrek oto-kodlayici verisetinden bu boyutta rastgele secilen
100.000 alt-parca ile egitilerek parametreleri Ogrenilmistir.
Ceza fonksiyonunun optimizasyonu i¢in L-BFGS metodu
kullanilmig  olup [16], gecis agirhiklarnn  W'lar L2
diizenlestirmeye tabi tutulmugtur.

V. DENEYLER

A. Karsilastirilan Yontemler

Onerilen yontem, alan uzmaninin dnerisiyle belirli doku
yontemleriyle karsilagtirilmigtir. Doklarin belirleyici 6zelligi
olan dokusal orgiiler, bes farkli 6znitelikle 6grenilmistir.

Tim deneylerde, goriintii esit biiyiikliikte 25 pencereye
boliinmiis (5x5) ve dokusal Oznitelikler bu parcalardan ayri
ayr1 ¢ikarilarak u¢ uca eklenmistir. Siniflandirma, Destek
Vektor Makinesi(SVM) kullanilarak yapilmig, parametreler
ise egitim setinden c¢apraz dogrulama ydntemiyle
ogrenilmistir. Tiim yontemler, elde edilen veri setinin tiimiinde
test edilmistir.

1) Gabor Siizgeci[4]: Goriintii, 2 farkli yonde Gabor
Stizgeci 'nden gegirilir (5x5x2).

2) Renk: Goriintii, tiim bantlara esit agirlik verilerek gri
banda doniistiiriiliir (5x5x2).

3) Diizensizlik Siizgeci: Goriintii, diizensizlik stizgecinden
gegirilir (5x5x2).



4) GLBRM, Gri Seviye Birlikte Rastlanma Matrisi[12]:
GLBRM hesaplamip, matristen karsithk, ilinti, enerji ve
tiirdeslik oznitelikleri ¢ikarilir (5x5x4).

5) YID, Yerel Ikili Desen[13]: Béliinmemis goriintiiniin 16
basamakli YID Histogrami ¢ikarihr (16).

1,2 ve 3’te ortalama deger ve standart sapma 6znitelik olarak
kullanilir.

Performans Metrikler
Tablosu Kesinlik Geri Getirme F-Skor
Onerilen 41.5 65.6 50.8
Gabor 39.26 60.0 47.5
Renk 26.6 34.1 29.9
Diizensizlik 323 64.0 429
GLBRM 235 43.2 304
YD 21.4 18.0 19.6

Tablo 1: Performans Degerleri

Onerilen goriintiiden ¢ikartilan aday dikdértgenler, ve doku
analizi sonucu elde edilen ¢iktilar Sekil 3’te verilmektedir.

Sekil 3. Ornek goriintiiye ait aday dok bélgeleri ve siniflandirma sonucu
(yesil: gergek pozitif, kirmizi: yanlis pozitif, mavi: yanlis negatif)

VI. SONUCLAR

Tablo 1’de verilen performans degerlerine bakilinca,
onerilen yontemin elle ¢ikartilan ve probleme uygunlugu
bilinen 6zniteliklerden daha iyi sonu¢ verdigi goriilmektedir.
Bu da yontemin hi¢ alan bilgisine ihtiya¢ duymadan veriyi
betimleyecek Oznitelikleri Ggrenebildigini  gdstermektedir.
Onerilen yontemin performansinin, her daim o problemde iyi
calistig1 bilinen Ozniteliklerden iyi olmast beklenmemelidir.
Aksine, performansin diisiikk olmasi1 beklenebilir bir durumdur.
Burada dikkat edilmesi gereken nokta, uzmanlik
gerektirmeyen ve otomatik Ogrenilen Ozniteliklerle, zorlu bir
problemde basaril1 bir sonug elde edilmis olmasidir.

Ileriki ¢aligmalarda, otomatik 6grenme algoritmasi daha da
gelistirilerek, iki seviyeli bir derin 0grenme algoritmasina
dontistiiriilecektir.  Veri  setindeki  drneklerin  sayisinin
arttirilarak, pozitif Orneklerin ve negatif 6rneklerin kendi
igerisinde gruplanmasi, dolayisiyla ¢ok sinifli bir siniflandirma
yapilmasi hedeflenmektedir. Bu sayede, verinin daha tutarl
hale gelmesi saglanarak algoritmanin performansinin
arttirilabilecegi diisiiniilmektedir.
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