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Oz

Gliniimiizde lojistik ve deniz ulasimma dayanan ticaret olduk¢a 6nem kazanmistir. Buna dair olusan trafik g6z oniine alindiginda
gemi ¢esitlerinin siniflandirilarak ayrigtirilmasi, tasima, depolama maliyetleri agisindan ve giivenlik konusunda 6nem arz etmektedir.
Deniz tizerinde farkli gorevleri icra etmekte olan gemilerin siiflandirtlmasi bu calismada ele alinarak, derin dgrenme yontemleri
sayesinde yiiksek dogrulukta bir gemi smiflandirma yapilabilmesi i¢in gemi goriintiileri veri kiimesi olusturulmustur. Veri
kiimesinden elde edilen icerigi ifade ederken ozniteliklerin daha yiiksek seviyeden anlamsal olarak zengin olmasindan dolayi, klasik
makine 6grenmesi yontemine kiyasla derin 6grenme ¢alismamizda tercih edilmistir. Derin 6grenme modellerinin egitiminde ve test
edilmesinde kullanilmak {izere bu veri kiimesi agik kaynakli Internet sitelerinden ag kazima (web scraping) yontemi sayesinde ¢esitli
gemi gorlintiilerinin edinimi ile olusturulmustur. YOLOvVS5 ve Xception derin 6grenme modelleri egitilerek en uygun smiflandirma
bagarimi elde edilmistir. Deneyler sonucunda her iki model ile yaklasik olarak %96 ila %99 arasi dogruluk oraninda basarim
degerine ulasilmigtir. Varilan bilimsel bulgulara ve tartismaya ¢aligmamizda yer verilmektedir.

Anahtar kelimeler: Derin Ogrenme, Gemi Siniflandirma, Goriintii Isleme.

Deep Learning based Ship Variants Classification Using Different Scale Images

Abstract

Nowadays, trade based on logistics and sea transportation has gained importance. Considering the traffic related to this, the
classification and discrimination of ship types are important in terms of transportation and storage costs, and safety. The
classification of ships performing different tasks on the sea is handled in this study, and a ship image dataset has been created in
order to make a high accuracy ship classification thanks to deep learning methods. It is preferred in our deep learning study in
comparison to the classical machine learning method, as the features are semantically richer as the higher level, while expressing
content from the dataset. It was created by the acquisition of various ship images thanks to the web scraping method. YOLOV5 and
Xception deep learning models were trained to obtain the most appropriate classification performance. As a result of the experiments,
an accuracy rate of approximately between 96% and 99% was achieved with both models. Scientific findings and discussion are
included in our study as well.
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1. Giris (Introduction)

Sayisal goriintiller kullanilarak yapilan gemi
smiflandirilmasi, denizlerdeki trafigin yonetilmesi ve
izlenmesi, giivenlik kontrol uygulamalar1 gibi bir¢cok
alanda  kullanilmaktadir. Gemi siiflandirma
problemleri i¢in zor olan nokta; ¢ok cesitli gemilerin
olmasi ve bazi gemilerin birbirine ¢ok benzemesidir.
Bunlarin yani sira, iyi bir veri kiimesi elde edebilmek
de ayr1 bir problemdir. Gemi tanima ve siniflandirma
amaciyla sablon eslestirme uygulamalarinda anahtar
noktalarin elde edilmesi i¢in betimleyici 6zniteliklerin
olusturulmasinda  Olgekle  Degismez  Oznitelik
Doniigiimii (Scale-Invariant Feature Transform, SIFT)
yontemi (Lowe, 2004) elde ettigi Oznitelik ve
eslestirmeler bakimindan yiiksek bir basarim sonucu
verememektedir.

Dolapc1 ve Ozcan'in 2021 yilindaki caligmasinda;
gemi gorlintiilerinin bloklarinin da melez &znitelik
vektorleri ile temsil edilmesi gerceklestirilerek, Apache
Spark'daki  makine Ogrenmesi yontemleri ile
kullanilarak goriintiilerin siniflandirilmasi saglanmastir.
Naif Bayes, Karar Agaglar1 ve Rastgele Orman
yontemleri kullanilarak siniflandirma gergeklestirilmis,
kiimeleme mimarisi ile ¢ok daha hizli bir siniflandirma
sonucunda gelistirdikleri melez yontem ile %99,62
orani1 elde etmislerdir (Dolapci ve Ozcan, 2021).

Derin 6grenme i¢in olusturulan modeller, katmanl
yapilar1 sayesinde veriden elde edilen O6zniteliklerin
temsili 6grenme (representation learning) yoluyla alt
seviye Ozniteliklerden yola ¢ikarak daha iist seviyede
Ozniteliklerin igerildigi haliyle anlamli bilginin elde
edilmesini  otomatik  bir  bigimde  saglamay1
hedeflemektedir. Derin 6grenme alaninda temel
taslarindan  biri  olarak  evrisimli sinir aglan
(convolutional neural networks, CNN) (LeCun vd.,
1989) smiflandirma problemlerinde saglamis oldugu
Oznitelik  soyutlamast  tabanli  temsili dgrenme
nedeniyle  yiksek  basarim  elde  edilmesini
saglamaktadir. Evrigsimli sinir aglar1 (ESA) 6znitelik
elde edilmesini otomatiklestiren giiclii yeteneklere
sahip olan bir yapidir. Calismamizdaki gemi
smiflandirma ve tanima i¢in ESA tabanli sinir agi
modelleri olan iki model kullanilmaktadir. Bu yapilar,
calismadaki on ¢ farkli sinifa ait gemilerin
smiflandirilmasinda giiglii birer siniflandirict ve gemi
tipi ayrigtiricisi olarak kullanilmistir.

Literatlirdeki benzer bir ¢aligma olarak Zhenzhen
ve arkadaglarinin gerceklestirdigi (Zhenzhen vd., 2019)
¢alisma incelendiginde elde edilen basarim degerleri ve
smiflandirilmak istenen gemi ¢esitlerinin sayisinin
yetersiz  oldugu goriilmiigtir. Bu nedenle ilgili
calismadan farkli olarak yeni bir veri kiimesi
olugturulmus, YOLOvS (Jiang vd., 2022) derin
0grenme mimari modeli ve 6n egitimli Xception
(Chollet, 2016) derin 6grenme mimari modeli 6grenme
transferi (transfer learning) yoluyla egitilerek sonuglari
en uygun smiflandirma sonug¢ kararinin verilebilmesi
icin kullanilmigtir. Deneylerdeki gergeklestirilen egitim

sonucunda derin 6grenme mimari modelleri olarak
YOLOvV5 ve Xception modelleriyle yaklasik %96 ila
%99 arasinda dogruluk orami olarak basarim elde
edilmistir. Calismamiz bes boélimden olusmaktadir.
fkinci boliimde, c¢alisma kapsaminda olusturularak
deneylerde kullanilan gemi goriintiileri veri kiimesinin
detaylar1 verilmektedir. Uciincii boliimde ¢alismadaki
materyal ve yontemlerin hakkinda bilgiler verilerek,
deneylerde kullanilan derin 6grenme modellerinin
teknik detaylarina yer verilmektedir. Dordiincii
bolimde deneylerden elde edilen nicel sonuglar, bu
sonuglara dair yorumlamalar ve derin sinir ag1 mimari
modellerinin  kiyaslamalar1  verilmektedir. Besinci
boliimde sonuglar iizerinden varilan bilimsel bulgular
degerlendirilerek yapilan tartigmaya yer verilmistir.

2. Veri Kiimesi (Dataset)

Teknolojinin de gelismesiyle birlikte denizcilik ve
gemi liretiminde de gelismeler hizla devam etmektedir.
Hizla gelisen denizcilik faaliyetleri, farkli gorevler i¢in
farkli gemilerin iretilmesini gerektirmektedir. Genel
olarak bakildiginda sivil ve askeri olmak iizere iki
farkli gemi ¢esidi bulunmaktadir. Daha detayl
incelendiginde sivil gemiler; yolcu gemisi, yiik gemisi,
konteyner gemisi ve kargo gemisi tipi bulundugu
goriilmektedir. Bunlarin haricinde askeri gemiler ise;
firkateyn, destroyer, ugak gemisi, deniz alt1 olmak
iizere alt tiirlere ayrilmaktadir. Calismamizda sekiz
farkli savas gemisi ve bes farkli sivil gemi olmak {izere
toplamda on {ii¢ farkli tipte gemi simiflandirilmast
gerceklestirilmigtir.

Derin 6grenme modelleri 6n egitimsiz oldugunda
egitimin saglikli olarak basarimini artirmak igin
oldukca fazla veriye ihtiya¢ duyulmaktadir. Internet
sitelerinde bulunan cesitli ¢esitli halka agik goriintii
veri kiimeleri goz Oniine alindiginda veri sayisinin az,
veri Kalitesinin yetersiz ve dengeli olmayan veri
dagilimma sahip veri kiimelerinin  bulundugu
goriilmektedir. Bu sorunu ¢6zmek adma Python
programlama dili igin gelistirilen HTTP/1.1 altyapisini
kullanarak dogrudan sorgu ciimleleri belirtmeye ve
POST verisini kodlamaya gerek kalmadan kullanimi
saglayan “requests” (Reitz, 2022) ve HTML/XML
dosyalarindan veri ¢ekmeye yarayan ve ayristirma agag
yapisin1 diizenleme, arama ve yonetmede kullanilan
“BeautifulSoup” (Richardson, 2021) kiitiiphaneleri
sayesinde iStock (Livingstone, 2000), Unsplash (Cho,
2013), Pexels (Obrecht, 2014), Gettylmages (Getty,
2007) Vessel Finder ve Marine Traffic (Lekkas, 2007)
Internet sitelerinden ag kazima (web scrapling)
yontemi ile 13 farkli smif ig¢in 22.900 adet goriinti
kullanilmistir. Bu goriintiilerden 20.300 adeti egitim
geri kalan 2.600 adet ise test verisi i¢in kullanilmustir.
Bu verilerin YOLOvS modeli egitimlerinde
kullanilabilir hale gelebilmesi adma "Labellmg"
(Rosenfeld vd., 2015) isimli bir programla nesneleri
iceren referans bilgi halinde etiketlenmesi (annotation)
gerekmektedir. Veri kiimesindeki tiim goriintiiler
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icerdikleri nesnelere gore bu yontem ile etiketlenmistir.
Sekil 1’de veri kiimesindeki verilerin siniflara gore

dagilimi goriilmektedir.

Veri kimesi dagilirmi
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Sekil 1 Veri kiimesi siniflarin dagilim grafigi (Bar chart plot for ship variant dataset classes)

3. Materyal ve Yontemler (Material and
Methods)

Sayisal goriintiiler ile gemi siniflandirma ve tanima
probleminin ¢oziilebilmesi i¢in ilk olarak veri kiimesi
izerinde etiketleme ve On isleme adimlart
tamamlanmistir. On isleme asamasinda, ag kazima
(web scraping) ile elde edilen 30.416 adet veri
incelenmistir. Elde edilen bazi goriintiilerin boyut ve
¢ozlnirlik degerleri uygun olmadig1 goriilmiis ayrica
elde edilen veri kiimesi iizerinde incelemeler yapilarak
gemi i¢i, sahil ve miirettebat gibi geminin
algilanmasin1 ~ zorlagtiranlar  tespit  edilerek  veri
kiimesinden silinmistir. Bu 06n igleme asamasi
sonucunda 22.900 adet goriintii igeren bir veri kiimesi
elde edilmigtir. Bu sayede verilerin deneylerde
kullanilan sinir ag1 modellerinin girdi bi¢imine uygun
hale gelmesi saglanmistir. Sonraki asamadaysa ESA
tabanli YOLOv5 ve Xception modelleri i¢in egitim
gerceklestirilmistir. Bu boliimde deneylerde kullanilan
bu modellerin teknik detaylarindan bahsedilmektedir.

3.1. Evrisimli Sinir Ag1 Tabanli Modeller (Models
Based on Convolutional Neural Network)

Caligmamizdaki deneylerde kullanilmak {izere
Xception ve YOLOv5 modelleri programatik yoldan
olusturularak, girdi verisi ¢aliymamizdaki veri
kiimesindeki goriintiiler olacak sekilde bu modellere
verilmistir. Literatiirdeki kullanim amaciyla Xception
modeli, "ImageNet" isimli 1.000 siifli biiyiik bir veri
kiimesiyle egitildiginden dolayr 6n egitimli olarak

kullanilarak 6znitelik elde etme, egitim transferi
(transfer learning) ve ince ayarlama (fine tuning)
acisindan deneylerimizdeki simiflandirma gorevlerinin
basarimmi artirmaktadir.  ImageNet, temel aldigi
hiyerarsinin her bir diigiimiiniin yiizlerce ve binlerce
goriintiiyle gosterildigi WordNet hiyerarsisine gore
diizenlenmis bir goriintli veritabanidir. YOLOVS
modeli danismanli egitim (supervised learning) tabanl
calistigi icin etiketli veriye ihtiyag duymakta, eger
etiketli veri smiflar1 yeterince iyi tanimlanmigsa
bagarimi artmaktadir. Egitim ortaminin
olusturulmasinda Tensorflow v2.0 (Abadi vd., 2016),
Keras v2.8.0 (Chollet, 2016), Numpy (Harris vd.,
2020), Pandas (Daniel, 2018) PyTorch 1.10.0 (Lorica,
2017) kitiiphaneleri kullanilarak veri isleme agamalar
gerceklestirilmistir.

Calismamizda egitimi gergeklestirilen ilk model
Xception tabanlidir. Bu model goriintiilerden 6znitelik
elde etmek i¢in evrisim katmanlari, boyut indirgemek
amaciyla azami biriktirme (max pooling) katmanini ve
tim bu 6zellikleri birlestirmek igin ise tam baglh (fully
connected) katmanlar1  kullanmaktadir.  Bunlarin
disinda normalizasyon ve diizenleme islemleri igin de
cesitli katmanlar tercih edilmistir. Bunlara ek olarak
her evrisimli ve tam bagl katmanlarda dogrusal
olmayan olan diizenlilestirilmis dogrusal birim
(Rectified Linear Unit, ReLU) aktivasyon fonksiyonu
secilmistir. Gelistirilen bu model Xception tabanlidir
fakat bazi kisimlar1 degistirilmistir. Caligmaya 6zgii
siniflandirma islemi i¢in temel alinan modelin tam
bagli katmanlar1 devre dig1 birakilmistir. Bunun yerine
iki boyutlu genel ortalama biriktirme
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(GlobalAveragePooling2D) katmani ve Yogun (Dense)
katmanlar1 modelin sonuna eklenerek Xception
tarafindan elde edilen Oznitelik haritas: indirgenerek
algilayici  ag1 bigimindeki tam bagli katmana
smiflandirilmak iizere gegirilmistir, bu yolla gemi
simiflandirma problemi igin uygun bir model elde
edilmistir.

Calisma kapsaminda egitimi gergeklestirilen ikinci
model YOLOVS tabanlidir. YOLO (You Only Look
Once) goriintiileri bir 1zgara sistemine bdlen nesne
algilama tabanli bir yapidir (Jiang vd., 2022).
Izgaradaki her hiicre, kendi igindeki nesneleri
algilamaktan sorumludur. YOLO, hafif siklet bir model
bliylikligiine sahip oldugundan ve veri iyilestirme
sagladig1 i¢in hiz1 ve dogrulugu oldukc¢a yiiksek, en
tinlii nesne algilama modellerinden biri olarak kabul
edilmekte (Jiang vd., 2022), Xception’dan farkli olarak
smiflandirilan nesnelerin konumlarmi da
belirlemektedir. YOLOv5 modelinin  mimarisini
yakindan bakilacak olursa gorsel verilerden Oznitelik
elde etmek i¢in evrisim katmanlarini, boyut indirgemek
icin de azami biriktirme katmani kullanilmakta, fakat.
Xception’dan farkli bir yapida tasarlanmigtir (Chollet,
2016).

Calismamizdaki YOLOv5 modelinin farkli alt
modelleri mevcuttur. Bunlar belirlenmek istenilen
nesnelerin boyutlarina bagh olarak tercih edilmektedir.
Tespit edilen nesne olarak gemi haricinde kalan diger
nesneler arka plan nesneleri olarak simiflandirilmastir.
Gemi tanima ve siniflandirma problemine uygun olarak
rota Olgekli ve biiyilk olgekli modeller ile egitim
islemleri gerceklestirilmistir. Basarim ve smiflandirma
Olciitlerine bakildiginda biiylik dlgekli modelin daha
basarili oldugu goriilmektedir. Gergeklestirilen ¢aligma
kapsaminda biiyilk 06lgekli modelinin  kullanilmast
uygun gorillmistiir. Buna istinaden elde edilen deney
sonuglarinda 13 adet gemi sinifinin yani sira arka plan
sinifina ait degerlerde elde edilmistir.

4. Deneysel Sonugclar (Experimental Results)

Deneylerde kullanilan gériintiiler, egitim ve test
asamalarinda kullanilmak lizere ayrilmistir.
Deneylerde, 20.300 adet goriintii verisi ile egitilen
derin Ogrenme modellerini test etmek ig¢in veri
kiimesinde ayirmis oldugumuz her bir smif i¢in 200
adet goriintiiden olugan toplam 13 smif i¢in 2.600 adet
veri ile test iglemleri gerceklestirilmistir. Bu test
islemleri sonucunda elde edilen ortalama dogruluk
orant YOLOVS5 igin %96,6 iken Xception modeli igin
%99,44  olarak  bulunmustur. Test sonuglarini
derinlemesine inceledigimizde; bazi savas gemilerinin
birbirlerine benzerliginden dolayr basarim orani
kategori bazinda ortalamanin altinda kalmistir. Girdi
goriintiileri farkli Internet sitelerinden edinildigi igin
farkl1 6l¢eklerde ve ¢oziiniirliiklerde olmaktadir. Bunlar
ozellikle YOLOV5 ve Xception modelleri igin uygun
Olcek ve coziintirliiklere indirgenerek girdi goriintiileri
kiimesine eklenmislerdir. YOLOV5 i¢in deneylerde

kullanilan renkli ti¢ kanal (Kirmizi-Yesil-Mavi, RGB)
girdi goriintlisii ¢Oziintirligii 640x640 iken, Xception
icin 299x299 ¢oziiniirliktedir.

Calismamizda bilgi elde etme kuramindaki nesnel
oOlgiitler olarak, duyarlik (precision) ve anma (recall)
Olgiitleri  deneydeki  modellerin  basarimlarinin
Olciilmesinde ve degerlendirilmesinde kullanilmistir.
Bu dlciitlere batigimizda; her gemi smifi igin
hesaplanarak sonuglar incelenmistir. Bu 6lciitlerde
siklikla kullanilan belirli nesnel 6lgiimler géz Oniine
almir. Buna gore dogru pozitif (true positive, TP),
dogru negatif (true negative, TN), yanls pozitif (false
positive, FP) ve yanlis negatif (false negative, FN)
Olgtimleri  belirli kiyaslama yapilacak olgiitlerin
hesaplanmasinda da kullanilmaktadir. Duyarlik olgiitii
pozitif olarak tahminlenen degerlerin kag¢ tanesinin
gercekten de pozitif degerli oldugunu ifade etmektedir
ve Esitlik (1) ile verilmektedir (Karasulu, 2018).

Duyarlik = TP|/(TP|+ |FP|) (1)

Anma 0lc¢itii ise ilgili modelin pozitif olarak tahmin
etmesi gerekirken ne kadar degeri pozitif tahmin
ettigini gosterir ve Esitlik (2) ile verilmektedir
(Karasulu, 2018).

Anma = [TP|/(TP|+|FN|) @)

Dogruluk orani 6l¢iitli, bir modelin basarimini
6lgmede kullanilan en genel Slgiittiir, fakat tek basina
yeterli kani olugmasina yardimci olamayabilir. Bu
nedenle diger olgiitleri de g6z Oniine almak gerekir.
Dogruluk orani 6lgiiti, Esitlik (3) ile ifade edilmektedir
(Karasulu, 2018).

Dogruluk = (TP|+[TN|)/(TP|+|FP|+TN|+|FN|) (3)

Fl-skoru ise duyarlik ve anma'nin harmonik
ortalamasi olarak ifade edilir. Yukarida bahsi gecen
oOlgiitler ondalik say1 olarak veya yiiz ile genisletilerek
yiizdelik oran olarak da literatiirdeki caligmalarda
kullanilabilmektedir. Bu boélimde her iki modelin
bagimsiz deneysel sonuglarina nesnel olgiit degerleri
iizerinden yer verilmektedir.

YOLOvS5 modelinin egitim islemlerinden sonra
yapilan test islemlerinde yiiksek bir dogruluk oraninda
basarima sahip oldugu gézlemlenmektedir. Buna gore;
test igleminde 50 egitim yineleme (epoch) sonucunda
ortalama olarak %96,6 dogruluk orani, %93,6 duyarlik,
%93,6 anma degerleri elde edilmistir. Smiflandirma
problemi i¢in yapilan egitim esnasinda 0,0092 kayip
degerine kadar inen bir iyilestirme s6z konusudur.
Tablo 1'de YOLOVS igin deneyler sonucunda elde
edilen gemi tiirlerine ait nesnel dlgiit degerleri yiizdelik
oran olarak gosterilmistir. Ozellikle bu tabloda
Xception modeli ile YOLOv5 modelinin daha kolay
karsilastirilabilmesi i¢in deneylerimizde kullanilan 13
gemi smifi izerinden bir gésterim yapilmistir. Tabloda
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goriildiigi tizere en yiiksek dogruluk oranina sahip olan
“Aircraft” gemi ¢esidi olmustur. Bunun baslica sebebi
goriintli icerisinde oransal olarak daha fazla miktarda

Ozniteligin bu gemi
olmasidir.

cesitleri icin tespit edilmis

Tablo 1. YOLOVS ile bulunan gemi gesitleri igin nesnel 6lgiit degerleri (Objective metric values for ship variant detected by YOLOV5)

Gemi Cesitleri Duyarlik Anma Dogruluk orani
Aircraft %99,1 %97,0 %99,4
Destroyer %88,9 %88,9 %94,7
Containership %98,5 %97,9 %99
Bulker %96,2 %90,4 %95
Cargo %96,2 %97,5 %97,8
Corvette %87,4 %87,3 %92,1
Frigate %85,1 %87,7 %93
Submarine %97,9 %94,1 %99,3
Cruiser %88,6 %94,7 %93,8
Tanker %93,8 %94,2 %97,6
Ferrie %96,2 %97,2 %99,1
Mine-warfare %94,1 %98,0 %299,2
Fast-attack %93,0 %91,3 %95,6
Biitiin Siiflar igin Basarim %093,6 %093,6 9096,6

Ortalama Degerleri

YOLOV5 modelinin deneyler sirasinda ilgili gemi
smiflarin1  ayrigtirirkken simif farkliliklarint ne kadar
dogru bir bicimde ortaya koyarak smiflandirma
yaptigin1 yukarida bahsi gegen TP, FP, TN, FN tipi
Olgiilere gore ilgili dagilimin nasil olduguna dair

normalize edilmis ¢apraz tahmin matrisi (confusion
matrix) olarak Sekil 2'de verilmektedir. Ayni1 veri
kiimesiyle egitimi gergeklestirilen Xception modelinin,
YOLOvVS modeline gore smiflandirma sonucu daha
basarili olmustur.

Gercek Etiket
Aircraft Bulker Cargo Containership Corvette Cruiser Destroyer Fast- Ferrie Frigate Mine-  Submarine Tanker Arka
attack warfare Plan
Aircraft 0,97 0 0 0 0 0,01 0 0 0 0 0 0 0 0,02
Bulker 0 0,90 0,01 0,01 0 0 0 0 0 0 0 0 0,01 0,07
Cargo 0 0,01 0,97 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,02
Containership 0 0 0 0,97 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,02
Corvette 0 0 0 0 0,84 0 0,01 0,04 0 0,05 0,01 0 0 0,03
Cruiser 0 0,01 0 0 0,01 0,94 0,03 0 0 0,01 0 0 0 0,05
Tahminlenen Destroyer 0 0 0 0 0,02 0,03 0,88 0 0 0,05 0 0 0 0
Etiket Fast-attack 0 0 0 0 0,03 0 0 0,90 0 0 0 0 0 0,02
Ferrie 0 0 0 0 0 0 0 0 0.87 0 0 0 0 0.07
Frigate 0 0 0 0 0,06 0,01 0,06 0 0 0,87 0 0 0 0,13
Mine-warfare 0 0 0 0 0 0 0 0,02 0 0 0,98 0 0 0
Submarine 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,01 0 0,97 0 0
Tanker 0 0,01 0,02 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,95 0,02
Arka Plan 0,03 0,07 0,00 0,02 0,04 0,01 0,02 0,04 013 001 0,01 0,03 0,04 0,02

Sekil 2 YOLOV5 modeline ait normalize edilmis ¢apraz tahmin matrisi (Normalized confusion matrix for YOLOV5 model)

Egitim esnasinda yapilan 50 egitim yineleme
(epoch) adimi sonunda ortalama olarak Xception
modeliyle %99,44 dogruluk oraninda basarim degeri
elde etmistir. Normalize edilmis ¢apraz tahmin matrisi
incelendiginde, bazi gemi tiirlerinin birbirlerine
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benzemesinden dolayr  basarirm  oram1  diisiik
goziikmektedir. Xception modeline ait normalize
edilmis ¢apraz tahmin matrisi Sekil 3'te gortilmektedir.
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Gergek Etiket

Aircraft Bulker Cargo Containership Corvette

Aircraft 0,98 0 0 0

Bulker 0,005 0,97 0 0

Cargo 0,005 0,01 1 0
Containership 0 0,01 0 1

Corvette 0 0 0 0

. Cruiser 0 0 0 0
Tahﬁl:n }ﬁlenen Destroyer 0 0,005 0 0
(L Fast-attack 0 0 0 0
Ferrie 0,005 0,005 0 0

Frigate 0,005 0 0 0
Mine-warfare 0 0 0 0
Submarine 0 0 0 0

Tanker 0 0 0 0

0

0

0

0
0,87
0,015
0,015
0,035

0
0,035
0,025
0,005

0

Cruiser Destroyer Fast-  Ferrie Frigate Mine- Submarine  Tanker
attack warfare
0,01 0 0 0 0 0 0,005 0
0 0 0 0 0 0,005 0 0,02
0 0 0 0 0 0 0 0,01
0 0 0 0 0 0 0 0,005
0,005 0 0,015 0 0,03 0 0,005 0
0,955 0,03 0,005 0 0,02 0 0 0
0,03 0,935 0,005 0 0,02 0,005 0 0
0 0 0,96 0 0 0 0 0
0 0 0 1 0 0 0,005 0
0 0,035 0 0 0,925 0 0 0
0 0 0,015 0 0,005 0,99 0 0,005
0 0 0 0 0 0 0,985 0
0 0 0 0 0 0 0 0,96

Sekil 3 Xception modeline ait normalize edilmis ¢capraz tahmin matrisi (Normalized confusion matrix for Xception model)

Yukaridaki nesnel Olgiitleri kullanilarak her bir
gemi  tiri  smifi  igcin  bu  hesaplamalari
gerceklestirdigimizde sonuglar yiizdelik oran olarak
asagida verilen Tablo 2’ deki sekilde olmaktadir.
Tabloda goriildigii tizere en yliksek dogruluk oranina
sahip olarak “Containership” ve "Ferrie" gemi ¢esitleri
olmustur. Bunun baglica sebebi goriintii icerisinde
oransal olarak daha fazla miktarda 6zniteligin bu gemi
gesitleri icin tespit edilmis olmasidir. Deneylerde

kullanilan her iki modele ait normalize edilmis ¢apraz
tahmin  tablolar1 ve nesnel Olgiit tablolari
incelendiginde, tasarimsal olarak derin &grenmenin
gemi siniflarinin  diizglin  bir bi¢imde ayristirilarak
dogru olarak smiflandirilmasinda uygun bir arag
oldugunu gostermektedir. Bagarimin veri bilyikliigiine
dogru orantili olarak arttigi goériilmektedir. Modelden
modele basarim oranlarinin belirleyici bir unsur oldugu
anlasilmaktadir.

Tablo 2. Xception ile bulunan gemi gesitleri igin nesnel 6l¢iit degerleri (Objective metric values for ship variant detected by Xception)

Gemi Cesitleri Duyarlik Anma Dogruluk orani
Aircraft %98 %98 %99,73
Destroyer %92 %94 %98,88
Containership %99 %100 %99,88
Bulker %97 %97 %99,54
Cargo %98 %100 %99,81
Corvette %94 %87 298,58
Frigate %93 %93 %98,85
Submarine %99 %98 299,85
Cruiser %93 %95 299,12
Tanker %100 %96 %99,69
Ferrie %99 %100 %99,88
Mine-warfare %95 %99 %99,54
Fast-attack %96 %96 %99,42
Biitiin Siniflar i¢in Bagarim %096,38 %096,38 9%099,44

Ortalama Degerleri

Elde edilen sonuglar, bu tarz bir gergek zamanli
gemi sinifi ayristirma ve siniflandirma goérevi igin her
iki model de kullanilabilir oldugu gosterse de Xception
modeli daha yiliksek bagarim gostermesi nedeniyle
tercih edilebilir konumdadir.

4. Sonuglar (Conclusions)

Egitilen her iki model igin tablolarda verilen
sonuglar incelendiginde her iki modelin de yaklagik
%96 ila %99 aras1 dogruluk oraninda basarim degerleri
elde ettigi goriilmektedir. Elde edilen sonuglar
modellerin smiflandirma adma oldukga kararli ve
basarimlarinin yiiksek oldugu anlagilmaktadir. Her iki
modelde de dikkat edilmesi gereken nokta; "Corvette",
"Destroyer" ve "Frigate" tipindeki gemilere dair
smiflarin ¢apraz tahmin matrisinde ve nesnel o6lgiit
degerlerinin diger siniflara gore ortalamanin altinda
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deger aldigidir. Bunun nedenine baktigimizda ilgili
gemilerin birbirine olduk¢a ¢ok benzemesidir. Bunun
Ontine gecebilmek icin iki yontem denenebilir; veri
kiimesindeki veri sayisini artirmak veya her iki modele
de Uzun Kisa Siireli Bellek (Long Short Term
Memory, LSTM) katmanlar1 eklenerek islenen veri
icersindeki uzun siireli bagimliliklara (veri bloklar
aras1 dolayl iligkilere) dair ¢ikarimlarin yapilabilmesi
olarak bir ¢6ziim ifade edilebilir. Gemilerin boyutlarina
ve ortamin durumuna gore bir analiz yapilacak olursa;
veri kiimesinde bulunan goriintiiler arasinda gece
cekilen, goriintii kalitesi diisiik ve gemilerin kiiciik
goziiktiigii goriintiiler de bulunmaktadir. Nesnel 6lgiit
degerleri incelendiginde, ortam veya gemi boyutunun
belirli bir boyuta kadar kiigiilmesi tahmin islemini
aksatmamaktadir. Yapilan c¢alismada klasik makine
O0grenmesi yontemine kiyasla, derin 6grenme modelleri
kullanilmas1 sayesinde, igerigin anlamsal olarak
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zenginlestirilmesi saglanarak literatiirdeki benzeri
calismalara gore daha yiliksek bir basarim orani elde
edilmistir. Ileriki calismalarimizda sistemin topluluk
(ensemble) olusturacak sekilde birden ¢ok modelin
melezlenmesiyle bagarimin iyilestirilmesi
hedeflenmektedir.
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