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ABSTRACT

OBJECT DETECTION BY USING DEEP LEARNING BASED APPROACHES IN 
REMOTE SENSING IMAGES

Nuri Erkin ÖÇER

Department of Remote Sensing and Geographical Information Sciences

ograms, February 2020

AVDAN

The issue of object detection in remote sensing images finds its place in many 

areas, especially in observations related to the earth. With the acquisition of richly 

detailed satellite and aerial images, it has become possible to detect and distinguish many 

man-made objects. However, variable object scales and appearances, as well as a number 

of display factors make this task challenging. On the other hand, advances in the field of 

deep learning and their adaptation to the field of remote sensing have provided significant 

improvements in the object detection task. In particular, region-based object detection 

tools using convolutional neural networks outperformed human performance in detection 

tasks in natural images. Mask R-CNN, which is a model in this structure, is one of the 

most up-to-date detection systems capable of extracting target objects in the given image 

with their masks. In this thesis, the use of the Mask R-CNN model for the detection of 

objects of this class in satellite images is proposed by considering the ship sample as a 

detection target. In order for the model to work at different scales with high accuracy, it 

is proposed to use the feature pyramid network, in which the upper layers of feature maps 

with high semantic values and the lower layers with high spatial resolution are fused. In 

addition, in order to reduce false alarms, training of the model with negative sampling or 

use of the focal loss function in the loss calculation is proposed. In order to perform a 

more quantitative error analysis, it is suggested that test images be classified according to 

their contents and the dimensions of the objects. Suggestions presented within the scope 

of this study were evaluated on the data sets created and showed the best performance in 

ship detection in terms of accuracy, precision and F1 scores.

Keywords: Object detection, Deep learning, Remote sensing, Convolutional neural 

networks
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Uzaktan alg lamada nesne tespiti alandaki çal malar n büyük bir k sm  uydu ve 

hava görüntülerinde yer alan belirli türdeki objelerin alg lanmas için çe itli yöntemlerin 

geli tirilmesi üzerine olmu tur, örne in; yollar için (Xin, Zhang, Zhang, & Fang, 2019);

(Shahi, Shafri, Taherzadeh, Mansor, & Muniandy, 2015), binalar için (Prathap & 

Afanasyev, 2018); (Akçay & Aksoy, 2010), gemiler komusunda (Yang & Sun, 2018);

(Liu, Cui, Kuang, & Li, 2017), a açlar konusunda (Weinstein, Marconi, Bohlman, Zare, 

& White, 2019); (Santos & Junior, 2019), ta tlar için (H., X., Liang, Wu, & Chen, 2019).

Bu çal malar n ortak özelli i, nesne tespitini uçak, gemi, bina, yol gibi belirli s n flar için

ele almalar d r.

Bu çal mada ise uzaktan alg lama görüntülerinde nesne tespiti konusu gemi örne i 

üzerinden ele al nmaktad r. Gemilerin görüntülerde bulunduklar  içerikler itibariyle tespit 

edilebilmeleri kimi bölgelerde geleneksel yöntemlerle çözülebilecek ölçüde basitken,

kimi bölgelerde ve durumlarda klasik yakla mlar tamamen yetersiz kalmaktad r. Gemiler 

nesne büyüklükleri aç s ndan da geni  bir yelpazededirler. Ayr ca baz  bölgelerde 

birbirlerine yak n, baz  yerlerde aral kl  konumlanmalar uzaktan alg lama görüntülerinde 

yer alan di er s n flardaki nesnelerle de ortak paydalar ndand r. Bu aç lardan, gemilerin 

uzaktan alg lama görüntülerinde tespiti problemi benzer türdeki nesnelerin tespiti için de 

önem arz etmektedir.

Kullan ld  alanlara bak ld nda, uzaktan alg lama görüntülerinde gemi tespiti 

konusu ülke karasular n n güvenli i, deniz gözetimi, liman yönetimi, deniz ta mac l  

ve insani kurtarma faaliyetleri gibi birçok alanda kendine yer bulmaktad r. Bu ba lamda 

gemi tespiti, eldeki hava veya uydu foto raf nda yer alan gemilerin görüntü içerisinde 

ay rtedilmesini ve konumlar n n tespitini içermektedir. Son y llarda uzaktan alg lama 

teknolojisindeki geli melerle birlikte say s  her geçen gün artan yüksek çözünürlükteki 

görüntüler gemi tespitinde önemli f rsatlar sa lam t r. Niteliksel ve niceliksel olarak 

giderek büyümekte olan bu veriler geli tirilen yeni alg lama modelleriyle beraber 

gemilerin otomatik olarak ç kar m n n önünü açm t r. Bununla beraber, görüntülerde yer 

alan gemilerin sahip olduklar  ince uzun yap , boyutlar n n geni  bir yelpazede farkl l k 

göstermesi, göreceli olarak karma k, zorlay c  arka planlarda/çevrede yer almalar  ve 

yönelimlerinin herhangi bir aç da olabilmesi gibi yap sal karakteristikler ve ayr ca 

görüntüleme noktas  de i imi, görüntü blokajlar , k problemleri, gölgelemeler gibi 

görüntülemeyle alakal  etkenler gemi tespitini zorlu bir görev haline getirmektedir.
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1.1. Literatür Özeti

Literatürdeki hem eski hem yeni yakla mlarda gemi tespiti görevi temel olarak 

nesnelere dair özelliklerin ç kar lmas ndan ve s n fland r lmas ndan olu maktad r. Di er 

nesne alg lama uygulamalar nda oldu u gibi tespit performans , gemilere dair özelliklerin 

tan mlanmas ndaki yeterlilik ile orant l d r. Bu nedenle özellik ç kar m , ba ar l  bir gemi 

tespit sistemi olu turmada önemli bir ad md r.  Özellik ç kar m n  gerçekle tiren özneye 

göre literatürdeki gemi tespit çal malar  (1) insan eliyle ç kar lan özelliklere dayanan 

yöntemler ve (2) makine ö renimiyle ç kar lan özelliklere dayal  olanlar olmak üzere iki 

gruba ayr labilir.

nsan eliyle ç kar lan özellikler söz konusu oldu unda gemiler hakk nda önceden 

edinilmi  bilgilerden (uzman bilgilerinden) faydalanarak baz  özellik ç karma yöntemleri 

önerilmi tir. Bu yakla mda ço unlukla ekil, kenar ve doku özellikleri ön plandad r 

(Zhu, Zhou, Wang, & Guo, 2010). Ancak, uydu görüntülerindeki gemilerin bir k sm n n 

sadece birkaç piksel boyutunda olmas  veya görüntü netli inin kötü olmas  gibi durumlar 

söz konusu oldu undan bu tür nesnelerin insan taraf ndan ç kar lan özellikler arac l yla 

ay rtdilebilmesi mümkün olmamaktad r. Ayr ca, bu yolla ç kar lan özelliklerin 

genelle tirme kabiliyetinin zay f kald , nesne için belirli ko ullar alt nda türetilen 

bilgilerin farkl  türdeki gemilerde veya görüntüleme artlar nda i e yaramayarak alg lama 

performans n n dü tü ü gözlenmi tir (Antelo, Ambrosio, Gonzalez, & Galindo, 2009).

Konu üzerine bir çal mada (Shi, Yu, Jiang, & Li, 2014) gemi boyutlar n n çe itlili inin 

performans üzerindeki olumsuz etkisi gözlenmi tir. Benzer ekilde, HOG-temelli 

s n flad r c lar n da kalabal k gemi içeri inde veya kar k içerikteki durumlarda ba ar s z 

oldu u bilinmektedir (Dalal & Triggs, 2005), (Lu, Liu, & Wang, 2015).

Di er taraftan, makine-ö renmesi alan nda ya anan geli melerle beraber (Hinton & 

Salakhutdinov, 2006) nesne tespiti bir s n fland rma problemi olarak ele al nmaya 

ba lanm  ve önemli ilerlemeler kaydedilmi tir (Krizhevsky, Sutskever, & Hinton, 2012).

Bu yakla m, sahip olunan etiketli bilgiden yararlanarak nesne özelliklerinin otomatik 

olarak ö renilmesini ve insan alg lamas n n tasvir etmeye yetmedi i nesne 

karakteristiklerinin ve ayr t rma kurallar n n bulunmas n  sa lamaktad r. Nesne 

görünümlerindeki de i imleri, farkl  görü  aç lar n , çe itli k/hava ko ullar ndaki 

görüntüleri içeren e itim verisinin s n fland r c  taraf ndan denetimli veya yar -denetimli 

altyap larda ö renilmesiyle gerçekle en makine ö renme temelli obje tespiti kendinden 
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önceki yöntemlere göre daha geni  bir görüntüleme yelpazesinde daha h zl  ve do ru 

sonuçlar üretmi tir (Han, Zhang, Cheng, Guo, & Ren, 2015). Ancak, SVM (Destek 

Vektör Makineleri) gibi geleneksel makine ö renme algoritmalar nda girdilerin e itim 

standart ndan sapmas  durumunda yap lmas  gereken hesaplamalar ve i lem zaman  üssel 

olarak artmakta ve performans etkilenmektedir (Xia, Wan, & Yue, 2011). 

Özellikle konvolüsyonel sinir a lar  (Convolutional Neural Networks-CNN) 

arac l yla s n fland rma alan ndaki yetkinli ini gösteren derin ö renme yöntemi en 

revaçta makine ö renimi dallar ndan biridir. Krizhevsky vd. (2012) taraf ndan önerilen 

CNN yap s  üzerinde sa lanan geli melerle son y llarda görüntü s n fland rmas  ve nesne 

tespitinde önemli ilerlemeler sa lanm t r. Detaylar 2. Bölüm’de ifade edilen çe itli 

mimarileri kullanan CNN, e itiminde kendisine ö retilen nesne yap lar  d nda tespiti 

yap lmas  istenen yeni girdilerin belirli derecede mekansal kaymalardan, ölçe inin 

de i mesinden veya biçiminin bozulmas ndan etkilenmeyen, do ru tahminler üretebilme 

yetene inde bir yap d r (Cheng, Zhou, & Han, 2016). Bu yap daki (Krizhevsky, 

Sutskever, & Hinton, 2012), GoogleNet (Szegedy, Liu, & Jia, 2014) ve ResNet (He, 

Zhang, Ren, & Sun, 2015) gibi modeller kabiliyetlerini, içerdi i görüntülerde 1000 ayr  

s n ftan nesnenin yer ald  ImageNet gibi veri setleri üzerinde yüksek s n fland rma 

do ruluklar  sa layarak göstermi lerdir. S n fland rma kabiliyeti yüksek olan bu 

yöntemin görüntü içerisindeki nesneleri tespit edebilmesi ise bir tak m zorluklar 

içermektedir. Bu modeller, nesnenin içeri i büyük oranda kaplad  ve boyutlar  sabit 

olan görüntüleri i leme (s n fland rma) yetene indedirler ( ekil 1.1.a). Ancak söz 

konusu, boyutlar  a n i leyebilece inden büyük olan bir görüntü içerisinde yer al p 

içerikte küçük yer kaplayan nesnelerin tespiti oldu unda ( ekil 1.1.b) belirli stratejilerin 

takip edilmesine ihtiyaç duyulmu tur. 
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ekil 1.1. a) S n fland rma amac yla kullan lan bir görüntü örne i; nesne görüntüyü kaplamaktad r. b) 
Tespit görevinde, nesneler görüntü içerisinde konumlar yla beraber ç kar lmaktad r; nesnelerin görüntü 

içerisinde kaplad klar  alan küçüktür.

Ba lang çta bu sorun, görüntünün a n i leyebilece i boyuttaki yamalar halinde 

parçalara ayr l p a a beslenmesi ve görüntü parçalar  üzerinde s n fland rmalar n tek tek 

yap larak kesik parçalar n koordinatlar n n elde edilmesiyle çözülmeye çal lm t r.

Kayan pencereler (Sliding Windows) ad  verilen bu yakla mla hem optik hem SAR 

görüntülerinde birçok nesnenin tespiti gerçekle tirilmi tir (Lee, Bang, & Yang, 2017), 

(Huang & Huang, 2016). Lakin bu yöntemde nesne boyutlar  çe itlilik arz etti inde tek 

bir tarama pencere boyutu ve en-boy oran  yeterli olmamakta ve çok türde ve say da 

pencerenin görüntü üzerinde gezdirilmesi ve pencerelerin kayd rma oranlar n n çok 

dikkatli belirlenmesi gerekmektedir. Oldukça fazla i lem zaman na mal olan bu yakla m 

derin ö renmenin potansiyelinden yeteri kadar faydalanmamaktad r ve pratiklikten 

uzakt r.

Yukar da ifade edilen sorunun çözümüne dönük olarak CNN-tabanl  iki farkl  türde 

hedef tespit yakla m  günümüzde yayg n olarak kullan lmaktad r. Bunlardan biri, iki 

a amal  bir süreç içinde önce görüntüler içerisindeki nesne olma potansiyeli yüksek 

bölgelerin önerilip sonras nda s n fland rma ve s n rlay c  kutular kümesinin üretildi i 

bölge-tabanl  CNN yakla m d r.  Faster R-CNN (Ren, He, Girshick, & Sun, 2016) veya 

Mask R-CNN (He, G., Dollar, & Girshick, 2018) gibi modeller bu türün örnekleri 

aras ndad r. kinci yakla m ise nesne tespitini bir regresyon problemi olarak ele alan ve 
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s n rlay c  kutular n koordinatlar n  ve s n f olas l klar n  do rudan görüntü 

özelliklerinden tahmin eden YOLO (You Only Look Once) (J., Divvala, Girshick, & A., 

2015) ve SSD (Single Shot MultiBox Detector) (Liu, ve di erleri, 2016) gibi modellerin 

dâhil oldu u tek-kademeli, bölge öneri a na ihtiyaç duymayan yöntemlerdir.

Bölge önerisine dayal  konvolüsyonel sinir a lar n n ilk örne i olan R-CNN

(Girshick, Donahue, Darrell, & Malik, 2014) yönteminde, görüntüde yer alan olas  

nesneler için aday kutular n üretilmesi ö renmeyi içermeyen yollarla, örne in Seçmeli 

Arama (Selactive Search) (Uijlings, Sande, Gevers, & Smeulders, 2013) veya EdgeBox 

(Dollár & Zitnick, 2014) gibi araçlar kullan larak gerçekle tirilmektedir. SPP-net (He K. 

Z., 2015), Fast R-CNN (Girshick, Fast R-CNN, 2015), Faster R-CNN ve Mask R-CNN 

gibi sonraki çal malarda aday bölgelerin belirlenmesi ve özellik ç kar m n n tamam  

konvolüsyonel katmanlar arac l yla gerçekle tirilmektedir. Böylelikle, R-CNN 

yönteminden farkl  olarak, di er bahsi geçen yöntemlerde konvolüsyon i leminin her 

aday bölge için tekrar edilmesi gereklili i ortadan kalkm t r. Fast, Faster ve Mask R-

CNN yöntemlerinde, tespit sürecinin ilk evresinde önerilen nesne konumlar n n 

düzeltmesi için ayr ca bir regresyon ö renmesi de uyarlanm t r. Fast R-CNN yöntemine,

bölgeleri daha yüksek do rulukta ve h zda önermek üzere bölge öneri a n n (Region 

Propasal Network - RPN) eklenmesiyle Faster R-CNN yöntemi geli tirilmi  ve kendinden 

önceki tüm modellerden daha h zl  ve do ru sonuçlar elde edilmi tir. Mask R-CNN ise 

Faster R-CNN mimarisi üzerine in a edilmi  bir yap  olup görüntüler üzerindeki nesneleri 

s n rlay c  kutular yerine maskelerle i aretlemek üzere tasarlanm t r. Bu yöntemde ayr ca 

ilgi bölgesi hizalamas  (ROI Align) kullan larak nesnelerin konumlar n n kendinden

önceki yöntemlere göre daha do ru bir ekilde belirlenmesini sa lam t r. 

Öte yandan, YOLO varyantlar  ve SSD gibi tek-kademeli yöntemlerde ise görüntü 

içerisinde yer alan nesnelerin kategorileri ve pozisyonlar  bir a  taraf ndan tek a amada 

üretilmektedir. YOLO modeli, ortaya kondu u dönemde di er tüm CNN tabanl  nesne 

tespit modellerinden daha h zl  olmas yla ön plana ç km t r. SSD ise YOLO’dan farkl  

olarak, tam ba l  katmanlar kullanmak yerine özellik haritalar na küçük konvolüsyon 

filtreleri uygulamaktad r. Gerçek-zamanl  tespit kabiliyetiyle hem optik hem SAR 

görüntülerinde gemi tespiti alan nda kullan lagelen bir yakla m olan tek a amal  

detektörlerin performans  küçük nesneler söz konusu oldu unda dü mektedir (Nie, 

Zhang, Niu, Dou, & Xia, 2017), (Ma, Chen, Liu, & Yang, 2018). Girdi olarak belirli 
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boyutlarda görüntüleri i leyebilen bu yakla mda büyük görüntülerde tespit yapabilmek 

için yine kayan pencere gibi görüntü kesme-kayd rma i lemine veya büyük görüntünün 

300x300 piksel gibi boyutlara ölçeklendirilmesine gereksinim duyulmaktad r. Bu görüntü 

kabala t rma i lemi ise küçük veya birbirine yak n nesnelerde gözden kaçmalara 

sebebiyet vermektedir.  

CNN-tabanl  nesne detektörlerinin omurgas  VGG-16, ResNet-50/101 gibi derin 

mimarili a lard r. Görevi girdi görüntüsüne dair özellikleri ç kartmak olan bu omurga 

a lar n n e itilebilmesi için milyonlarca görüntüye ihtiyaç duyulmaktad r. Do al 

görüntülerde nesne tespiti söz konusu oldu unda içerisinde yine ayn  türde, belirli 

s n flardaki nesnelere ait yeteri say da görüntüyü bar nd ran Pascal, COCO (Common 

Objects in Context) gibi veri setleriyle e itilen bu a lar n, bu setlerde tan ml  olmayan 

türlerdeki nesnelerin tespitinde kullan labilmesi için ö renim aktar m  (transfer learning) 

yöntemi kullan lmaktad r. Ö renim aktar m , bir görev için geli tirilen bir modelin farkl  

bir görevdeki bir model için ba lang ç noktas  olarak yeniden kullan ld  bir makine 

ö renme yöntemidir. Gemiler söz konusu oldu unda özellikle optik banttaki uydu ve 

hava görüntüleri do al görüntülerle ortak görsel özellikleri payla makta oldu undan 

ö renim aktar m  yöntemi literatürdeki çe itli tespit çal malar nda kullan lan bir araç 

olmu tur (Nie, Zhang, Niu, Dou, & Xia, 2017), (Tayara & Chong, 2018).  

Ne var ki, özellikle görüntüleme aç lar ndaki ve sensör-nesne aras  uzakl klardaki 

farkl l klar dolay s yla gemilerin görünümleri do al ve uzaktan alg lama görüntülerinde 

birbirinden farkl l k arz etmektedir ( ekil 1.2.a ve 1.2.b). Öncelikle, uydu ve hava 

görüntüleri do al olanlara k yasla farkl  görüntüleme aç lar ndan sahneler içermekte ve 

çok daha geni  bir alan  kapsamaktad rlar. Gemi boyutlar  tipik görüntülerdeki 

emsallerine göre oldukça küçük kalmakta ayr ca kimi örneklerde çe itli (bulutluluk veya 

köprü gibi yüksek yap lar n alt nda kalma gibi) sebepler dolay s yla gemiler k smen 

görünür durumda veya gölgede kalabilmektedir. Bu ve benzeri sebeplerle uydu 

görüntülerinde gemi tespiti do al görüntülerdekine göre farkl  zorluklar arzetmektedir.
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ekil 1.2. Gemi büyüklüklerinin ve görüntüleme aç lar n n a) do al foto rafta ve b) uydu görüntüsünde 
kar la t rmalar .

 Küçük hedefler için daha uygun olmalar  dolay s yla uydu ve hava görüntülerinde 

nesne tespiti konusunda önerilmi  yöntemlerin birço u bölge-temelli CNN’leri 

kullanmaktad r (Yang X. , ve di erleri, 2018), (Liu, Kuang, & Li, 2017), (Gao, He, Sun, 

Jia, & Zhang, 2019), (Tayara & Chong, 2018). Bu yolla gerçekle tirilen güncel 

çal malar n ço unda ise ara t rmac lar Faster R-CNN yöntemini tercih etmi lerdir. Bu 

yöntemde nesne ç kar mlar  ve etiketlemeleri s n rlay c  kutular arac l yla 

gerçekle tirilmektedir. aretlemeler nesnenin alt ve üst uç s n rlar n , sa  ve sol uç 

s n rlar n  ancak içine alan dikdörtgen kutular vas tas yla yap l r ( ekil 1.3.a). Bu yolla, 

tespiti istenen nesneyle beraber nesneye ait olmayan arka plan bölgeleri de ister istemez 

i aretli alan içerisinde kalmaktad r. Nesnelere dair ç kar lan özellikleri etkileyen bu 

sorunu hafifletmek ad na önerilen yeni bir yakla mda (Yang X. , ve di erleri, 2018),

(Gao, He, Sun, Jia, & Zhang, 2019) görüntülerdeki nesneler, dönük s n rlay c  kutularla 

i aretlenmeye ba lanm t r  ( ekil 1.3.b).

ekil 1.3. Uydu görüntüsünde yer alan bir geminin a) dik s n rlay c  kutu, b) dönük s n rlay c  kutularla 
i aretlenmesi

ekil 1.4‘te temsil edildi i gibi, i aretlenen nesnenin dikdörtgen olmas  halinde 

nesneyi tam olarak çevreleme/i aretleme kabiliyeti olan bu yakla m n ekil 1.3.b’deki 

gibi e ri yüzeylere sahip cisimlerdeyse nesne harici belirli miktarda arka plan içermesi, 

bunun da modelin nesneye dair edinece i bilgiyi belli oranda yanl  etkilemesi 

kaç n lmazd r.
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ekil 1.4. Dönük s n rlay c  kutular dik emsallerine göre nesneyi daha iyi temsil etme becerisindedir.

Bir nesneye dair uzaysal yap n n gerçe e sad k ekilde temsil edilebilmesinin ve 

tespit sistemi taraf ndan nesne modelinin tam do ru ekilde ö renilebilmesinin bir yolu 

maske kullan m d r. Maske, kullan c  taraf ndan objenin görünür d  hatlar n  temsil 

etmek üzere olu turulan bir poligondur ( ekil 1.5). Bolean türündeki bu maskelemede 

nesneye ait pikseller, binary (çiftli) temsilde 1 de erini al rken, nesne harici bölgeler 0 

de erini almakta ve siyahla temsil edilmektedirler. Bu yöntem, dönük olsun olmas n 

s n rlay c  kutulardan farkl  olarak, nesnenin uzaysal yap s n  gerçekte göründü ü haliyle 

temsil etme becerisindedir. Dolay s yla, etiketlemesi bu ekilde yap lm  nesnelerde 

özellik ç kar m  s n rlay c  kutu kullanan yöntemlere göre daha ba ar l d r. Tespiti bu 

yolla yapan Mask R-CNN, ilgi bölgesi hizalama katman n n da katk s yla orijinal 

çal mada da (He, G., Dollar, & Girshick, 2018) ifade edildi i üzere nesne tespit 

performans n  Faster R-CNN yönteminden yukar  ta m t r.

ekil 1.5. Uydu görüntüsündeki bir geminin ikili (binary) maskelemesi

Nesne tespit modellerinin i levselli ine dair bir di er önemli konu detektörün 

görüntü çözünürlü ündeki/ölçe indeki de i imlere kar  gösterdi i ba ar md r. Derin 

ö renme temelli yakla mlarda e itim görüntüleri çe itli ekillerde ele al nmaktad r.  



10

Ço unlukla, e itim verilerinin tamam  ayn  ölçekteki numunelerden haz rlanmakta, 

sonras nda nesne ç kar m  da ayn  ölçek üzerinden gerçekle tirilmektedir. Tespitin 

e itimden farkl  bir ölçek üzerinde gerçekle tirilmesi halinde ise do ruluk oranlar  

bundan olumsuz etkilenmektedir (Nie, Zhang, Niu, Dou, & Xia, 2017). Ancak, insans z 

hava araçlar , uçaklar ve helikopterler gibi irtifas  de i ken olan görüntüleme platformlar  

dikkate al nd nda bunlar arac l yla görüntülenen herhangi bir nesnenin kay t 

içerisindeki boyutu platformun nesneye olan uzakl na ba l  olarak de i ecektir ve 

görüntüde belirli tek bir ölçekten bahsetmek mümkün olmayacakt r. Dolay s yla bu 

ko ullarda herhangi bir hedef nesneye dair yüksek do rulukta tespit istendi inde nesneye 

dair geni  bir görüntüleme ölçe i aral nda bilgiye ihtiyaç olacakt r. Benzer ekilde söz 

konusu, dünya yörüngesinde dolanan yer gözetleme uydular  oldu unda da belirli bir 

uydudan al nm  görüntülerle e itilen bir modelin, ayr ca bir e itim sürecine gidilmeden 

çözünürlü ü farkl  olan ba ka bir uydu verisinde de kullan lmas  arzu edilebilir. Bu 

türdeki talepleri kar lama ad na ayn  görüntünün farkl  ölçeklere örneklenmi  

hallerinden olu turulan görüntü piramitleri ( ekil 1.6), modellerin e itiminde kullan lm  

ve performansta iyile tirmeler sa lanm t r (Dollar, Appel, Belonie, & Perona, 2014). Ne 

var ki, bu tür bir yakla m kullan ld nda özellikle küçük nesnelerin ay rt edilmesi söz 

konusuysa piramitin üst katmanlar nda görüntünün kabala mas /çözünürlü ün 

dü mesiyle nesnelere dair detaylar giderek kaybolmakta ve akabinde bu görüntülerin a a 

beslenmesiyle beraber art arda konvolüsyon+havuzlama i lemlerine maruz kalan nesneye 

dair mekânsal bilgi tamamen kaybolma noktas na gelmektedir. Bu problemin giderilmesi 

ad na Bilgisayarl  Görme (Computer Vision) alan nda geli tirilmi  olan Özellik Piramit 

A  (Feature Pyramid Network-FPN] (Lin, ve di erleri, 2017) önemli bir araç olmu  ve 

do al görüntülerde yer alan nesneler söz konusu oldu unda performansta önemli art  

sa lam t r. FPN, a  içerisindeki yüksek çözünürlüklü ancak s  semantik de ere sahip 

katman özelliklerini semantik de eri yüksek derin katman özellikleriyle birle tirmek 

üzere geli tirilmi  yanal ba lant lara sahip, bölge-temelli CNN sistemlerine uyumlu, bir 

özellik ç kar c  olarak çe itli do al görüntü uygulamalar nda kendini kan tlam  bir 

mimaridir. E itim verisinden farkl  çözünürlükteki girdilerde tespite ihtiyaç 

duyuldu unda veya küçük objeler üzerindeki do ruluk oranlar n n yüksek olmas  

istendi inde görüntü piramitlerinin hesaplanmas na gerek b rakmayan ve daha do ru 

sonuçlar üretmeye yard mc  olan pratik bir çözümdür.
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ekil 1.6. Bir görüntü piramidinin en alt katman nda orijinal çözünürlükteki görüntü yer al rken üst 
katmanlar bunun kabala t r lm  hallerinden olu maktad r. Tahminler her ayr  düzey için yap l r.

Büyük-ölçekli, yüksek çözünürlüklü uzaktan alg lama görüntülerindeki gemilerin 

tespitinde ya anan sorunlardan bir ba kas , özellikle karasal bölgeleri içeren sahnelerde 

homojen olmayan karasal k s mdan gemilere benzer doku ve parlakl k da l mlar na sahip 

yap lar n gemi san larak yanl  alarmlara yol açmas d r. Mevcut gemi tespit 

yöntemlerinin birço unda bu sorunu çözmek için gemi özelliklerini ç karmadan önce 

genellikle deniz-kara segmentasyonuna ba vurulmaktad r (Hu, Du, Jiang, & Ming, 2015), 

(Cheng, Meng, Xiang, & Pan, 2016). Segmentasyonu takiben, kara bölgelerinden 

ar nd r lm  görüntüden gemi özellikleri derin a lar arac l yla ç kar lmakta böylece 

karada yer al p gemilerle benzerlik ta yan yap lar n yanl  alarm üretmesinin önüne 

geçilmektedir. Bu yöntemin en büyük handikap  ise karaya yana m  gemilerin ve büyük 

gemilerin de segmentasyonda kara parçalar  olarak de erlendirilip gözden kaç r lmas d r 

(An, Pan, & You, 2018). Di er bir dezavantaj ise tespitten tamamen ayr  bir i lem 

sürecine gerek olmas d r. 

Zorlay c  içerikten kaynaklanan hatal  nesne tespitlerine mani olman n di er bir 

yolu e itimde negatif örnekleme ba vurmakt r. Özellik ç kar m n n çok say da verinin 

kullan lmas yla sa land  derin ö renme için uygun bir yoldur. Bu yakla mda, hedef-

d  objeler de negatif örnekler olarak a a tan t larak bunlar n yap sal özelliklerinin 

ö renilmesi sa lanmaktad r. Böylece, ayn  kategorideki hedef olmayan nesneler daha 

sonra kar s na geldi inde, a  onlar  arka plan olarak tan yacak ekilde yap land r lm  

olur. Negatif örnek olarak gemi gibi görünen, gemi-harici nesneler kullan lmaktad r. 

Geçmi  çal malarda r ht mlar, adac klar ve di er gemi benzeri k y  yap lar  yanl  

alarmlara mani olmak üzere negatif e itim örnekleri olarak kullan lm lard r (Liu, ve 

di erleri, 2013), (He, Lin, Chen, Tai, & Yin, 2017) ( ekil 1.7). Bu yöntemde hassas 

negatif örneklerin özel olarak seçilmesine ve etiketlenmesine gerek duyulmaktad r.
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ekil 1.7. Gemiyle benzerlik ta yan ve model için kafa kar t r c  nitelikte olan negatif örnekler

Konuya farkl  yakla an di er bir çal madaysa (Gao, He, Sun, Jia, & Zhang, 2019)

tespitte kara bölgelerinden kaynakl  yanl  alarmlar  önlemek üzere a  e itiminde, nesne 

içeren görüntülere ilave olarak, hassas örnekleri özel olarak seçip eklemek yerine, 

yaln zca karasal alanlar  içeren çok say da rastgele negatif veri örne i eklenmi  ve deniz-

kara segmantasyonuna göre ba ar l  sonuçlar elde edilmi tir. Ayn  çal mada ayr ca 

büyük ölçekteki görüntüler içerik durumlar na (farkl  kara-deniz da l mlar na) göre de 

s n fland r lm  böylece yanl  alarm kaynaklar  ve gözden kaçan gemiler daha nicel bir 

ekilde de erlendirilebilmi tir.  

Literatürdeki yeni bir yakla mda, e itim verisine herhangi bir ekleme yapmaya 

gidilmeden verideki arkaplan içeri inin hedef nesnelerle olan benze iminden 

kaynaklanan yanl  alarmlar n üretimine mani olmak ve böylece tespit do rulu unu 

art rmak üzere odak kay p kavram n n tan mland  RetinaNet (Lin, Goyal, Girshick, He, 

& Dollar, 2018) yöntemi önerilmi tir. Mask R-CNN, Faster R-CNN gibi tespit 

yöntemlerin iç i leyi inde görüntüdeki obje say s ndan birkaç kat fazla say da nesne 

önerisi üretilmektedir. Bir k sm  gerçek nesnelere tekabül eden bu önerilerin kalan k sm  

ise arka plan nesneleridir. E itimde kay p fonksiyonunun hesaplanmas nda gerçek 

nesnelerden kaynakl  kay plar yan nda bu nesne-harici bölgelerden gelen kay plar da 

kullan lmaktad r. Bu yöntemde tan mlanm  odak kay p kavram yla modelin gerçek 

nesnelerden gelen kay plara a rl k vermesi sa lanarak daha ba ar l  özellik ç kar m  elde 

edilebilmektedir.  Bu yöntem i levi ve üretti i sonuçlar itibariyle negatif e itim örne i 

yakla m na bir alternatif olmu tur. 

Görüntülerden nesne ç kar m n  derin ö renme yöntemiyle ele alan çal malar n 

birço unda eldeki e itim verisinden daha iyi faydalanabilmek için verinin sentetik olarak 

art r m na (data augmentation) ba vurulmaktad r. Veri art r m , uygulay c lar n yeni veri 

toplamadan e itim modelleri için mevcut verinin çe itlili ini önemli ölçüde art rmas n  

sa layan bir stratejidir. Görüntü döndürme, yakla t rma/uzakla t rma, k rpma ve 

parlakl k/kontrast de i tirme gibi veri art rma teknikleri, derin sinir a lar n  e itmek için 
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yayg n olarak kullan lmaktad r. Nesne tespitini derin ö renmeyle gerçekle tiren 

çal malarda da (Tayara & Chong, 2018) bu teknikten faydalan lm  olup, CNN temelli 

bir detektörün farkl  veri art rma yöntemleri alt ndaki performans  kar la t r lm t r.

1.2. Ara t rma Kapsam

Bu tezde, uydu görüntülerinde yer alan gemilerin tespiti için,

Nesne i aretlemesinde s n rlay c  kutular yerine maske kullan m n n,

Görüntülerdeki ölçek de i ikliklerine kar  tespit do rulu unu korumak üzere

özellik piramit a  kullan m n n,

Yanl  tespitleri azaltmak üzere; modelin negatif örneklemle e itilmesinin veya

modeldde odak kay p fonksiyonunun kullan m n n,

Çe itli e itim verisi art r m tekniklerinin ve farkl  omurga a lar n n

tespit sonuçlar  üzerindeki etkileri incelenmi tir.

Ara t rma süreci, olu turulan veri setleri üzerinde farkl  tespit modellerinin, çe itli 

omurga a lar n n ve veri art rma tekniklerinin kullan larak kapsaml  deneylerin

gerçekle tirmesine ve bulgular n analizine dayanmaktad r. Önerilen yöntemin

performans çe itli metrikler kullan larak incelenmi ve bu alanda s kça tercih edilen 

Faster R-CNN gibi bir alg lama modeliyle mukayesesi yap lm t r.

1.3. Özgün De er

Çal ma, uzaktan alg lama görüntülerinde gemi tespiti çal malar na a a daki 

katk lar  sunma iddias ndad r:

Önceki alg lama modellerinden daha iyi performansa sahip, zorlay c  içeriklerde

yer alan gemileri ay rma/alg lama kapasitesi yüksek ve tespitte nesneyle alakas z

k s mlar  içermeyen sonuçlar üretebilen, Mask R-CNN yöntemine dayal  yeni bir

gemi tespit çerçevesi olu turulmas ,

Özellik piramit a n n alg lama modeliyle beraber kullan lmas yla tespit

performans n n sadece tek ölçekteki görüntüler ve nesneler üzerinde de il çoklu

ölçekte (farkl  çözünürlüklü görüntülerde) yüksek kalmas n n sa lanmas ,

Deniz-kara segmentasyonuna ba vurmadan modelde negatif örnekle e itim veya

RetinaNet/odak kay p yakla m n n kullan lmas yla karasal bölgelerden kaynakl

yanl  alarmlar n azalt lmas ,
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Test verilerinin, (1) içerikleri aç s ndan farkl  düzeylerde tespit zorluklar na yol 

açan üç kategoriye ayr lmas  ve (2) içeriklerdeki nesnelerin büyüklüklerine göre 

tanzim edilip de erlendirilmesiyle hatalar n daha nicel analizini 

gerçekle tirmenin mümkün hale gelmesi,  

Çe itli veri art r m yöntemlerinin ve farkl  omurga a lar n n tespit performans na 

etkisinin sistematik olarak de erlendirilmesi. 

1.4. Tez Yap s

Bu tezin kalan k sm  u ekilde düzenlenmi tir: kinci bölümde, tespit modelinin 

teorisi, literatürdeki en yayg n olarak kullan lan ve bölge-tabanl  bir konvolüsyonel nesne 

tespit modeli olan Faster R-CNN modeli üzerinden sunulmaktad r. Önerilen yöntemin 

ayr nt lar  üçüncü bölümde yer almaktad r. Dördüncü bölüm, çal mada kullan lan 

uzaktan alg lama veri kümesine ve model e itimine dair detaylar , be inci bölüm ise 

önerilen çerçevenin etkinli ini do rulamak üzere yap lan deneyleri ve bulgular

sunmaktad r. Yöntemin üretti i sonuçlar alt nc  bölümde tart lmakta ve son bölümde 

çal man n de erlendirmesi yap lmaktad r.
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2. TEOR

Bu çal ma kapsam nda önerilen gemi tespit modeli, bölge tabanl  konvolüsyonel bir a  

olan Mask R-CNN’dir. Bu model, bölge tabanl  bir nesne tespit modeli olan Faster R-

CNN üzerine geli tirilmi tir. Faster R-CNN modeli, detaylar  bu k s mda ifade edilecek 

olan çe itli a amalardan olu maktad r. Model, girdi görüntüsünün omurga a a 

girilmesiyle ba layan i lem sürecinde ç kt  olarak görüntü içerisindeki hedef nesneleri ve 

konumlar n  s n rlay c  kutular arac l yla vermektedir. Bu model üzerindeki bir tak m 

geli tirmelerle gemi tespitinde kullan m n  önerdi imiz Mask R-CNN modeli 

olu turulmaktad r.

2.1. Bölge Tabanl  R-CNN Yöntemleriyle Nesne Tespiti: Faster R-CNN 

Bu bölümde, bu tez kapsam nda gemi tespitinde kullan m  önerilen Mask R-CNN 

yönteminin üzerine in a edilmi  oldu u ve uzaktan alg lamada nesne ve gemi tespit 

literatüründe s kl kla kullan lan bir yöntem olan Faster R-CNN modeline dair detaylar 

verilecektir. Burada modelin i leyi i ifade edilecek olup önerilen yöntemin katk lar n n 

hangi zemin üzerine yap ld n  aktarmak amaçlanmaktad r. 

Çe itli bile enlerden olu an Faster R-CNN ile girdi görüntüsünden ba layan süreçte 

u ç kt lar üretilmektedir:

Nesneleri içeren s n rlay c  kutular listesi

Her s n rlay c  kutunun etiketlendirilmesi (ilgili s n fa atanmas )

Her s n rlay c  kutu için olas l k de erleri

Süreç, ön-e itimli bir CNN’den geçirileren Yükseklik × Geni lik × Derinlik tensörü 

format ndaki girdi görüntülerinden konvolüsyonel özellik haritalar n n elde edilmesiyle

ba lamaktad r. Bir sonraki k s m için bu, özellik ç kar c  i levindedir.

2.1.1. Özellik ç kar m  

Özellik ç kar m  eldeki veriden içeri e dair bilginin derinle tirilip (daha kullan l  

veri gruplar na evriltilip) mekansal boyutlar n n indirgendi i bir süreçtir. Mask R-

CNN’de özellik ç kar m  konvolüsyonel sinir a lar  arac l yla sa lanmaktad r. Bu a lar 

çok katmandan meydana gelmekte ve her konvolüsyonel katman kendinden önceki 

bilgilere dayanarak soyutlamalar olu turmakta, özellik haritalar  üretmektedir. lk 

katmanlar genellikle kenar, doku gibi özellikleri ö renmekteyken sonrakiler daha 
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karma k ekilleri, ili kileri bulmak üzere özelle mektedir. Sonunda, orijinal görüntüden 

çok daha küçük boyutlara sahip, ancak daha derin yap da, konvolüsyonel bir özellik 

haritas  elde edilmi  olunur. Özellik haritas n n geni li i ve yüksekli i, konvolüsyonel 

katmanlar aras nda uygulanan havuzlama nedeniyle azalmakta ve ö rendi i filtre say s na 

ba l  olarak derinli i artmaktad r ( ekil 2.1). 

ekil 2.1. Bir görüntü için özellik ç kar m  omurga a  arac l yla gerçekle tirilir; derinlik (semantik 
de er) artarken görüntü boyutu küçülür.

Bu çal mada özellik ç kar c  olarak iki farkl  a  kullan lm t r: ResNet-50 ve 

ResNet-101. 50 katmandan olu an ResNet-50 toplamda 23.5 milyon parametreye 

sahipken 101 katmanl  ResNet-101’de toplam parametre say s  42.5 milyondur. ResNet, 

iç i leyi inde art k ba lant  (residual connection), kestirme ba lant  (shortcut connection)  

ve y n normalizasyonun (batch normalization) kullan ld , derin olmas na ra men az 

veriyle de e itimin sa lanabildi i bir mimaridir. A  içerisindeki katmanlar 5 blok olarak 

de erlendirilmektedir ( ekil 2.2). Her bir bloktan ç kan özellik haritas n n mekansal 

boyutlar  bir önceki blok ç kt s na göre yar ya inerken, derinli i (semantik de eri) 

artmaktad r.   

ekil 2.2. 5 bloktan olu an ResNet a  yap s nda her bir blok aras nda özellik haritalar n n mekansal 
boyutlar  yar ya dü mekte, derinli i artmaktad r.
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2.1.2. Bölge öneri a

Süreçte bir sonraki a ama, özellik haritalar n n Bölge Öneri A na (RPN) 

girilmesidir. CNN taraf ndan ç kar lan özellikleri kullanarak, nesne içermesi muhtemel 

bölgeleri özellik haritas ndan ç karmak üzere kullan lmaktad r ( ekil 2.3). Haritalarda 

çapalar olu turmayla ba lay p paralel yürütülen iki konvolüsyon i lemiyle görüntüde yer 

alan olas  nesnelere dair s n rlay c  kutular ç kar lmakta ve bu kutular  görüntüdeki gerçek 

nesnelere oturtmak üzere düzeltme i lemleri uygulanmaktad r.

ekil 2.3. Bölge Öneri A ’yla görüntü içerisindeki nesne olmas  muhtemel bölgeler belirlenmektedir.

2.1.2.1. Çapalar 

Bölge tabanl  CNN yöntemlerinde görüntüdeki nesne içerebilecek s n rlay c  

kutular n bulunmas  çapa ad  verilen yap lar arac l yla gerçekle tirilmektedir. Çapalar 

görüntü içerisinde a  taraf ndan e it aral klarla yerle tirilmi  dikdörtgen eklindeki 

s n rlama kutular d r.

konvgeni lik x konvyükseklik x konvderinlik Boyutunda bir konvolüsyonel özellik haritas  

üzerinde çal ld nda, haritadaki konvgeni lik x konvyükseklik’deki her nokta için as l resim 

üzerinde (farkl  boyut ve en boy oranlar na sahip) bir çapa kümesi olu turulmaktad r 

( ekil 2.4). Her ne kadar tan mlamalar  konvolüsyonel özellik haritas  temelinde yap lm  

olsa da çapalar nihai olarak orijinal görüntüye referans olmaktad r.
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ekil 2.4. Olu turulan çapalar n görüntü üzerindeki konumu. A n 5. blo undan ç kan özellik haritas  
kullan ld  takdirde, çapalar orijinal görüntü üzerinde birbirinden 25-1=16 piksel aral kla 

olu turulacakt r.  

ResNet gibi sadece konvolüsyonel ve havuzlay c  katmanlar n yer ald  bir a da 

üretilen özellik haritas n n boyutlar bloklar aras nda yar ya inmektedir. Matematiksel 

olarak, e er görüntü w x h boyutunda ise özellik haritas n n boyutu (r = 2blok no -1 : alt 

örnekleme oran n  temsil etmek üzere) (w/r) x(h/r) olacakt r.  Özellik haritas n n her bir 

mekansal konumu ba na bir çapa kümesi tan mland ndan as l görüntüde r pikselle 

birbirinden ayr lm  çapalar kümesi elde edilmi  olunmaktad r. ResNet’in 5. 

konvolüsyonel blo undan ç kan özellik haritas  kullan ld  takdirde r = 16 olacakt r ve 

dolay s yla as l görüntüde 16 piksel aral klarla çapalar olu turulacakt r.

Faster R-CNN’nin orijinal çal mas nda (Ren, He, Girshick, & Sun, 2016) ] nesne 

önerisi olu turma sürecinde görüntü içerisinde yer alabilecek olan farkl  büyüklüklerde 

ve en boy oranlar na sahip nesneler göz önüne al narak üç farkl  büyüklük skalas nda ve 

her bir skala için üç farkl  en/boy oran nda çapalar üretilmektedir. En küçük skaladaki 

çapalar 128x128 piksel içerirken, orta skaladakiler 256x256 piksel, büyük skaladakiler 

ise 512x512 piksel içermektedir. Her bir skala için olu turulan çapalar n en/boy oranlar  

{1:1, 1:2, 2:1} eklindedir. En/boy oranlar  1:2 veya 2:1 oldu unda olu turulan çapalar; 

uzun kenar , k sa kenar n n iki kat  olmak üzere büyüklük skalas na göre toplamda 

128x128, 256x256 veya 512x512 piksel içermektedir. Bu ekilde, özellik haritas ndaki 

her bir nokta için toplam 9 adet çapa üretilmi  olunur ( ekil 2.5).
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ekil 2.5. Faster R-CNN’de çapalar üç farkl  büyükük skalas nda olu turulur: a) 128x128 piksel, b) 
256x256 piksel, c) 512x512 piksel. 

ekil 2.6’da bir gemi içeren özellik haritas ndaki bir nokta için olu turulmu  9 çapa 

ve bunlar n yer do rulu una göre durumlar  görülmektedir.  

ekil 2.6. Özellik haritas ndaki ayn  konumda olu turulan 3 farkl  skaladaki ve 3 farkl  en boy oran ndaki 
çapalar.

Çapalar arac l yla nesne olabilecek bölgelerin önerileri haz rlan rken, sorun iki 

parçaya ayr lmaktad r. Her çapa için unlar ele al n p, gerekli hesaplamalar 

yap lmaktad r:

Bu çapa herhangi bir nesne (veya ön plan) içermekte midir?

Bu çapay  nesneye daha do ru oturtmak için nas l bir ayarlama gerekir?

RPN’de bu i lemler tamamen konvolüsyonel bir yolla hesaplanmaktad r. Önce, 512

kanaldan olu an, çekirdek boyutu 3x3 olan bir konvolüsyonel filtre, özellik haritalar  

üzerine uygulanmakta, buradan gelen verilerse daha sonra paralel iki dalda 1x1 çekirdek 
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boyutundaki konvolüsyonel iki a dan geçirilerek, biri 2k (k: konum ba na çapa say s ) 

di eri 4k kanall  iki ç kt  üretmektedir ( ekil 2.7). 

ekil 2.7. RPN’de, özellik haritas na uygulanan 3x3’lük filtrenin akabinde biri, her bir çapa için 
nesnellik skoru hesab n  yapan, di eri her bir çapa için yer-do rulu una göre gerekli düzeltmeleri 

gerçekle tiren iki 1x1’lik filtre kullan lmaktad r.

S n fland rma katman nda, çapa ba na iki tahmin üretilmektedir: Çapan n arka plan 

ve ön plan (nesne) olma olas l klar . Regresyon ya da s n rlay c  kutu ayar katman nda ise 

nesne önerisinin görüntü içerisindeki konumuna dair önerileri son haline getirmek için 

çapalara uygulanacak olan “ xmerkez, ymerkez, w(geni lik), h(yükseklik)”  öteleme 

de erlerine kar l k gelen çapa ba na 4 tahmin ç kt s  al nmaktad r. 

Herbir çapa için yer-do rulu una göre gerekli düzeltmeleri (ofsetleri) yapmak 

üzere “xmerkez, ymerkez, w, h” parametreleriyle tan mlanan çapa ele al narak bunun alakal  

oldu u yer-do rulu unun s n r kutusuna göre “ xmerkez, ymerkez, w, h” de erleri 

hesaplanmaktad r ( ekil 2.8). Böylece çapalar üzerindeki son düzeltmeler ve “nesnellik” 

skorlar n n kullan lmas yla, tespiti hedeflenen nesneler için bir öneri seti elde edilmi  

olunmaktad r.
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ekil 2.8. Çapa kutusuna dair parametreler, yer-do rulu una dair parametrelerle aras ndaki farklara 
bak larak ayarlanmaktad r.

2.1.2.2.RPN’de e itim: hedefler ve kay p fonksiyonlar

RPN’de her bir çapa için iki farkl  tahmin al nm  durumdad r. Bunlar, ikili (binary) 

s n fland rmalar (nesne/arka plan) ve tahmini yap lm  s n rlay c  kutulard r.

E itimde tüm öneriler yer do rulu u kutular yla olan kesi im/birle im oranlar na 

(Intersection over Union- IoU) bak larak iki kategoriye ay r lmaktad r ( ekil 2.9). Etiketli 

bir nesneye, yani yer do rulu una göre IoU de eri 0,5'ten büyük olan öneriler (veya 

hiçbir çapan n bu de eri sa lamad  ko ulda bir yer do rulu una göre en yüksek IoU 

de erine sahip öneri) “ön plan” veya pozitif hedefler olarak kabul edilmektedirler.  

Herhangi bir etiketli nesneyle/yer do rulu uyla çak mayan veya çak p IoU de eri 

0.3’ten küçük olanlar “arka plan” olarak de erlendirilmektedir.
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ekil 2.9. RPN’de üretilen nesne önerilerinin yer-do ruluklar yla olan IoU oran na bak larak ön plan 
veya arka plan olarak atamas  gerçekle tirilir.

Toplamda çok say da (768x768 piksellik bir görüntü ve özellik haritas  olarak 

ResNet’in 5. blok ç kt s  kullan ld  takdirde 20736 adet) olan bu örneklerden, ön plan 

ve arka planlar aras nda dengeli bir da l m oran  (genelde varsay lan de er olarak: 1 x 

ön plan, 3 x arka plan) kullan larak görüntü ba na 64’ü ön plan, 192’si arka plan olmak 

üzere toplamda 256 öneri kutusundan olu an mini-y n olu turulmaktad r.

RPN’de s n fland rma kayb , mini y n  olu turan tüm çapalar üzerinde ikili çapraz 

entropi (binary cross entropy) kullan m yla hesaplanmaktad r. Bir öneri kutusu (çapa) için 

üretilen nesnellik skoru p ile ifade edilirse buna dair kay p öyle hesaplanmaktad r:

                                           (2.1) 

Bu denklemde u, öneri kutusunun içeri iyle alakal  olup, söz konusu kutu e er gemi 

olarak görülmekteyse pu = p olarak, arka plan olarak görülmekteyse pu = (1- p) olarak 

al n r. Regresyon kayb  ise mini y nda sadece ön plan olarak i aretlenmi  çapalar için 

hesaplanmaktad r. Regresyon hesaplamas nda, bir ön plan çapas  ve ba lant l  oldu u 

yer-do rulu u nesnesi kullan larak çapa çerçevesini nesneye dönü türmek için gereken 

do ru ötelemeler ( ) hesaplanmaktad r. Kaynak çal mada (Ren, He, Girshick, & Sun, 

2016), regresyon hatas  için düzgün (smooth) L1 kayb n n kullan m  önerilmi tir. Bu 

kay p fonksiyonu, L1 hata fonksiyonunu -  ile tan mlanm - yeterince küçük bir de ere 

ula t nda hatas z kabul etmektedir ve kayb n daha h zl  bir ekilde dü ürülmesine 
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yard mc  olmaktad r. Yer do rulu una dair s n rlay c  kutu  ile ve 

tahmini yap lm  öneri kutusu ile tan mlanmak üzere regresyon kayb  

öyle hesaplanmaktad r (Ren, He, Girshick, & Sun, 2016): 

                        (2.2)  

Burada 

RPN’deki toplam hata ise u ekilde hesaplanmaktad r:

Burada, i mini-y n içindeki çapaya ait indistir, pi ise i. çapan n nesne olmas na 

dair olas l k tahminidir. Yer-do rulu u etiketi , e er çapa pozitifse 1, negatifse 0 

de erini almaktad r. Tahmini yap lm  s n rlay c  kutuya ait 4 parametreyi,  ise pozitif 

çapalar için yer-do rulu una dair parametrik koordinat bilgisini ifade etmektedir. 

Normalizasyon sabitlerinden için mini-y n büyüklü ünün say s  (256) 

kullan l rken, için çapalar n konum say s  (768x768 piksellik görüntü ve ResNet 

5.blok ç kt s  kullan ld nda 2304) kullan lmaktad r.

S n rlay c  kutu regresyonunda kullan lan 4 parametre ise öyle tan mlanmaktad r:

, ,                   (2.5) 

, ,                           (2.6) 

, ,                  (2.7) 

, ,                           (2.8) 

Burada , y, w ve h s ras yla kutunun merkezinin koordinatlar n  ve kutunun 

geni li iyle yüksekli ini temsil etmektedir. ,  ve s ras yla, tahmini yap lan kutuya, 

çapa kutusuna ve yer do rulu u kutusuna dair de i kenlerdir (ayn  durum y, w, h

de i kenleri için de geçerlidir). Bu süreç bir çapa kutusundan yer-do rulu u kutusuna 

dönü üm olarak dü ünülebilir.
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Yukar da tan mlanan hedeflerin ve kay p fonksiyonlar n n kullan lmas yla RPN, 

geri-yay l m ve stokastik gradyan ini i (Stochastic Gradient Descent – SGD) 

yöntemleriyle e itilebilir hale gelmi  olmaktad r.

2.1.2.3.Art i leme

Çapalar n ve olu turulan önerilerin birbirleriyle çak malar ndan dolay , ayn  nesne 

için farkl  çapalardan gelmi  önerilerde üst üste binmeler söz konusu olabilmektedir. Ayn  

nesne için çok say da tespitle yüz yüze kalmama ad na Maksimum Olmayan  Bast rma 

(Non-Maximum Supression - NMS) olarak adland r lan basit bir algoritmik yakla m 

kullan lmaktad r. NMS, nesnellik skorlar na göre s ralanm  nesne öneri listesini 

(nesnellik skoru ve çapa kutusu konum tahminlerini içeren) ele alarak, birbirleriyle belirli 

bir oran n üzerinde çak an öneriler için en yüksek nesnellik skoruna sahip öneri 

haricindekileri elemektedir ( ekil 2.10). Belirlenen bu oran, NMS e i i olarak 

adland r lmaktad r.

ekil 2.10. Bir nesne için farkl  çapalardan gelen önerilerin (a) birden fazla tespite yol açmas n  
engellemek üzere birbirleriyle belirli bir oran n üzerinde çak an önerilerden en yüksek nesnellik skoruna 

sahip öneri haricindekiler elenmektedir (b).

Basit görünmekle birlikte, NMS e i inin do ru belirlenmesi önem arz etmektedir. 

Dü ük tutuldu u takdirde ayn  nesne için çok fazla say da öneriyle kar la ma durumu 

do abilecekken; yüksek tutuldu u takdirde yetersiz öneri say s na veya birbirine yak n 

konumlanm  nesnelerde gözden kaçmalara neden olabilir. Yayg n olarak kullan lan 

de er 0.6'd r.
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NMS'nin uygulanmas ndan sonra, nesnellik skorlar na göre s ralanm  en yüksek N 

teklif sürecin bundan sonraki a amas nda kullan l r. (Ren, He, Girshick, & Sun, 2016)’de 

N = 2000 kullan lmas na ra men bu say n n 50'ye kadar dü ürülmesi halinde bile iyi 

sonuç alman n mümkün oldu u belirtilmi tir.

2.1.3. lgi bölgesi havuzlamas

RPN arac l yla girdi görüntüsünde ve dolay s yla özellik haritalar nda yer alan 

muhtemel nesneler ve konumlar elde edilmi  bulunmaktad r. lgi Bölgeleri (Region of 

Interest - RoI) olarak adland r lan bu öneriler bu a amada görüntüden ç kar larak bir 

havuzda toplanmaktad r (RoI Havuzlama). 

Bu katmanda RPN’den gelen her öneri bölgesi, konvolüsyonel özellik haritas ndan 

k rp l p ç kar lmakta ve sonras nda tüm parçalar bilineer enterpolasyon kullan larak 14 x 

14 x konv_derinli i boyutlar na getirilmektedir. Bundan sonra, her teklif için 7 x 7 x 

konv_derinli i boyutunda nihai bir özellik haritas  elde etmek üzere 2x2‘lik bir çekirdekle 

en büyük de er havuzlamas  (max-pooling) uygulanmaktad r. Bu ekilde, tekliflerin tümü 

belirli bir kal ba uydurulmakta böylece ç kt lar, tam-ba lant l  katmanlar n kullan ld  

bir sonraki modülde kullan ma haz r hale gelmektedirler ( ekil 2.11). 

ekil 2.11. Faster R-CNN’nin RPN k sm nda üretilen farkl  boyutlardaki nesne önerileri havuzlama 
katman nda sabit boyuta getirilir.

2.1.4. Bölge-temelli konvolüsyonel sinir a

Bölge temelli konvolüsyonel sinir a  (R-CNN), Faster R-CNN ve Mask R-CNN 

modellerindeki son i lem ad m d r. Görüntüden konvolüsyonel özellik haritas n n 

olu turulmas yla ba lan p, bunun RPN ile nesne önerileri üretmek üzere kullan m  

sonras nda bu önerilerin her biri için RoI havuzlamas  (Mask R-CNN’de RoI hizalamas ) 

vas tas yla özellikler ç kar lm  durumdad r. Sabit bir formata boyutland r lm  bu bölge 
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önerilerinin say s  da belirli oldu undan tam-ba lant l  bir yap da olan son modülde 

i lenmeye haz r haldedirler. 

R-CNN iki farkl  amaca sahiptir:

Teklifleri tan mlanm  s n flardan birine atamak (Not: Kötü teklifleri elemek 

üzere bu s n flardan biri ‘arka plan’d r)

Tahmini yap lm  s n fa göre, önerilmi  s n rlay c  kutuyu yer do rulu una göre 

daha do ru ayarlamak

Orijinal çal mada R-CNN, kendine gelen ve kal b  belli olan her öneri için özellik 

haritalar n  alarak bunlar  düzle tirmekte (flatten) ve ReLU aktivasyon fonksiyonlu 4096 

dü ümden olu an tam-ba lant l  iki katmanda (s n fland r c  ve regresör) kullanmaktad r: 

Bu katmanlar ve i levleri öyledir:

N toplam s n f say s n  ve haricen bir di eri ‘arka plan’ s n f n  göstermek üzere, 

N + 1 dü ümlü bir tam-ba lant l  katman.

Tan ml  N s n ftan herbiri için kutu regresyonu tahmininde hesaplanmas  gereken 

xmerkez, ymerkez, geni lik, yükseklik ‘e kar l k gelen, 4N dü ümden olu an bir 

tam-ba lant l  katman.

Böylelikle, RPN’den gelmi  olan ilgili öneri kutusu içerisindeki nesnenin türü 

belirlenmi  ve buna dair s n rlay c  kutu üzerinde düzeltmeler yap lm  olacakt r ( ekil 

2.12).
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ekil 2.12. Faster R-CNN’nin son modülünde nesne s n f n n belirlenmesi ve s n rlay c  kutunun nesneye 
göre daha iyi ayarlanmas  gerçekle tirilir.

2.1.4.1. R-CNN modülünde hedefler ve kay p fonksiyonu

R-CNN hedefleri, RPN hedeflerine benzer yolla hesaplanmaktad r. RPN’de 

önerilerin nesne olup olmad n n de erlendirmesi yap l rken R-CNN’de gelen pozitif 

örneklerin nesne s n flar  belirlenmekte ve s n rlay c  kutular s n f kategorileri de göz 

önünde bulundurularak bir kez daha düzeltmeye tabi tutulmaktad r.

Bu modülde herhangi bir yer do rulu u kutusuna göre IoU de eri 0,5'den büyük 

olan ve NMS sonras  filtrelenmi  öneriler o yer do rulu u için nesne olarak atanmaktad r. 

IoU de eri 0.3 ila 0.5 aras nda olanlarsa arka plan olarak etiketlenmektedir. RPN için 

hedefleri olu tururken yap lan n aksine, yer do rulu uyla kesi imi olmayan öneriler 

dikkate al nmamaktad r. Bunun nedeni, RPN sonras  bu a amada eldeki önerilerin daha 

rafine olmas  ve art k daha zor vakalar n ele al nabilir duruma gelmesidir. 

S n rlay c  kutu regresyonunda parametrelerin (ötelemelerin) tahmini, IoU e i i baz 

al narak bir s n fa atamas  gerçekle mi  teklifler ve onlara kar l k gelen yer do ruluklar  

aras nda hesaplanmaktad r.

Genellikle 64 özellik haritas ndan olu turulan bu modüldeki mini-y nlar, mevcut 

öneriler aras ndan rasgele ekilde fakat %25’i ön plan teklifi (s n flar yla beraber), %75’i 

arka plan olmak üzere dengeli bir yap da örneklenmektedir.

RPN’deki kay pta izlenen yola benzer ekilde, s n fland rma kayb  çok-s n fl  

çapraz entropi kulan larak ölçülmektedir. Benzer ekilde, yer do ruluklar yla örtü en ve 
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nesne olarak önerilmi  %25’lik k s m için s n rlay c  kutu regresyon kayb n n 

hesaplanmas nda yine smooth-L1 fonksiyonu kullan lmaktad r. R-CNN’nin s n rlay c  

kutu regresyonunda her bir s n f için ayr  tahmin üretiyor olmas yla beraber, regresyon 

kayb n n hesaplanmas nda yaln zca o öneri için olas l  en yüksek ç km  olan s n f 

kategorisine dair tahmin dikkate al nmaktad r.

2.1.4.2. Art i leme

Bu noktada, RPN'ye benzer ekilde, s n flar na atanm  ve s n rlay c  kutular  

olu turulmu  ancak üzerinde bir tak m ek i lemlere ihtiyaç olan bir grup nesne teklifine 

eri ilmi  bulunmaktad r.

Nihai nesneler elde edilip, arka plan olarak öngörülenlerin elenmesinden sonra, 

nesnelerin s n flar  da göz önüne al narak bir kez daha NMS uygulanmaktad r. Bu i lem, 

nesnelerin s n flar na göre grupland r lmas , olas l klar na göre s ralanmas  ve sonra 

belirli bir IoU e i i belirlenerek her ayr  gruba NMS’nin uygulanmas  usulüyle 

yap lmaktad r.

2.1.4.3.E itim

Orijinal çal mada Faster R-CNN, uçtan-uca de il çok-ad ml  bir yakla m 

kullan larak e itilmi tir. RPN ve R-CNN modülleri birbirinden ba ms z olarak e itilmi  

sonras nda ö renilen a rl klar n birle tirilmesiyle topluca tekrar e itime tabi tutulmu tur. 

Sonraki çal malarda e itimi uçtan-uca gerçekle tirmenin daha iyi sonuçlar verdi i 

gösterilmi tir (He, G., Dollar, & Girshick, 2018).

Model bir araya getirildi inde ikisi RPN ve ikisi R-CNN için olmak üzere 4 farkl  

kay p fonksiyonu bulunmaktad r. Bu k s mlar d nda, yeteri kadar veriye sahip olundu u 

takdirde omurga a n da haricen e itilmesi (ince ayar/fine tune yap labilmesi) 

mümkündür.

Temel a  e itme karar , tespiti istenen nesnelerin do as na ve eldeki hesaplama 

gücüne ba l d r. E er, saptanmas  istenen nesneler omurga a n üzerinde e itilmi  oldu u 

haz r veri setinde bulunanlara benzedi i takdirde ince ayara ihtiyaç olmayacakt r. Aksi 

takdirde bu a  üzerinde de ayarlama yap lmas  gerekmektedir. 

Dört farkl  türdeki kay p, a rl kl  bir toplam kullan larak birle tirilmektedir. 

Böylelikle bu faktörlerden arzu edilenlerin etkisini di erlerine göre art r p/azaltmak 

mümkündür.  Örne in, regresyona göre s n fland rma kay plar na daha fazla a rl k 
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(önem) vermek veya R-CNN kay plar n n RPN'den daha etkili olmas n  sa lamak 

istenirse bunlarla alakal  a rl k katsaylar n n daha büyük tutulmas  bu amaca hizmet 

edecektir. 

Orijinal çal mada (Ren, He, Girshick, & Sun, 2016) ö renme algoritmas  olarak, 

geri-yay l m algoritmas yla beraber momentumlu Stokastik Gradyan ni i (SGD with 

momentum) kullan lm t r.
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3. YÖNTEM

Bu bölümde uzaktan alg lama görüntülerinde yer alan gemilerin tespiti için 

önerdi imiz Mask R-CNN tabanl  alg lma modeline dair detaylar ifade edilecektir. 

Önerilen yöntemin i lem ad mlar  ekil 3.1'de gösterilmektedir. Öneriler/katk lar dört ana 

ba l k alt nda toplanm t r.  Özetle; 

Görüntülerdeki gemilerin tespit edilip maskelerinin ve s n rlay c  kutular n n 

ç kar lmas n  sa lamak üzere Mask R-CNN tabanl  yeni bir gemi tespit modeli 

( ekil 3.1; ye il kutu)

Bu modelin farkl  görüntü ölçeklerinde etkinli ini korumas n  sa lamak amac yla 

özellik piramit a n n kullan m  ( ekil 3.1; k rm z  kutu)

Yanl  tespitleri azaltmak amac yla, e itimde negatif örneklem veya kay p 

fonksiyonunda odak kay p/RetinaNet kullan m

Hatalar n görüntü içeri i ve nesne boyutlar  aç s ndan daha nicel 

de erlendirilmesine olanak sa layacak test veri kümesinin tanzimi 

önerilmektedir.
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ekil 3.1. Çal ma sürecinin özeti

3.1. Mask R-CNN Tabanl  Gemi Tespit Çerçevesi

Gemi tespitinde yayg n olarak kullan lan Faster R-CNN tespit çerçevesinden farkl  

olarak bu çal mada yararlan lan Mask R-CNN modeliyle tespit, nesneyi çevreleyen 

s n rlay c  kutuyla de il, o gemiye ait piksel gruplar n n segmentasyonuyla yani 

maskelenmesiyle ç kar lmaktad r. Faster R-CNN üzerine geli tirilmi  olan Mask R-CNN 

yönteminde de özellik ç karma, bölge teklifi haz rlama, maske+s n rlay c  kutu 

regresyonu ve s n fland rma tek bir model taraf ndan gerçekle tirilmektedir. Bu çal ma 
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kapsam nda önerilen ve Mask R-CNN modelinin temel al nd  gemi tespit modelinin 

ak  diyagram  ekil 3.2’de gösterilmektedir. 
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ekil 3.2. Mask R-CNN modelinde i lem ad mlar
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Bu modelde, RGB bantlar ndaki uydu görüntüleri girdi olarak kullan larak Mask 

R-CNN arac l yla u ç kt lar üretilmektedir:

Gemileri içeren maskeler + s n rlay c  kutular

Her maskenin etiketlendirilmesi (gemi olarak s n fland r lmas )

Her gemi (maske) için nesnellik de erleri (tespit edilen nesnenin ne oranda gemi 

oldu unun modelce hesaplanan de eri) 

Mask R-CNN, Faster R-CNN tespit yöntemi gibi iki-a amal  i lemektedir, RPN 

k sm  aynen kullan lmaktad r. kinci a amada, RPN’in akabinde Faster R-CNN’den farkl  

olarak lgi Bölgesi Hizalamas  (RoI Align) yap lmakta ve sonras nda tahminleri paralel 

yürütülen s n f ve kutu ayarlamalar na ilave olarak her RoI için ayr ca ikili (binary) maske 

ç kt s  üretilmektedir ( ekil 3.3).

ekil 3.3. Mask R-CNN’le girdi görüntüsü kullan larak nesnelere dair s n f, s n rlay c  kutu ve maske 
tahminleri üretilmektedir.

3.1.1. Nesnenin maskeyle temsili: maske tahmin kafas

Mask R-CNN’de, s n fland rma ve s n rlay c  kutu kay plar na ilave olarak 

maskelemenin de model taraf ndan ö renilip gerçekle tirilebilmesi için e itimde 

örneklenen her RoI için maske kayb n  da içeren bir çoklu-görev kayb  tan mlanm t r: 

. S n fland rma kayb  ( ) ve s n rlay c -kutu kayb  ( )

s ras yla Denklem 2.1 ve Denklem 2.2 ile ayn d r. Her RoI için tahmin kafas n n maske 
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dal  m2-boyutlu bir maske ç kt s  üretmektedir. Maskeye dair kay p ( ) ortalama ikili 

çapraz entropiyle tan mlanm t r ve bu i lemden önce her girdi pikseline sigmoid 

fonksiyonu uygulanmaktad r.

Denklem 3.1’de N=mxm’dir ve gemi olarak s n fland r lan pikseller için 1, gemi 

olmayanlar için 0 de erini almaktad r. 

Bir girdi nesnesinin mekansal eklini göründü ü haliyle temsil etme kabiliyetinde 

olan maskeleme i lemi, tam-ba lant l  (fully-connected, fc) katmanlar n kullan m n  

gerektiren s n f etiketlendirmesi veya s n rlay c kutu regresyonundan farkl  olarak 

konvolüsyon i lemiyle ele al nabilmektedir. Mask R-CNN’de tam konvolüsyonel a lar 

kullan larak her RoI için mxm (genellikle 14x14 veya 28x28) piksel içeren maske tahmini 

yap lmaktad r.

Süreç sonunda model taraf ndan her ilgi bölgesi için s n fland rma, s n rlay c -kutu 

ve maske tahminleri üretilmi  olur ( ekil 3.4).

ekil 3.4. Mask R-CNN modelinde üç ç kt  al nmaktad r: Nesne s n f , nesne s n rlay c  kutusu ve nesne 
maskesi. 

3.1.2. lgi bölgelerinin (RoI) hizalanmas

Mask R-CNN'nin di er bölge-tabanl  tespit modellerine göre önemli bir art s , RoI 

havuzlamas  üzerinde yap lan iyile tirmededir. kinci bölümde detaylar  verilmi  olan 

Faster R-CNN’de kullan lan RoI havuzlamas nda hedef özellik haritas nda muhtemel 
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nesneyi temsil eden hücre s n rlar  ( ekil 3.5.a sütunu), girdi özellik haritas n n s n r yla 

(pikselleriyle) yeniden hizalanmaya zorlanmaktad r yani s n rlar dijitalle tirilmektedir 

(quantization) ( ekil 3.5.b sütunu). Bu nedenle, s n rlaylay c  kutuyu meydana getiren her 

hedef hücreler fakl  boyutlarda olabilmektedir. Mask R-CNN’de ise hücrelerin s n r n  

dijitalle tirmeyen ( ekil 3.5.c üst diyagram) RoI Hizalamas  (RoI Align) kullan lmakta 

ve her hedef hücrenin ayn  boyuta ( ekil 3.5.c alt diyagram) olmas  sa lanmaktad r. 

Ayr ca ilgi bölgesi hücresinin içindeki de erleri daha iyi hesaplamak için enterpolasyon 

uygulanmaktad r. Orijinal çal mada da belirtildi i gibi RoI Hizalamas  do ruluk 

üzerinde önemli iyile tirmeler sa lamaktad r ( ekil 3.6). 

ekil 3.5. RoI Hizalama: Mask R-CNN modelinde Faster R-CNN’den farkl  olarak, özellik haritas n n 
hücre de erlerinin enterpolasyonu kullan larak öneri bölgelerinin nesnelere daha iyi oturmas  

sa lanmaktad r.

ekil 3.6. Mask R-CNN makalesinde RoI Hizalaman n (Align) havuzlama katman na göre nesne tespiti 
üzerindeki etkinli i gösterilmi tir.

3.2. Gemi Tespitinde Mask R-CNN’nin Özellik Piramit A yla Kullan m

De i ken ölçekli görüntülerde gemi tespiti için kullan lan yollardan biri, 

görüntünün çe itli ölçeklere yeniden boyutland r lmas yla katmanlar halinde olu turulan, 
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a a dan yukar ya do ru çözünürlü ün azald  görüntü piramitlerinin olu turulmas d r

( ekil 3.7). Bu yolla nesnelerin farkl  ölçeklerdeki özelliklerinin ç kar lmas  sa lansa da 

çözünürlü ün dü mesiyle beraber küçük gemilerin veya nesnelerin gözden kaç r lmas  

kaç n lmaz olmaktad r.

Ayr ca, bu katmanlardaki herbir görüntü, özelliklerinin ç kar lmas  için CNN’e 

girildi inde a  içerisindeki her blok sonras nda üretilen özellik haritalar n n derinli i 

artarken çözünürlü ü dü mektedir. Ancak üst katmanlar semantik aç dan zenginken alt 

katmanlar dü ük semantik bilgi ta maktad r.

ekil 3.7. Nesne tespitinde özellik piramit a n n kullan m .

3.2.1. A a dan yukar ya yol

Bu çal mada a a dan yukar ya yol olu turulurken (özellik haritalar  ç kar l rken) 

ResNet bloklar  kullan lm t r ( ekil 3.8). Toplam 5 adet olan bloklar, çe itli say larda 

konvolüsyonel katman içermektedir. Yukar  ç k ld kça, ard k blok katmanlar  aras nda 

mekansal boyut yar  yar ya azalmakta, böylece ad m (stride) say s  iki kat na ç kmaktad r. 

Her konvolüsyon blo unun ç kt s  Ci ile gösterilmektedir. Bu bloklardan gelen ç kt lar 

yukar dan-a a ya yolu in a etmede kullan lmaktad r.
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ekil 3.8. Özellik piramit a nda yukar dan-a a ya tan mlanan yeni yolda mekansal çözürülü ü dü ük, 
semantik de eri yüksek özellik haritalar , alt katmanla kurulan yanal ba lant lar ve üst-örnekleme 

kullan larak semantik de eri korunarak mekansal boyutu art r lmaktad r.

3.2.2. Yukar dan-a a ya yol

Yukar dan-a a ya yolda olu turulan ilk özellik haritas katman  M5’tir. M5’i 

olu turmak üzere, 1x1’lik bir konvolüsyon filtresi uygulanarak C5’in kanal derinli i 256 

kanala dü ürülmektedir. Bu, nesne tahmininde kullan ma haz r ilk özellik haritas  

katman d r.

Yukar dan a a ya inilirken, en yak n kom uluk üst-örneklemesi (nearest neighbors 

upsampling) kullan larak üst katman n mekansal çözünürlü ü 2 kat na ç kar lmaktad r 

( ekil 3.9). Alt katmanda kar l k gelen ilgili özellik haritas na 1×1’lik konvolüsyon 

uygulanmas ndan sonra mekansal boyutlar yla beraber derinlikleri de denk hale getirilen 

iki katman birbirlerine eklenmektedir. Bozucu (aliasing) etkileri hafifletmek üzere 

birle tirilmi  tüm katmanlara ayr ca 3 × 3’lük bir konvolüsyon da uygulanmaktad r.  
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ekil 3.9. Yukar dan-a a ya yolda mekansal çözünürlük, alt katmanla yanal ba lant n n da kullan m yla  
2 kat na ç kmaktad r.

Ayn  i lemler P3 ve P2 için de tekrar edilmektedir. Süreç, C1'in mekansal boyutu 

çok büyük oldu undan ve i lem sürecini yava latt ndan P2’de durdurulmaktad r. Her 

özellik haritas  ç kt s  için son (tam-ba l  katman yap s nda olan)  R-CNN modülünde 

ayn  s n fland r c  ve kutu regresörü kullan ld ndan tüm piramit özellik haritalar n n 

{P5, P4, P3, P2} derinlikleri ayn  (d=256) tutulmaktad r.

3.2.3. FPN’nin bölge öneri a nda kullan m

Kendi ba na bir nesne dedektörü olmayan FPN, nesne detektörlerinin içerisinde 

çal an bir özellik alg lay c s d r. Bu çal mada FPN, yukar dan-a a ya yolla semantik 

aç dan zengin yüksek çözünürlüklü özellik harita katmanlar n n olu turulup akabinde 

gemiler için bölge önerileri üretmede yani RPN'yi beslemede kullan lm t r ( ekil 3.10).
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ekil 3.10. Nesne tespitinde FPN kullan ld nda RPN’deki tahminler, olu turulan yeni Pi katmanlar  
kullan larak gerçekle tirilir.

3.2.4. FPN’nin Mask R-CNN’de kullan m

Mask R-CNN’e dair veri ak  diyagram  ekil 3.11‘de gösterilmektedir. FPN 

kullan lmad nda, ROI’lerin olu turulmas nda omurga a n n son blo undan gelen tek 

özellik katman  kullan lmaktad r ( ekil 3.11.a).

Modelde FPN kullan ld ndaysa özellik haritalar ndan olu an bir piramit 

üretilmektedir ( ekil 3.11.b). RoI’leri olu turmak için uygulanan RPN sürecinde özellik 

yamalar n  ç kar rken RoI'nin boyutuna ba l  olarak en uygun ölçekteki özellik harita 

katman  seçilmektedir.
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ekil 3.11. Mask R-CNN modelinde RPN modülünün a) omurga a dan gelen özellik haritas yla, b) 
FPN’de üretilen özellik haritalar yla beslenmesi. FPN kullan ld nda piramitteki hangi katman n 

kullan laca  nesne boyutuna ba l d r.

Geni li i w, yüksekli i h ile temsil edilen bir RoI için piramitteki hangi özellik 

haritas n n n seçilmesi gerekti i u e itlik kullan larak belirlenmektedir:

                                          (3.3) 

Burada = 4 olup k ise RoI’nin s n r kutusunun büyüklü üne göre de eri 

belirlenen ve FPN’de özellik yamas  üretmekte kullan lacak olan katman seviyesini (Pk)

temsil etmektedir. Yukar daki i lem neticesinde, örne in, k’n n 3’e e it olmas  durumda, 

o RoI için özellik haritas  olarak P3 seçilmektedir. Akabinde, tahmin sürecini 

tamamlamak üzere, elde edilen yamalar RoI havuzlamas na/hizalamas na tabi tutulmakta 

ve sürecin kalan  Mask R-CNN’le ayn  ekilde devam etmektedir. 

3.3. Hatal  Tespitlerin Azalt lmas  çin Yap lan Düzenlemeler

Derin ö renmenin kullan ld  nesne tespit modellerinde üretilen yanl  alarmlar n 

büyük ço unlu u hedef nesneyle benzerlik ta yan ö elerin detektörce nesne 

san lmas ndan kaynaklanmaktad r. Gemi tespitinde de hatal  alarmlar n büyük bölümü 

karasal bölgelerde yer alan ve ekilsel olarak gemilerle benzerlik arz eden çat lar, ince 

uzun betonarme bloklar gibi yap lardan olu maktad r. Bölge-tabanl  herhangi bir modelde 

bu türde hatal  tespitlerin önüne geçebilmek için modelin s n fland rmadaki nesnellik 
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e i inin yüksek tutulmas  bir çözüm olmas na ra men bunu yapmak di er taraftan baz  

gerçek gemilerin gözden kaçmas na yol açmakta ve tespitteki do ruluk oran n  

dü ürmektedir. Bu soruna çözüm sa lamak üzere iki türde yakla m kullan lmaktad r. 

Birincisi, e itim veri setlerinin hatal  tespitlerin önüne geçecek ekilde yeniden 

düzenlenmesini içeren yöntemler, di eri ise veriye dokunmadan modelin kay p 

fonksiyonu üzerinde de i ikli e giderek tespit performans n  art rma amac nda olanlar.

Bu yakla mlar n ilki negatif örneklem e itimi olarak isimlendirilmektedir. Temel 

olarak, veri setine model için “kafa kar t r c ” örneklerin dahil edilmesine

dayanmaktad r. ki farkl  ekilde ele al nmaktad r. Zor negatif örneklem e itimi denen 

birinci yol, görüntülerde yer alan ve hedef nesnelerle benzerlik ta yan, kafa kar t r c  

örneklerin hassasiyetle haz rlan p e itim verisine eklenmesine ve modelin bu örneklerle 

e itilmesine dayanmaktad r. Di er yoldaysa modelin e itimi, gemi içeren görüntülerle 

haz rlanm  standart veri setine ilave olarak gemi içermeyen karasal bölgelerden rastgele 

haz rlanan görüntü parçalar n n da herhangi bir etiketleme yap lmadan kullan lmas yla 

gerçekle tirilmektedir ve negatif örneklemle e itim olarak adland r lmaktad r. lk 

yakla m kadar hassasiyet gerektirmemesi sebebiyle özellikle bölge-tabanl  tespit 

modellerinde kullan lm t r (Gao, He, Sun, Jia, & Zhang, 2019). Çal man n bu k sm nda 

da yanl  alarmlar  azaltmak ad na kullan lmas  önerilen ilk yöntem negatif örneklem 

e itimi olmu tur.

Yanl  tespitlerin azalt lmas n  hedefleyen di er yakla mdaysa e itim verisine 

dokunulmamakta, modelin kay p fonksiyonu uygun ekilde modifiye edilmektedir. 

RetinaNet ad  verilen bu yöntemde, modelin kay p hesaplamas nda kulland , RPN’de 

üretilen çok say daki nesne önerileri aras ndan zor olanlar n etkisi odak kay p fonksiyonu 

kullan larak art r lmakta böylelikle model, basit örnekler yerine zor öneriler üzerine 

odaklanarak ayr m kabiliyetini art rmakta ve daha az hataya dü mektedir.

3.3.1. Mask R-CNN-tabanl  gemi tespiti için negatif örneklem e itimi    

Özellik ç kar m n n çok say da görüntünün kullan lmas yla gerçekle tirildi i derin 

ö renme yönteminde ve dolay s yla bu yakla m  kullanan tespit sistemlerinde veri 

say s n n art r lmas  performans  ço unlukla olumlu etkilemektedir. Modelin hem hedef 

nesneleri hem de hedef olmayanlar  tan mas  bu veriler sayesinde mümkündür. 

Çal man n bu k sm nda, modelin e itim verisi için, gemi içeren standart verilere ilave 

olarak karasal alan görüntüleri negatif örnekler olarak eklenmekte böylece modelin 
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bunlara dair özellikleri ö renmesi amaçlanmaktad r. Bu yolla, daha sonra karasal 

alanlardan gelen öneriler kar s na ç kt nda, a  bunlar  gemi olmayan arka plan olarak 

tan mak üzere e itilmi  olmaktad r.

Bu çal mada kara-deniz segmentasyonuna ba vurmadan, karasal bölgelerden 

kaynakl  yanl  alarmlar  önlemek amac yla gemi içeren standart e itim verisine ( ekil 

3.12) ilave olarak, içeri ini karasal alanlar n olu turdu u, gemi bulunmayan çok say da 

rastgele negatif görüntü örne inin eklenmesi ve modelin bunlarla e itilerek tespitte 

kullan lmas  birinci seçenek olarak önerilmektedir. Zor negatif örneklemeden farkl  

olarak, ekil 3.13'te gösterilen negatif örnekler etiketlenmeye gerek kalmayacak ekilde 

a  e itmek için hedef-d  örnekler olarak kullan lmaktad r. Verinin bunlar haricindeki 

k sm nda gemi hedefleri etiketlendi inde, negatif örnek görüntüler pozitif örnek 

görüntülerden ayr m  olmaktad r. Dolay s yla negatif örnek görüntülerin model 

e itiminde kullan labilmesi için yaln zca bo  etiketlerin olu turulmas  yeterli olmaktad r. 

ekil 3.12. Modelin e itiminde kullan lan pozitif örneklem görüntüleri 
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ekil 3.13. Modelin e itiminde kullan lan negatif örneklem görüntüleri

3.3.2. Gemi tespitinde Mask R-CNN ve odak kay p fonksiyonunun kullan m

Hem bu çal ma kapsam nda incelenmi  olan iki-a amal , bölge-tabanl  nesne tespit 

yöntemlerinin hem de tek-a amal lar n payla t  ortak yön, veri dengesizli i sorununa 

yol açan, yöntemin i leyi i s ras nda üretilen ve nesne olmayan arka plan kutular n n 

say s n n fazla olmas d r. Tespit modelleri bu girdilerle ö renmeyi sa lamak üzere tüm 

öneri kutular n  e  ekilde ele alarak hata miktar n  ölçmektedirler. Buradaki sorun ele 

al nan zor örneklerle, çözümü kolay örneklerin ö renme üzerindeki etkisinin ayn  olmas  

sebebiyle modelin zor örneklerle kar la t nda yeterli çözümleme kabiliyetinden uzak 

olmas d r. RetinaNet yönteminde tan mlanan odak kay p fonksiyonuyla modelin bu tür 

zor örneklere ili kin hata a rl klar  art r larak odaklanmas sa lanmaktad r. 

Bu tez kapsam nda, gemi tespit sonuçlar n  iyile tirmek üzere odak kay p  

fonksiyonunun kullan m  da önerilmi tir. Bu amaçla tespitte RetinaNet yakla m  

kullan lm  ve kay p fonksiyonundaki ayarlanabilir odak parametresi de i tirilerek 

sonuca etkisi gözlenmi tir. Çal mam zda, (Lin, Goyal, Girshick, He, & Dollar, 2018) 

taraf ndan önerilen odak kay p fonksiyonu kullan lm t r. Kolay ve iyi s n fland r lm  

örneklerle alakal  kayb n a rl n  azalt p, ayr m  zor olan örneklerinkini art racak 

ekilde de i tirerek çapraz entropi kayb n  düzenlemektedir.
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3.3.2.1. E itim

Mask R-CNN’de oldu u gibi bu yöntemde de kay p fonksiyonu, s n rlay c  kutu 

regresyonu, s n fland rma ve maske kay p fonksiyonlar n n toplam ndan olu maktad r.

Yer-do rulu u kutusu ve alakal  çapa aras ndaki birbirlerine göre düzeltme 

hesaplamalar  (Girshick, Donahue, Darrell, & Malik, 2014), (Lin, Goyal, Girshick, He, 

& Dollar, 2018)’de verildi i ekliyle yap lmaktad r. S n rlay c  kutu kayb n n 

hesaplanmas nda kutu merkezlerinin koordinatlar  yerine kutular n sol-üst ve sa -alt kö e 

noktalar n n koordinatlar  kullan lmaktad r. (X1b,Y1b) ve  (X2b,Y2b), s ras yla, yer-

do rulu u kutusunun sol-üst ve sa -alt kö eleri ve (X1a,Y1a)  ve (X2a,Y2a), s ras yla, çapa 

kutusunun sol-üst ve sa -alt kö elerini temsil etmektedir. Hedefler u ekilde 

hesaplanmaktad r:

                              (3.6) 

                             (3.8) 

Burada Wa ve Ha çapan n s ras yla geni li ini ve yüksekli ini ve (  ve 

( ise hedef kutusunun s ras yla sol-üst ve sa -alt kö elerini temsil etmektedir. 

(  ve ( ise tahmin edilen s n rlay c  kutunun s ras yla sol-üst ve sa -alt 

kö elerini temsil etmektedir ve regresyon kayb , smooth-L1 fonkisyonu kullan larak 

hesaplanmaktad r:

                  (3.10) 

           (3.11) 

Arka plan örneklerinin ön plandakilerden daha fazla olmas ndan kaynaklanan 

model içindeki veri i lem sürecinde olu an s n f dengesizli i ile ba a ç kmak ve do ruluk 

oran n  art rabilmek için RetinaNet yakla m nda Denklem 3.10’da ifade edilen hata 

fonksiyonu yerine odak kay p fonksiyonu tan mlanm t r. Bu yakla mda , ayarlanabilir 
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odaklama parametresi olmak üzere, çapraz entropi kayb na, ile tan mlanan bir 

hassas ayar faktörü eklenmektedir. Odak kay p fonksiyonu öyle tan mlanmaktad r:

                   (3.12) 

Negatif/pozitif örneklerin önemini dengeleyen  a rl kland rma faktörüyle 

modelin zor örnekler üzerine odaklanmas  sa lanmaktad r. Odaklanma oran   

parametresiyle de i tirilmektedir.

Bu kay p fonksiyonu, ’nin küçük de erler ald  hatal  s n fland r lm  örnekler 

ve ’n n bire yak n oldu u durumlarda çapraz-entropi kayb na e it olmaktad r. yi 

s n fland r lm  örnekler ’yi 1’e ve hassas-ayar faktörünü 0’a yak nsatmaktad r. 

Böylece, iyi s n fland r lm  örneklerde kayb n a rl  azalt lm  olmaktad r. Kayb n 

a rl n n azalt lmas   ile belirlenmektedir. Deneylerimizde  de eri 0.25’te sabit 

tutulmu  ve  de erlerindeki oynamalar n tespite etkisi incelenmi tir.

3.4. Veri Kümesinin çeri e ve Gemi Büyüklüklerine Göre Tanzimi

Uzaktan alg lama görüntülerinde gemi tespiti literatüründeki önemli eksiklerden 

biri tespit modellerinin performans de erlendirmelerinin gemi boyutlar na ve farkl  

zorluk seviyelerindeki içeriklere göre nicel de erlendirmelerinin genellikle yap lm yor 

olmas d r. Bir çal mada (Liu, Cui, Kuang, & Li, 2017) gemi boyutlar na göre bir 

de erlendirme söz konusuyken, bir di erinde (Gao, He, Sun, Jia, & Zhang, 2019) ise 

içerik zorlu u aç s ndan bir de erlendirme geni -ölçekli görüntüler üzerinden yap lm t r. 

Bilgisayarl  Görme alan nda geli tirilen nesne tespit modelleri, performanslar  

de erlendirilmek üzere COCO gibi veri setleri üzerinde çal t r ld klar nda tespite konu 

olan her nesne s n f , büyüklüklerine göre küçük, orta ve büyük olmak üzere 

grupland r lmaktad rlar. COCO’da, görüntüdeki nesnenin yer-do rulu u maskesinin 

içerdi i piksel say s na göre; 32 x 32 (= 1024)’den az oldu u takdirde nesne ‘küçük’ 

büyüklük s n f na, 32 x 32 ile 96 x 96 (= 9216) aras nda oldu unda ‘orta’ büyüklük 

s n f na, 96 x 96’n n üzerindeyse ‘büyük’ kategorisine girmektedir. Gemi tespiti alan nda 

da bu yönde bir ayr m n ve analizin yap lmas  tespit sonuçlar n n daha sa l kl  

incelenmesine yard mc  olacakt r. 

Bu çal mada olu turulan veri setlerindeki gemiler hem COCO standartlar na göre 

büyüklük gruplar na hem de uzunluklar na göre 0-50m, 50-100m, 100-150m, 150-200m, 

200-250m, 250-300m ve 300m- olacak ekilde grupland r lm lard r. 
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Çal mam zda veriler ayr ca içerik aç s ndan da kategorize edilmi lerdir. Özellikle 

geni -ölçekli görüntülerde karasal alanlar n yo un oldu u bölgelerde gemilere benzer 

yap lar n yanl  alarmlara yol açt  birçok ara t rma taraf ndan ortaya konmu  

durumdad r. Veri setlerini olu turan görüntülerin bir k sm nda karasal alanlar yer 

almazken kimisinde karasal alanlar n bask n oldu u iç sular veya baz lar ndaysa deniz ve 

karan n daha dengeli yer ald  liman/r ht m yak nlar  gibi içeriklerle kar la mak 

mümkündür. Gemi tespitinde tamamen farkl  zorluklar içeren bu içeriklerin 

grupland r lmas  hata analizinin daha sa l kl  yap lmas na yard mc  olacakt r. 

Bu göz önüne al narak çal mam zda verilerin içeriklerine göre de s n fland r lmas  

önerilmi  olup eldeki görüntüler

Aç k sular

Liman/r ht m yak nlar

ç sular

olmak üzere üç gruba ayr lm t r. Bu grupland rman n di er bir yarar  ise bu üç ayr  

ko ulda bulunan gemilerin birbirine göre yak nl k durumlar n n da de i mesidir. Aç k 

sulardaki gemiler genellikle birbirinden uzakta bulunurken di er iki sahnede ço unlukla 

birbirlerine yak n konumlanm  haldedirler. Bu da üzerinde nesne tespit modellerinin 

performans n n de erlendirilmesi gereken di er bir önemli faktördür.
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4. VER  SET NE VE MODEL E T M NE DA R DETAYLAR

4.1. Veri Seti 

Veri setimiz, Google Earth taraf ndan sa lanan 1 metre mekansal çözünürlü e sahip 

toplam 9714 uydu görüntüsünden olu maktad r (Tablo 4.1). SAS Planet yaz l m  

arac l yla indirilmi lerdir. Bu görüntüler k rm z , ye il ve mavi olmak üzere 3 bantta 

bilgi ta maktad rlar. Enlem ve boylam bilgilerinin bulundu u Geotif format ndad rlar. 

Görüntüler sivil limanlar, askeri üsler, aç k sular, iç sular gibi sahneleri içermektedir. 

Görüntü boyutlar  768x768 pikseldir. Görüntülerde en az bir gemi bulunmaktad r. E itim, 

validasyon ve test veri setlerini olu turan görüntülerin say lar n n birbirine göre oranlar  

yakla k olarak, s ras yla, 7:2:2’dir.

Tablo 4.1. Çal ma kapsam nda kullan lan veri kümesinin içeri i

E itim 
Kümesindeki 

Görüntü 
Say s  

Validasyon 
Kümesindeki 

Görüntü 
Say s  

Test 
Kümesindeki 

Görüntü 
Say s  

Toplam 
Görüntü 

Say s  

E itim, 
Validasyon ve 

Test 
Görüntülerinin 

Oran  
(Yakla k) 

Görüntü 
Kayna  

Görüntü 
Boyutu 

(piksel x 
piksel) 

Mekansal 
Çözünürlük 

Tüm setlerdeki görüntülerde toplam 11534 gemi yer almaktad r. çerilen gemi 

say lar n n herbir kümeye göre da l m  Tablo 4.2’de gösterilmi tir. Görüntü say s nda 

oldu u gibi, setlerin gemi say lar n n oran  da yakla k 7:2:2’dir.  

Tablo 4.2. Veri kümesi içeri indeki gemi say lar

E itim 
Kümesindeki 
Gemi Say s  

Validasyon 
Kümesindeki 
Gemi Say s  

Test 
Kümesindeki 
Gemi Say s  

Toplam Gemi 
Say s  

E itim, Validasyon ve 
Test Kümelerindeki 

Gemi Say lar n n 
Oran  (Yakla k) 

Görüntülerdeki gemi say lar na dair baz  bilgiler Tablo 4.3‘de verilmi tir. 

Görülece i üzere, hemen her kümede benzer istatistikler söz konusudur. Gemi say lar n n 

görüntülere göre da l mlar  ekil 4.1’de daha detayl  gösterilmektedir. 
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Tablo 4.3. Veri kümelerini olu turan görüntülerin içerdikleri gemi say lar na dair bilgiler

  Görüntü 
Say s  

Görüntü Ba na 
Dü en Gemi 

Say s n n 
Ortalamas  

Görüntü Ba na 
Dü en Gemi 

Say s n n 
Standart 
Sapmas  

Bir 
Görüntüde 
Yer Alan En 

Az Gemi 
Say s  

Bir Görüntüde 
Yer Alan En 

Çok Gemi 
Say s  

E itim Kümesi 
Validasyon 

Kümesi 
Test Kümesi 

ekil 4.1. Veri kümelerindeki gemi say lar n n da l m
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Görüntülerde yer alan gemiler, uzunlu u 300 metreden fazla olan kargo 

gemilerinden, 200 metrenin üzerindeki uzunluklar yla tanker gemilerine, ula mda 

kullan lan gemilerden, uzunlu u birkaç metreyi a mayan küçük bal kç  teknelerine kadar 

geni  bir büyüklük yelpazesindedir. Gemilerin görüntü içerisinde kaplad klar  alanlar da 

do al olarak ayn  çe itliliktedir (Tablo 4.4 ve ekil 4.2). Gemi uzunluklar na dair bilgiler 

de Tablo 4.5’te ve ekil 4.3’te verilmi tir.
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Tablo 4.4. Gemilerin görüntüler üzerinde kaplad klar  alanlara dair istatistikler

  Gemi Say s  

Gemilerin 
Kaplad  
Alanlar n 

Ortalamas  
(Piksel) 

Gemilerin 
Kaplad  
Alanlar n 

Standart Sapmas  
(Piksel) 

En Küçük 
Geminin 

Kaplad  
Alan (Piksel) 

En Büyük 
Geminin 

Kaplad  Alan 
(Piksel) 

E itim Kümesi 
Validasyon Kümesi 

Test Kümesi 

ekil 4.2. E itim, validasyon ve test kümelerindeki gemilerin kaplad klar  alanlara dair istatistikler 
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Tablo 4.5. Görüntülerdeki gemilerin uzunluklar na dair istatistikler

  Gemi Say s  

Gemi 
Uzunluklar n n 

Ortalamas  
(Piksel) 

Gemi 
Uzunluklar n n 

Standart Sapmas  
(Piksel) 

En Küçük 
Geminin 

Uzunlu u 
(Piksel) 

En Büyük 
Geminin 

Uzunlu u 
(Piksel) 

E itim Kümesi 

Validasyon Kümesi 

Test Kümesi 

ekil 4.3. E itim, validasyon ve test kümelerindeki gemilerin uzunluklar na dair istatistikler
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4.2. E itim

Bu çal madaki deneylerin Faster R-CNN modeli ile alakal  k s mlar nda yhenon-

GitHub (Henon, 2017), Mask R-CNN ile alakal  olanlar nda Matterport-GitHub (Abdulla 

& Clauss, 2018) RetinaMask ile alakal  deneylerdeyse Fizyr-GitHub (Gaiser, Carpani, & 

Liscio, 2018) uyarlamalar kullan lm t r. Bunlar Tensorflow ve Keras derin ö renme 

çerçevelerinde çal maktad rlar. Modeller uçtan-uca e itilmi lerdir. Önerilen model, 

takvimi Tablo 4.6’da verilen ve ba lang ç de eri 0.001 olan ö renme oranlar  kullan larak 

toplamda 80 bin iterasyonda e itilmi tir. E itimde 0.0001’lik bir a rl k bozunumu 

(weight decay) ve 0.9’luk momentum de erleriyle momentumlu Stokastik Gradyan ni  

yöntemi ve geri-yay l m algoritmalar  kullan lm t r.

Tablo 4.6. E itimde kullan lan ö renme oran n n turlara göre de i im takvimi

Tur Say s  Ö renme Oran  

lr = 0.001 

RPN a amas nda, mini-y nlar n e itimi için toplamda 512 çapa örneklenmi  ve 

ikinci a amaya 256 öneri gönderilmi tir. Pozitif örneklerin negatiflere oran  1:3’tür. IoU 

e i i olarak 0.5 kullan lm t r. Deneyler k sm nda görüleilece i gibi gemi güven e i inin 

belirlenmesi için de deneyler yap lm  ve deneylerin kalan k sm  için nesne güven e i i 

0.5 olarak belirlenmi tir. 

Omurga a lar  olarak ResNet-50 ve ResNet-101 kullan lm t r. A  a rl klar ,  bu 

modellerin Common Objects in Context (COCO) veri seti kullan larak ön-e itim alm  

de erleriyle ba lat lm t r.

A lar n e itilmesinde veri art r m na da ba vurulmu tur. Bunun için farkl  

görüntü i leme yöntemlerinin sonuca etkisi gözlenmi  ve neticede orijinal görüntülere, 
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verilerin (1) 90 veya 270 derecelik döndürülmü , (2) yukar -a a  veya sa -sol

döndürülmü , (3) parlakl  veya kontrast  yüzde 10 art r lm  veya azalt lm  ve (4) 

keskinli i veya bulan kl  yüzde 10 art r lm  halleri de ilave edilmi tir. Veri art r m , 

e itim veri kümesindeki her örnek görüntüden yapay olarak de i tirilmi  yeni görüntüler 

olu turma i lemidir. Bu teknik, e itim verisi miktar n n büyütülmesine ve veri say s n n 

az+a daki parametre say s n n yüksek oldu u durumlarda kar la lan a r -uyumu (over-

fitting) önlemeye ve önerilen modelin performans n  art rmay  sa lamaktad r.

Çapa büyüklükleri {8, 16, 32, 64, 128} ve ad m say lar  {4, 8, 16, 32, 64} olarak 

tan mlanm t r. Her büyüklükteki çapalar için üç farkl  en boy oran  {1:1, 1:2, 2:1} 

belirlenmi tir.

Odak kay p fonksiyonunun kullan ld  model e itiminde  parametresi için 0.01 

de eri kullan lm t r.

4.3. Tespit De erlendirme Metrikleri

Önerilen modelin tespit performans n  nicel olarak de erlendirmek için yayg n 

olarak kullan lan keskinlik, geri getirme, F1-skoru ve keskinlik-geri getirme e risi 

kullan lm t r. Bu metrikler vas tas yla tespit modelinin performans  sadece do ru 

tespitlerle (True positives - TP) de il, üretilen yanl  alarmlar (False Positives - FP) ve 

gözden kaçan nesneler (False Negatives - FN) de göz önüne al narak hesaplanmaktad r.

Kesinlik, do ru tahminlerin toplam tahminler içerisindeki oran n  (TP’lerin 

toplam pozitif tahminlere oran n ) göstermektedir. Bu metrik, üretilen yanl  alarmlar n 

nicel olarak de erlendirilmesine yard mc  olmaktad r. u ekilde tan mlanm t r:

(4.1)

Geri getirme ise yap lan tespitlerdeki do ru pozitiflerin toplam yer do ruluklar na 

oran d r ve tespit do rulu u olarak da geçmektedir. Tan m ndan da anla laca  üzere bu 

metrik, tespiti hedeflenen nesnelerin ne oranda belirlendi ini nicel olarak 

de erlendirmeye yard mc  olmaktad r. Tan m  öyledir:

(4.2)
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Bu iki niceli in harmonik ortalamas  olmas  hasabiyle F1 skoru, tespit 

performans na dair tek metrikte daha etrafl  bir de erlendirme imkan  vermektedir ve 

öyle tan mlanm t r:

= (4.3)

Bu çal ma kapsam nda, modellerce üretilen herhangi bir tespit tahmini, e er yer-

do rulu uyla olan IoU de eri 0.5’ten büyükse gerçek do ru (TP), aksi halde yanl  

do ru/tespit (FP) olarak de erlendirilmi tir. 
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5. DENEYLER VE BULGULAR 

Bu tez kapsam nda gerçekle tirilen deneyler ve bulgular bu bölümde be  k s m 

halinde sunulmaktad r. Bölüm 5.1’de nesne s n fland rmas  için belirlenen farkl  güven 

e iklerinin tespit performans  üzerindeki etkileri gösterilmektedir. Bölüm 5.2’de farkl  

derinliklerdeki omurga a lar yla gerçekle tirilen deneyler yer almaktad r. Önerilen 

yöntemin gemi tespiti üzerindeki performans  farkl  modellerle Bölüm 5.3’te mukayeseli 

olarak sunulmaktad r. Bu k s mda, ayr ca, modelin farkl  ölçeklerdeki görüntülerde ve 

farkl  gemi boyutlar na göre performans n n de erlendirilmesine  olanak sa layan 

deneyler yer almaktad r. Bölüm 5.4’te çe itli veri art r m tekniklerinin kullan lmas yla 

elde edilen sonuçlar sunulmaktad r. Bölüm 5.5, modelin üretti i yanl  alarmlar  azaltmak

üzere kullan m  önerilen iki farkl  yöntemin tespit sonuçlar na etkisi üzerinedir. Bu 

bölümde, söz konusu yöntemlerin büyük ölçekteki görüntüler üzerinde çal t r ld  

deneyler de yer almaktad r. 

Deneyler, Ubuntu 16.04 i letim sisteminde Intel i7-6850k i lemcili, 64 GB 

RAM’e sahip, Nvidia GeForce GTX 1080 Ti ekran kartl  bir bilgisayar kullan larak 

gerçekle tirilmi tir. 

5.1. Nesne Güven E i inin Tespit Üzerindeki Etkisi

Ba lang çta, önerilen modellerde nesne güven e i i olarak hangi de erin 

kullan lmas  gerekti ine karar vermek üzere deneyler yap lm t r. Nesne güven e i i, 

detaylar  Bölüm 3.1’de ifade edilen, modelin R-CNN katman nda RPN’den gelmi  

önerinin “nesne midir?” veya “nesne de il midir?” sorusuna cevap veren s n fland rma 

tahmin kafas nda belirlenen nesnellik skor e i idir. Gelen öneri için bu kafan n üretti i 

skor bu e i in alt nda oldu u takdirde öneri “arka plan” olarak görülmekte, üstünde 

oldu u takdirde “gemi” olarak atanmaktad r. Yap lan deneylerde bu e ik 0’dan 

ba lat lm  ve 0.1’lik ad mlarla art r lm t r. Bu güven düzeyleri için modelin sa lad  

tespit sonuçlar  Tablo 5.1’de sunulmu tur. E ik dü ük tutuldu unda gelen hemen her 

öneri “gemi” olarak de erlendirilmi  ve çok say da yanl  alarm üretilmi tir. Toplamda 

3180 adet geminin yer ald  test kümesindeki ikisi haricindeki tüm gemiler tespit edilmi  

ancak bununla beraber toplamda 55332 yanl  alarm üretilmi tir. E i in 0.1 puan 

art r lmas yla beraber yanl  alarmlar keskin ekilde dü mü  bunun yan nda toplam 25 

yer-do rulu u gözden kaçm t r. E i i artt rd kça bu trend devam etmektedir. Güven 

düzeyi 1.0 olarak belirlendi inde yanl  alarmlar n say s  77 dü mü , ancak yer-



57

do ruluklar n n yar s ndan fazlas  tespit edilememi tir. Çal man n bundan sonraki 

k sm nda kullanmak üzere, optimal güven e i i olarak bu tablodaki en yüksek F1-skorunu 

veren 0.5 de eri seçilmi tir. Eldeki veri seti için do ru tespitler ve yanl  alarmlar aras nda 

en dengeli tespit sonuçlar n  bu de erin verdi i dü ünülmektedir. Bu de er alt nda 

tespitlerin yer-do ruluklar yla çak m nda yüzde 75’lik bir IoU de eri söz konusudur. 

Farkl  güven e iklerindeki geri-getirme, kesinlik, F1 skoru ve IoU de erlerinin de i imi 

ekil 5.1’de gösterilmi tir.  

Tablo 5.1. Önerilen modelin (veri art r m  olmadan) farkl  güven e i i de erlerinde üretti i gemi tespit 
sonuçlar

Güven 
Düzeyi 

Yer 
Do ruluklar  

Do ru 
Tespitler 

Yanl  
Alarmlar 

Geri 
Getirme 

(%) 

Kesinlik 
(%) F1 (%) IoU 

90,24 
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ekil 5.1. Önerilen modelin farkl  güven e i i de erlerinde üretti i gemi tespit sonuçlar n n grafi i

5.2. Farkl  Derinliklerdeki Omurga A lar n n Tespit Üzerindeki Etkisi

Önerilen yöntem ve kar la t rmaya imkan tan mak için Faster R-CNN yöntemi 

farkl  derinliklerdeki omurga a lar  kullan larak gemi veri kümesi üzerinde test 

edilmi lerdir. Omurga a lar  olarak 50 ve 101 katmandan olu an ResNet-50 ve ResNet-

101 kullan lm t r. Her iki omurga a  için de Mask R-CNN yöntemi hem FPN’li hem de 

FPN’siz olarak Faster R-CNN yönteminden daha yüksek F1-skoru sa lam t r ( ekil 5.2). 

Sonuçlardan görülece i üzere 101-katmanl  ResNet-101 50-katmanl  muadiline göre 

daha yüksek F1-skorlu tespitler sa lam t r. Bu sonuçlar göz önüne al narak deneylerin 

bundan sonraki k sm nda omurga a  olarak ResNet-101 tercih edilmi tir. Bu modeller 

ve a lar için görüntü ba na harcanan i lem zamanlar  Tablo 5.2’de gösterilmektedir. Her 

üç model için de daha derin omurga a  kullan m n n daha fazla i lem zaman na mal 

oldu u görülmektedir. Ayr ca, Mask R-CNN’de FPN’nin kullan lmas  yakla k dörtte bir 

oran nda bir yava lamaya neden olmu tur.
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ekil 5.2. Farkl  omurgalarla çal t r lan modellerin test kümesinde ürettikleri tespitlerin F1 skorlar  
cinsinden kar la t rmalar

Tablo 5.2. Çe itli modeller için görüntü ba na dü en hesaplama sürelerinin kar la t r lmas

Yöntem Görüntü Ba na lem Süresi (s) 

5.3. Kar la t rma: Önerilen Yöntemin Gemi Tespit Performans na Etkisi 

Bu bölüm iki ba l a ayr lmaktad r. lk k s mda tek ölçekli test verileri üzerinde, 

önerilen modelle di er yöntemler kar la t r lm t r. kinci k s mda ise test verilerinin 

çözünürlükleri dü ürülerek görüntüler kontrollü bir ekilde kabala t r lm ve söz konusu 

tüm yöntemlerin bu yeni küme üzerindeki performanslar  de erlendirilmi tir. Ayr ca 

tespitte nesne boyutlar n n etkisi de gözlemlenmi tir.
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5.3.1. Önerilen yöntemin di er modellere göre performans

Bu çal ma kapsam nda önerilen gemi tespit modelinin performans  iki farkl  

modelin de ayn  test verisinde kullan lmas yla kar la t rmal  olarak test edilmi tir. Bu 

kar la t rma Bölüm 4.3’te ifade edilen de erlendirme ölçütleri kullan larak yap lm t r. 

3180 adet yer-do rulu unun (geminin) yer ald  1 metre mekansal çözünürlü e sahip 

uydu görüntüleri için yap lan do ru tespitler, üretilen yanl  alarmlar ve gözden kaçan 

nesneler kullan larak geri-getirme, kesinlik ve F1-skorlar na bak lm t r (Tablo 5.3). 

Ayr ca modellerin Kesinlik (precision -P)-Geri Getirme (Recall - R) (P-R) e rileri de 

farkl  nesne güven e ikleri kullan larak olu turulmu tur ( ekil 5.3).

Tablo 5.3. Önerilen model ile di er modellerin test veri kümesi üzerindeki tespit performans n n 
kar la t rmas

Yöntem 
Özellik 
Piramit 

A  

ROI 
Hizalama 

Yer 
Do ruluklar  

Do ru 
Tespitler 

Yanl  
Alarmlar 

Geri 
Getirme 

(%) 

Kesinlik 
(%) 

F1 
(%) 

3180 

3180 

3180 

3180 

3180 91,32 89,19 90,24 
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ekil 5.3. Test veri kümesi üzerinde çal t r lan farkl  modellere ait kesinlik-geri getirme e rileri

Üç model aras nda en yüksek geri-getirme, kesinlik ve F1-skor de erleri, FPN’le 

çal t r lan Mask R-CNN taraf ndan sa lanm t r. Faster R-CNN’den farkl  olarak 

bünyesinde ROI hizalama katman , maske tahmin kafas  ve Özellik Piramit A ’n  içeren 

bu model yard m yla ayn  test kümesi için tespit F1-skoru üzerinde yakla k 6 puanl k 

(yakla k yüzde 7’lik) bir geli tirme sa lanm t r.

Di er taraftan, ayn  modellerin farkl  nesne güven e ikleriyle çal t r lmas yla 

yakla k 20 farkl  kesinlik-geri getirme çifti elde edilmi tir. ekil 5.3’te ResNet-101 

omurgas  kullanan önerilen modelin di er yöntemlerle olan kar la t rmas  

görülmektedir. Bu metrik, tespit modelinin etkinlik ve stabilitesini gösteren önemli bir 

de erlendirme arac d r. Y ekseni kesinli i ve X ekseni geri-getirmeyi temsil etmektedir. 

E rinin üstte olmas  daha iyi performansa i aret etmektedir. Önerilen FPN+Mask R-CNN

modeli deneylerimizde kulland m z tüm güven e iklerinde di er yakla mlardan iyi 

sonuçlar vermi tir.

5.3.2. Görüntü çözünürlü ünün tespit performans na etkisi

Görüntü çözünürlü ünün önerilen yöntemin performans  üzerindeki etkisini 

incelemek üzere, yer örneklem aral  1.0 m olan test verileri farkl  çözünürlüklere 
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indirgenerek kapsaml  deneyler yap lm t r. Lanczos filtrelemesi (yeniden örneklemesi) 

yöntemi kullan larak  test veri kümesindeki her görüntünün 4 farkl  çözünürlükte (yer 

örneklem aral  = 2.0m, 3.0m, 4.0m, 5.0m)  yeni örnekleri olu turulmu tur. Deneyler, 

bu görüntülerin modellere beslenmesiyle gerçekle tirilmi tir.

Tablo 5.4’de üç farkl  modelin 5 ayr  çözünürülükte ortaya koyduklar  

performans, geri-getirme, kesinlik ve F1 skorlar  cinsinden verilmi tir. Sonuçlar, önerilen 

FPN+Mask R-CNN tespit yönteminin farkl  çözünürlüklere kar  sahip oldu u stabiliteyi 

göstermektedir. Çözünürlü ün iki uç aras nda 5 kat oynad  bu aral kta, geri-getirme 

de erleri aç s ndan bak ld nda, di er iki yönteme nazaran önerilen yöntemin 

performans n  çok az kaybetti i görülebilir ( ekil 5.4). Önerilen model için en yüksek 

geri-getirme %91.32’lik de erle orijinal çözünürlükteyken, en dü ük de eri %80.57’lik 

geri-getirmeyle 5 metre çözünürlükte vermi tir. Di er yöntemlere bak ld nda, FPN’nin 

kullan lmad  maske ve Faster R-CNN yakla mlar nda ise geri-getirme performans  37 

puandan fazla dü mü tür. Bununla beraber, yanl  alarmlarla ba lant l  olan kesinlik 

metri inin ayn  oranda korunmad  da sonuçlarda görülebilir. Çözünürlükteki iki uç 

aras  için önerilen modelde kesinlik 29 puan dü erken di er yöntemlerde bu metrikteki 

dü ü  40 puandan fazla olmu tur.

Tablo 5.4. Test veri kümesi (orijinal görüntü çözünürlü ü = 1m) kullan larak yer örneklem aral klar  
kabala t r lm  veriler üzerinde üç farkl  modelin üretti i tespit neticeleri

Yer Örneklem 
Aral  = 1.0m 

Yer Örneklem 
Aral  = 2.0m 

Yer Örneklem 
Aral  = 3.0m 

Yer Örneklem 
Aral  = 4.0m 

Yer Örneklem 
Aral  = 5.0m 

 

Faster 
R-

CNN 

Mask 
R-

CNN 

Mask 
R-

CNN 
+ 

FPN 

Faster 
R-

CNN 

Mask 
R-

CNN 

Mask 
R-

CNN 
+ 

FPN 

Faster 
R-

CNN 

Mask 
R-

CNN 

Mask 
R-

CNN 
+ 

FPN 

Faster 
R-

CNN 

Mask 
R-

CNN 

Mask 
R-

CNN 
+ 

FPN 

Faster 
R-

CNN 

Mask 
R-

CNN 

Mask 
R-

CNN 
+ 

FPN 

Geri 
getirme 

Kesinlik 

F1 Skoru 
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ekil 5.4. Farkl  görüntü çözünürlükleri için üç modelin geri getirme (do ruluk) performans

FPN’nin kullan lmad  modellerde azalan çözünürlükle beraber do rulu un 

keskin bir ekilde dü mesi dikkat çekicidir. Mask R-CNN modelinde FPN kullan m  bu 

dü ü  oran n  azaltmaktad r. Bu gözlemi daha detayl  incelemek ve hata sebeplerine dair 

daha elle tutulur doneler elde edebilmek üzere görüntülerde yer alan gemiler 

uzunluklar na göre 6 gruba ayr lm  ve her grup için geri-getirme de erleri hem FPN’siz 

çal an Mask R-CNN modeli hem de FPN’le çal an Mask R-CNN modeli kullan larak 

hesaplanm t r. 

ekil 5.5, FPN’nin kullan lmad  Mask R-CNN modelinin her uzunluk grubundaki 

gemiler için farkl  mekansal çözünürlüklerde üretti i geri-getirmeleri göstermektedir. 

Grafikte, azalan çözünürlükle, uzunluklar  100 metreden az olan gemiler için geri-getirme 

oran n n keskin bir ekilde dü tü ü görülmektedir. Orijinal görüntüler içerisinde sadece 

birkaç piksele sahip gemilerin oldu u dü ünüldü ünde, bu gemilerin görsel özellikleri

önce çözünürlü ün dü ürülmesi arkas ndan a  içerisinde birçok katmandan geçmeyle 

kaybolmakta ve neticesinde dü ük geri-ça rma oran yla sonuçlanmaktad r. Bu 

çözünürlük aral nda, uzunlu u 250 metrenin üzerinde olan gemilerdeyse tespit 

performans ndaki oynamalar n giderek azald  görülmektedir.
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ekil 5.5. FPN kullan lmad  durumda, farkl  görüntü çözünürlükleri için, Mask R-CNN modelinin 
verdi i,  farkl  gemi uzunluklar na göre ayr m  yap lm  geri getirme de erleri.

Mask R-CNN modelinin FPN’le beraber kullan ld  durumdaysa tüm boyut 

skalalar nda geri-getirmeler iyile mekle beraber, özellikle uzunluklar  200 metrenin 

alt nda olan gemilerin tespitinde büyük iyile meler sa lanmaktad r ( ekil 5.6). 5 metre 

çözünürlü ündeki görüntülerde uzunluklar  50 metreye kadar olan gemiler için geri-

getirme 40 puan, 100 metreye kadar olanlar için 25 puan ve 150 metreye kadar olanlarda 

14 puan  artm t r. Bu çözünürlük için geri-getirmedeki toplam art  30 puan n üzerinde 

olmaktad r (%80.57’ye kar l k %49.34). Bu durum, Özellik Piramit a ndaki semantik 

de eri yüksek katmanla mekansal çözünürlü ü fazla olan alt katman n kayna t r lmas n n 

sonuçlar üzerindeki olumlu etkisini göstermektedir. 
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ekil 5.6. Mask R-CNN modelinin FPN ile beraber kullan ld  durumda, farkl  görüntü çözünürlükleri 
için, farkl  gemi uzunluklar na göre ayr m  yap lm  geri getirme de erleri.

5.4. Farkl  veri art r m yöntemleriyle e itim: önerilen yöntemin performans  

Bu bölümde e itim verilerindeki görüntülere farkl  yollarla uygulanan dönü ümler 

neticesinde olu turulan art r lm  veri setleriyle e itilen önerilen modelin tespit 

performans  incelenmi tir. Deneylerde dört temel görüntü i leme yöntemi ve bunlar n 

çe itli kombinasyonlar  kullan larak toplam 9 adet art r lm  veri seti olu turulmu tur 

(Tablo 5.5). Deneyler ayn  ko ullar alt nda gerçekle tirilmi tir. Tablo 5.6’da farkl  art rma 

yöntemleriyle e itilmi  modelin tespit sonuçlar  sunulmaktad r. Buradan görüldü ü üzere 

uygulanan her art r m yöntemi sonuçlarda iyile meye yol açm t r. Sonuçlardaki en 

yüksek iyile tirme, modelin dört görüntü dönü ümünün beraber uygulanarak 

olu turuldu u AVS9 setiyle ald  e itimle sa lanm t r. E itimde sadece ham 

görüntülerin kullan ld  model, 3180 geminin yer ald  test verisi için 2904 do ru 

tespitte bulunurken AV9 setiyle e itilen model 3024 gemiyi do ru tespit etmi tir. Yanl  

alarm say s  da 352’den 279’a dü mü tür. 
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Tablo 5.5. Art r lm  veri setleri ve bunlarda görüntülere uygulanan i lemler

Art r lm  Veri Seti Görüntüye Uygulanan lem 

Tablo 5.6. Farkl  art rma yöntemleriyle olu turulmu  veri kümelerinin kullan lmas yla e itilmi  olan 
önerilen modelin test kümesi üzerindeki tespit sonuçlar   

Veri Seti 

Test 
Kümesindeki 
Toplam Gemi 

Say s  

Do ru 
Tespitler 

Yanl  
Alarmlar 

Geri 
Getirme 

(%) 

Kesinlik 
(%) F1 (%) 

3180 

95,09 91,55 93,29 

5.5. Hatal  Tespitlerin Azalt lmas na Dair Deneyler

Bu bölümde modelin üretti i yanl  alarmlar  azaltmak için önerilen iki farkl  

yakla ma dair deneyler aktar lacakt r. 

5.5.1. Mask R-CNN-tabanl  gemi tespiti için negatif örneklem e itimi   

Çal man n bu k sm nda, model e itiminde farkl  say larda negatif örneklem 

kullanman n tespit sonuçlar  üzerindeki etkileri incelenmektedir. 
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Pozitif örneklerin negatiflere oran n n tespit performans na etkisini görmek 

maksad yla FPN+Mask R-CNN modeli pozitif örnekler ayn  kalmak kayd yla farkl  

say lardaki negatif örnekler kullan larak e itime tabi tutulmu tur (Tablo 5.8). Pozitif ve 

negatif görüntü örnekleri s ras yla ekil 3.12’de ve ekil 3.13’de verildi i gibidir. Dört 

veri kümesi için de modelin e itimine kay p fonksiyonunun büyük oranda dü mesine 

kadar devam edilmi  ve nihayetinde tespit model a rl klar  olarak en dü ük validasyon 

hatas na sahip tur a rl klar  kullan lm t r.  E itimle alakal  bilgiler Tablo 5.7’de 

özetlenmektedir.

Tablo 5.7. E itim ve validasyon verilerine eklenen negatif örneklem görüntü say lar na ve e itime dair 
bilgiler

Pozitif Örneklem 
Görüntülerin 

Negatiflere Oran  

Negatif Örneklem 
Görüntülerin 

Say s  
E itim Ad m Say s  En Dü ük 

Validasyon Kayb  

E itimde 
Harcanan Zaman 

(saat) 

Önerilen negatif örnekle e itim yönteminin karasal bölgelerde kar la lan yanl  

alarmlar  azalt p azaltmad n  test etmek amac yla test verisi olarak farkl  türde deniz-

kara içeriklerine sahip geni  ölçekli, 1.0 metre çözünürlü e sahip 3 ayr  Google Earth 

görüntüsü kullan lm t r ( ekil 5.7). Bu görüntüler,

karasal alan n büyük yer kaplad  iç sular ,

kara ve denizin dengeli yer ald  liman/r ht m yak nlar n ,

karasal alan içermeyen aç k sular

içerecek ekilde seçilmi tir. Bu ekilde, karasal alanlardan kaynaklanan yanl  alarmlar n 

analizinin daha detayl  yap lmas  mümkün hale gelmi tir. Görüntülere dair bilgiler Tablo

5.8’de verilmi tir. 
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Tablo 5.8. Test amac yla kullan lan büyük boyutlu görüntülere dair bilgiler

Görüntü 
Ad  

Görüntü Boyutu 
(piksel) 

Görüntü 
Kayna  

Mekansal 
Çözünürlük Gemi Say s  Görüntü Konumu 

ekil 5.7. Yanl  alarmlar n azalt lmas na dönük gerçekle tirilen deneylerde kullan lan, farkl  kara-deniz 
içeriklerine sahip büyük ölçekli görüntüler.

Bu çal mada kullan lan grafik i lemcinin haf zas , önerilen tespit modelinde 

boyutu en fazla 5120x5120 piksele kadar olan görüntülerle çal maya imkan vermektedir. 

Bu sebeple boyutu bundan büyük görüntülerde gemileri tespit ederken görüntünün
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bloklar halinde ç kar l p ayr  ayr  i lenmesi gerekmektedir. Deneyelerimizde, büyük 

görüntüler blok büyüklükleri 5120x5120 piksel olan parçalara ayr l p i lenmi lerdir.

Bunu yaparken gemilerin bloklar aras ndaki s n rlarda gözden kaçmas n  önlemek için 

herbir blok, kom usuyla 200 piksellik kesi ime sahip olacak ekilde olu turulmu tur. 

Resim d na ç kan blok parçalar ndaki piksellere siyah renk atanm t r ( ekil 5.8).

ekil 5.8. Boyutu 5120x5120 pikselin üzerinde olan görüntüler bu büyüklükteki parçalara bölünerek 
modele girilmektedir. 

Üç büyük ölçekli görüntüden al nan kesitler için deney sonuçlar  ekil 5.9’da 

gösterilmi tir.
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ekil 5.9. Sol sütun: Orijinal görüntüler. Sa  sütun: Sadece pozitif örneklerle e itilmi  a  taraf ndan 
üretilen tespit sonuçlar



71

Di er deneylerde oldu u gibi bu k s mda da gemi tespit performans  geri-getirme, 

kesinlik ve F1-skorlar n n ölçülmesiyle hesaplanm t r. Ayr ca, i lem zamanlar  da 

ölçülmü tür. Tablo 5.9 tespit performanslar n  ve i lem s ras nda harcanan zamanlar  

göstermektedir.

(1) BG-1: ç sular  içeren, karasal alanlar n a rl kta oldu u 13632 x 11456 piksel
boyutundaki görüntü.

BG-1 görüntüsü Hollanda’n n Rotterdam ehrinde bulunan, denizin kara içlerine 

sokularak r ht mlara ula m  sa lad  bir içeri i göstermektedir. Di er görüntülerle 

kar la t r ld nda modelin tespit performans  göreceli olarak kötüdür. Görüntüde 

karasal bölgeler a rl kta oldu undan negatif örneklemle e itim yöntemi karasal yanl  

alarmlar  azaltmaya yard mc  olmaktad r. Tablo 5.9 ve ekil 5.10‘da görüldü ü gibi 

negatif örneklemin kullan lmas yla e itim alm  Mask R-CNN tabanl  gemi tespit modeli, 

sadece pozitif örneklerle e itilen a a k yasla yanl  alarmlar  büyük ölçüde azaltm t r. 

Uygulanan farkl  pozitif/negatif örneklem oranlar  aras nda en yüksek F1-skoru her 

iki s n f için de e it say da görüntünün kullan ld  1:1 oran nda elde edilmi tir. Ancak en 

az yanl  alarm P/N =1:2 kullan ld nda üretilmi  olup tespitin kesinlik de eri en yüksek 

bu oranda al nm t r. lk durumda toplam 53 yanl  alarm üreten model, pozitif/negatif 

örneklem oran  1:2 olan veriyle e itildi inde bu say y  22’ye dü ürmü tür. Bu P/N 

oran nda hatadaki azalma miktar  yüzde 65.6’d r. Ayr ca, bu yolla sadece hatal  tespitler 

azalt lmam , yap lan do ru tespitler de modelin genelle tirme kabiliyetinin artmas yla 

274’ten 293’e (yüzde 6.9) yükselmi tir. ekil 5.11‘deki BG-1 görüntüsünden al nan 

kesitte de kara kökenli 9 yanl  alarm n 3’e dü tü ü görülmektedir.

Tablo 5.9. BG-1 görüntüsü için farkl  negatif örneklem oranlar nda gemi tespit sonuçlar ve harcanan 
i lem zaman

Pozitif/Negatif 
Örneklem 

Zaman 
(s) 

Yer 
Do ruluklar  

Do ru 
Tespitler 

Gözden 
Kaçan 

Gemiler 

Yanl  
Alarmlar 

Geri 
getirme Kesinlik F1 

Skoru 

0,92 0,92 

0,93 
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ekil 5.10. BG-1 görüntüsü içinden bir kesitte a) e itimde pozitif örneklem say s  kadar negatif 
örneklemin kullan ld  modelle yap lan tespit, b) e itimde sadece pozitif örneklerin kullan ld  modelle 

yap lan tespit 

ekil 5.11. BG-1 görüntüsü içinden bir kesitte, model e itiminde pozitif/negatif örneklem oran  olarak a) 
P/N=1:1, b) P/N=1:0 kullan ld nda üretilen yanl  alarmlar

(2) BG-2: Hong Kong’da Victoria Liman  civar n  içeren 5568 x 4480 piksel
boyutundaki görüntü. 

Bu görüntüde deniz ve kara aras ndaki ay r m aç k vaziyettedir. Aç kta bulunan 

gemilerin yan  s ra karaya yana m  gemiler de sahnede yer almaktad r. Karasal bölge ve 

deniz dengeli orandad r. lk görüntüde oldu u gibi burada da, negatif örnekle e itim 

tespitin kesinlik performans nda yakla k 10 puanl k bir iyile tirme sa lam  durumdad r 

(Tablo 5.10 ve ekil 5.12). Yaln zca pozitif örneklerle e itilen model toplamda 53 yanl  
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alarma yol açm ken, P/N = 1:1 oran nda negatif örnek kullan ld nda yakla k yüzde 

58.5’luk bir iyile meyle bu say  22’ye dü mü  ayn  zamanda do ru tespitler üzerinde de 

29 adetlik (yüzde 12.3’lük) bir kazan m sa lanm t r.  ekil 5.13’teki BG-2

görüntüsünden al nan kesitte ba lang çtaki kara kökenli 8 hatan n 4’e dü tü ü 

görülmektedir.

Tablo 5.10. BG-2 görüntüsü için farkl  pozitif/negatif örneklem oranlar nda gemi tespit sonuçlar  ve 
harcanan i lem zaman

Pozitif/Negatif 
Örneklem 

Zaman 
(s) 

Yer 
Do ruluklar  

Do ru 
Tespitler 

Gözden 
Kaçan 

Gemiler 

Yanl  
Alarmlar 

Geri 
getirme Kesinlik F1 Skoru 

0,92 0,92 

ekil 5.12. BG-2 görüntüsü içinden bir kesitte a) e itimde pozitif örneklem say s  kadar negatif 
örneklemin kullan ld  modelle yap lan tespit, b) e itimde sadece pozitif örneklerin kullan ld  modelle 

yap lan tespit  
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ekil 5.13. BG-2 görüntüsü içinden bir kesitte, model e itiminde pozitif/negatif örneklem oran  olarak a) 
P/N=1:1, b) P/N=1:0 kullan ld nda üretilen yanl  alarmlar

(3) BG-3: Singapur Liman  aç klar n  içeren 11776 x 4032 piksel boyutundaki 

görüntü. 

Herhangi bir karasal alan içermeyen BG-3 görüntüsünde çe itli boyutlardaki 

gemiler yer almaktad r. Sahnede toplam 138 gemi bulunmaktad r. Yaln zca pozitif 

örneklerle ald  e itimle model iki yanl  alarm üretmektedir ve bunlar denizde yer alan, 

boyutlar  çok küçük nesnelerdir. E itimde farkl  oranlarda negatif örnekler 

kullan ld nda yanl  alarm say s  en fazla 1’e dü mü tür. Negatif örnekle e itimin do ru 

tespitler üzerindeki etkisi de s n rl  olmu tur (122’den 128’e : Yüzde 4.7). Deneysel 

sonuçlara bak ld nda, karan n yer almad  bu görüntü için e itime negatif örnek 

eklemenin sonuçlar üzerine etkisinin az oldu u görülmektedir (Tablo 5.11). 

Tablo 5.11. BG-3 görüntüsü için farkl  negatif örneklem oranlar nda gemi tespit sonuçlar  ve harcanan 
i lem zaman

Pozitif/Negatif 
Örneklem 

Zaman 
(s) 

Yer 
Do ruluklar  

Do ru 
Tespitler 

Gözden 
Kaçan 

Gemiler 

Yanl  
Alarmlar 

Geri 
getirme Kesinlik F1 

Skoru 

0,93 0,96 
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ekil 5.14. BG-3 görüntüsü içinden bir kesitte a) e itimde pozitif örneklem say s  kadar negatif 
örneklemin kullan ld  modelle yap lan tespit, b) e itimde sadece pozitif örneklerin kullan ld  modelle 

yap lan tespit  

5.5.2. Tespitte odak kay p fonksiyonunun kullan m : RetinaNet 

Bu k s mda bir önceki bölümde yap lan n aksine e itim veri kümesinde herhangi 

bir de i iklik yapmaya gidilmeden, modelin kay p fonksiyonunu odak kay p 

fonksiyonuyla de i tirerek tespit sonuçlar n n nas l etkilendi i incelenmektedir. Bu 

amaçla deneyler, kay p fonksiyonu için a rl kland rma faktörü sabit tutularak ( =0.25)

farkl  odaklama parametrelerinde ( = 1.0, = 2.0, = 5.0) gerçekle tirilmi  ve odak kay p 

fonksiyonunun kullan lmad  durumla ( =1.0, =0) kar la t rmas  yap lm t r. 

RetinaNet’in kullan ld  model için e itim süresi kullan lan odaklama de erine göre 1.5-

2.5 saat aras nda uzam t r.

BG-1 görüntüsüyle gerçekle tirilen ilk deneyde tüm de erlendirme metriklerinde 

en iyi sonuçlar, odakland rma parametresi için = 2.0 de eri kullan ld nda elde 

edilmi tir. Bu de erde geri-getirme 7 puan, kesinlik 11 puan yükseli  göstermi tir, bu 

de erlerin harmonik ortalamas  olan F-1 skorunda da 9 puanl k bir art  olmu tur (Tablo

5.12).



76

Tablo 5.12. BG-1 görüntüsü için farkl   de erlerindeki tespit sonuçlar  ve model e itiminde harcanan 
zaman 

 ( =0.25) 
E itimde 
Harcanan 

Zaman (saat) 
Geri getirme Kesinlik F1 Skoru 

0,93 0,92 0,92 

BG-2 görüntüsüyle gerçekle tirilen deneylerde de en iyi sonuçlar, odakland rma 

parametresi için = 2.0 de eri kullan ld nda elde edilmi tir. Sadece pozitif görüntülerle 

e itilmi , kay pta odaklaman n kullan lmad  duruma göre geri-getirme 7 puan, kesinlik 

12 puan, F1-skoru 9 puan artm t r (Tablo 5.13).  

Tablo 5.13. BG-2 görüntüsü için farkl   de erlerindeki tespit sonuçlar  ve model e itiminde harcanan 
zaman 

 ( =0.25) 
E itimde 
Harcanan 

Zaman (saat) 
Geri getirme Kesinlik F1 Skoru 

0,92 0,94 0,93 

BG-3 görüntüsü için modelde odak kay p fonksiyonunun kullan lmas n n sonuçlar 

üzerindeki etkisi BG-1 ve BG-2 düzeyinde olmam t r. Üretilen yanl  alarmlar/kesinlik 

bu de i iklikten hemen hiç etkilenmezken do ru tespitlerde/geri-getirmede bir miktar ( =

2.0 için 3 puan) iyile me gözlenmi tir (Tablo 5.14). 

Tablo 5.14. BG-3 görüntüsü için farkl  de erlerindeki tespit sonuçlar  ve model e itiminde harcanan 
zamanlar 

 ( =0.25) 
E itimde 
Harcanan 

Zaman (saat) 
Geri getirme Kesinlik F1 Skoru 
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5.3.3. Kar la t rma: negatif örnekle e itim ve odak kay p fonksiyonunun hatal  

tespitler üzerindeki etkisi

Bu alt ba l kta, Bölüm 5.1 ve 5.2’de ilgili deneylerin sunulmu  oldu u, tespit 

sonuçlar n n iyile tirilmesi ve özellikle yanl  alarmlar n azalt lmas  kapsam nda 

önerilmi  olan iki yöntemin kar la t rmas na yer verilmektedir.

Üç geni -ölçekli görüntü için 4 farkl  modelle gerçekle tirilen deney sonuçlar  

Tablo 5.15’de F1-skorlar yla özetlenmektedir. Görüntüler, Faster R-CNN (P:N=1.0) , 

FPN+Mask R-CNN (P:N=1.0), FPN+Mask R-CNN (P:N=2.0) ve RetinaNet+Mask ( =

2.0) modelleriyle i lenmi lerdir.

Sonuçlardan görülece i üzere bu görüntüler söz konusu oldu unda gemi 

tespitindeki en dü ük F1-skorunu üreten model, nesne i aretlemelerinin s n r kutular yla 

yap ld  ve ROI hizalama katman n n kullan lmad  Faster R-CNN yöntemi olmu tur. 

Ayn  verilerle e itilen FPN’li Mask R-CNN modeli tüm görüntüler için Faster R-

CNN’den yüksek performans vermi tir. E itimde pozitif örneklerle ayn  oranda, karasal 

bölgeden toplanan negatif örnekler kullan ld nda ayn  FPN’li Mask R-CNN modeli için 

tespit sonuçlar  tüm görüntülerde iyile mi tir. Bilhassa karasal alanlar n içerikteki oran  

artt kça (BG-1 ve BG-2 için) yanl  alarmlar n h zla azalmas yla beraber F1 skorunda 9 

puana kadar yükseli  olmu tur. E itim verilerine negatif örneklerin eklenmesi yerine 

modelde odak kay p fonksiyonunun kullan lmas  da benzer etkiyi göstermi  ve modelin 

zor örnekler üzerine odaklanmas n  sa layarak hatal  alarmlar  azaltmaya ve do ru 

tespitleri art rmaya yard mc  olmu tur. çeri inde karasal bölgelerin yer almad  

görüntüde (BG-3) uygulanan iki yöntemin de etkisinin s n rl  kald  gözlenmi tir. 

Sonuçlar grafiksel olarak ekil 15’te özetlenmi tir. 

Tablo 5.15. Yanl  alarmlar  azaltmaya dönük olarak bu çal mada kullan lan yöntemlerin birbirleriyle ve 
baz modelle olan kar la t rmas

BG-1 BG-2 BG-3 

 

Faster 
R-CNN 

FPN ( 
P:N = 
1:0)  

FPN  
(P:N = 

1:1)  

RetinaNet 
( =2.0) 

Faster 
R-CNN 

FPN  ( 
P:N = 
1:0)  

FPN  
(P:N = 

1:1)  

RetinaNet 
( =2.0) 

Faster 
R-CNN 

FPN  ( 
P:N = 
1:0)  

FPN  
(P:N = 

1:1)  

RetinaNet 
( =2.0) 

F1 
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ekil 5.15. Yanl  alarmlar  azaltmaya yönelik bu çal mada kullan lan yöntemlerin birbirleriyle ve baz 
modelle olan kar la t rmas
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6. TARTI MA

Bu çal ma kapsam nda gerçekle tirilen deneylerin sonuçlar n n kar la t r lmas  ve 

analiz edilmesiyle, önerilen yöntemin katk lar ortaya konmu tur. Uydu görüntülerinde 

gemi tespitinde, negatif numunelerin de yer ald  verilerle e itim alan FPN+Mask R-

CNN modeli hem zorlay c  içeriklerde hem de çoklu ölçeklerde selefi Faster R-CNN 

yöntemine göre üstün performans vaad etmektedir. Buna kar n, test sonuçlar  

incelendi inde yöntemin birbirine yak n konumlanm  gemiler söz konusu oldu unda 

hataya meyilli oldu u göze çarpmaktad r. Bu tür durumlarda ya gemilerden sadece biri 

i aretlenmekte ya da gemi grubunun tümü tek bir gemi olarak atanmaktad r ( ekil 6.1). 

Bu türdeki yanl  s n fland rmalar için iki hata kayna  oldu u de erlendirilmektedir:

ekil 6.1. Orijinal görüntüsü a-sütununda verilen görüntüler için modelin üretti i hatal  tespitler (b-
sütunu)

6.1. NMS E i i  

Bölüm 2.2.2.c ve 2.2.4.b’de detaylar  ifade edilen, görüntü içerisinde olu turulan 

çapalar n kullan larak nesne önerilerinin olu turulmas  sürecinde kullan lan maksimum 

olmayan öneriyi bast rma (NMS) yöntemi tek bir nesne için çok say da tespite yol 

aç lmas n  engellemek üzere i lev görmektedir. Gemilerin birbirine yak n olmad  
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durumlarda olu turulan çapalar ve bunlara ba l  olan nesne önerilerinde gemilerin 

birbirinden ay rt edilmesinde bir zorluk söz konusu olmamaktad r. 

ekil 6.2.a’da birbirine yak n konumlanm  gemilerin yer do ruluklar  

gösterilmektedir. Bu görüntünün model taraf ndan i lenmesi sürecinde, omurga a n son 

katman ndan gelen özellik haritas n n kullan ld  varsay l rsa, RPN katman  arac l yla 

gerçek görüntü üzerinde 16 piksel aral klarla çapalar olu turulacakt r. Bu çal ma 

kapsam nda, görüntü üzerinde çapalar n olu turuldu u her noktada çapalar 5 farkl  

büyüklük skalas na {8, 16, 32, 64, 128} ve 3 farkl  en boy oran na {1:1, 2:1, 1:2} sahip 

olacak ekilde olu turulmu tur.  Burada büyüklük skalas ndaki say lar 1:1 en boy 

oran nda olu turulan çapalar n kenar piksel uzunlu udur. 64 piksellik büyüklük skalas na 

bakarsak en boy oran  1:2 oldu unda çapan n kenarlar , uzun kenar  k sa kenar n n iki 

kat  olmak üzere “uzun kenar  x k sa kenar  = 64 x 64 = 4096“ olacak ekilde (45 

piksel:91 piksel) olu turulmaktad r. ncelenen örnekte bu skalada ve en boy oran nda 

olu turulmu  kom u çapalar n durumu ekil 6.2.b’de temsil edilmi tir.  

ekil 6.2. ekil 6.1’deki görüntüde yer alan gemilere ait (a) yer do ruluklar  (b) olu turulmu  64x64 
piksel büyüklük skalas ndaki kom u çapalar

Ayn  nesne için farkl  çapalardan gelen çok say da tespiti engelleme amac yla 

belirlenen NMS e i iyle, de eri bu e ik üzerinde olan öneriler aras nda nesnellik skoru 

en yüksek olan öneri haricinde di erlerinin elenmesi amaçlanmaktad r. Bununla beraber, 

bu örnek için ard k çapalarca birden fazla nesnenin içerilmesi zorlu a yol açmakta 

( ekil 6.3), ayn  çapa içerisinde IoU de erleri yüksek birden fazla geminin yer almas  söz 
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konusu olabilmekte ve kimi zaman iki geminin tek bir gemi olarak görülüp 

i aretlemesinin yap lmas na kimi zaman da gemilerden birinin veya birkaç n n NMS 

taraf ndan elenmesine sebebiyet vermektedir. Bu sorun NMS e ik de erinin daha hassas 

belirlenmesiyle hafifletilebilir olmakla beraber, s n rlay c  kutular üzerine de e ilinmesi 

gerekmektedir.

ekil 6.3. ekil 6.2’de yer alan A gemisinin yer do rulu unun Çapa-1’le olan kesi im/birle im durumu, 
(b) B gemisinin yer do rulu unun Çapa-1’le olan kesi im birle im durumu

6.2. RPN’de Dönük S n r Kutular  Kullan m

Kulland m z nesne alg lama modeli gemi tespit ç kt lar n  maske format nda 

verme kabiliyetinde olmas na ra men iç i leyi inde (RPN safhas nda) nesne önerilerini 

olu tururken Faster R-CNN modelinde oldu u gibi dikdörtgen s n r kutular n  kullanarak 

gemilerin yer-do ruluklar yla olan çak ma durumlar n  belirlemektedir. Nesne 

haricindeki alanlar  da bünyesinde bar nd ran bu temsil yöntemi yukar da ifade edildi i 

gibi, biti ik gemilerin alg lanmas  söz konusu oldu unda yanl  tespitlere, gözden 

kaçmalara sebebiyet vermektedir. Bu sorunun çözümü için (Yang & Sun, 2018)’de Faster 

R-CNN’le gemi tespitinde, nesnenin dönüklük aç s yla yönlendirilmi , standart kutulara

göre gemilere çok daha do ru oturma kabiliyetindeki dönük s n r kutular n kullan m  

önerilmi tir ( ekil 6.4). Bu yakla m n burada önerilen yöntemde de kullan lmas n n 

sonuçlar  olumlu etkilemesi beklenmektedir.  
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ekil 6.4. Yang vd. taraf ndan (2018) önerilen, RPN’de nesne s n r n n temsili için dik s n rlay c  kutu 
yerine kullan lmak üzere tan mlanan dönük s n rlay c  kutu

6.3. Gerçek-Zamanl  Tespit

Bu tezde önerilen ve çoklu-ölçekte yüksek ba ar m sa lama iddias ndaki 

FPN+Mask R-CNN yöntemiyle saniyede en fazla 8 adet 768x768 piksel boyutundaki 

görüntü i lenebilmektedir. Küçük gemiler de dahil olmak üzere yüksek tespit performans  

vaad eden yöntem, i leyi inde bölge önerisi olu turmay  da içeren 2-a amal  bir model 

oldu undan dolay  bu haliyle gerçek-zamanl  tespitten yani saniyede 24 görüntü 

i lemekten uzaktad r. Gerçek-zamanl  gemi tespiti gerektiren uygulamalar için yöntem 

bu ko ullarda uygun gözükmemektedir. Bunu sa layabilmek için  (1) girdi görüntüsünün 

boyutunun küçültülmesi, (2) bölge öneri a  içermeyen tek-a amal  modellerin 

kullan lmas  önerilebilir.
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7. SONUÇ VE ÖNER LER

Bu tez kapsam nda çoklu-ölçekteki ve farkl  zorlay c  içeriklere sahip uzaktan

alg lama görüntülerinde gemi tespitini yüksek do rulukla ba armak üzere, bünyesinde 

Özellik Piramit A n n yer ald  Mask R-CNN modelinin kullan m  önerilmektedir. 

Önceki yakla mlardan farkl  olarak gemiler görüntülerde s n rlay c  kutulara ilave olarak 

gerçek görünümlerine daha sad k biçimde maskelerle i aretlenmektedir. Model içinde 

bar nd rd , kendinden önceki bölge-önerisine dayal  yöntemlerde bulunmayan ve nesne 

konumunun daha do ru ekilde belirlenmesini sa layan RoI hizalama katman n 

yard m yla gemi tespitinde daha yüksek do ruluk sa lamaktad r. Bu modelin FPN’le 

beraber çal t r lmas yla omurga a n farkl  bloklar ndan gelen semantik aç dan zengin, 

çözünürlü ü dü ük özellik haritalar  çözünürlü ü yüksek, semantik içeri i zay f olanlarla 

kayna t r lm t r. Böylelikle model, farkl  çözünürlüklerdeki görüntülerde yüksek tespit 

performans n  korumu tur. Önceki çal malardan farkl  olarak, verinin sentetik olarak 

art r lmas n n sonuçlar üzerindeki etkisi daha nicel bir ekilde ele al nm  ve veri seti için 

en uygun görüntü i leme yöntemleri bir arada kullan lm t r. Modelin test görüntüleri 

üzerinde üretti i, genellikle karasal alanlarda yer alan ve ekilsel aç dan gemilere 

benzeyen yap lardan kaynaklanan yanl  tespitleri azaltmak amac yla negatif örneklemle 

e itim ve odak kay p fonksiyonunun kullan m  önerilmi tir. 

Ara t rma sürecinde, olu turulan veri setleri üzerinde farkl  tespit modellerini 

Resnet-50 ve Resnet-101 gibi farkl  omurga a lar yla ve çe itli veri art rma teknikleriyle 

kullanarak kapsaml  deneyler yap lm t r. Bu alanda s kça tercih edilen Faster R-CNN

gibi bir alg lama modeliyle mukayese edildi inde gemi tespiti için önerilen yöntemin hem 

üretti i F1-skoru hem de hesaplama süresi aç s ndan daha ba ar l  sonuçlar verdi i 

görülmektedir. Deneyler, negatif örneklemle e itim alm  FPN+Mask R-CNN modelinin 

gemi tespitinde en yüksek do rulukta hedefleri belirleyip en az yanl  alarm üreten 

yöntem oldu unu ortaya koymu tur.   

Çal mayla uzaktan alg lama görüntülerinde gemi tespiti görevine a a daki 

katk lar sunulmaktad r:

Önceki alg lama modellerinden daha iyi performansa sahip, zorlay c  içeriklerde

yer alan gemileri ay rma/alg lama kapasitesi yüksek ve tespitte nesneyle alakas z

k s mlar  içermeyen sonuçlar üretebilen, Mask R-CNN yöntemine dayal  yeni bir

gemi tespit çerçevesi olu turulmu tur.
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Özellik piramit a n n alg lama modeliyle beraber kullan lmas yla tespit

performans n n sadece tek ölçekteki görüntüler ve nesneler üzerinde de il çoklu

ölçekte (farkl  çözünürlüklü görüntülerde) yüksek kalmas  sa lanmaktad r.

Deniz-kara segmentasyonuna ba vurmadan modelde negatif örnekle e itim veya

RetinaNet/odak kay p yakla m n n kullan lmas yla karasal bölgelerden kaynakl

yanl  alarmlar azalt lmaktad r.

Test verilerinin, (1) içerikleri aç s ndan farkl  düzeylerde tespit zorluklar na yol

açan üç kategoriye ayr lmas  ve (2) içeriklerdeki nesnelerin büyüklüklerine göre

tanzim edilip de erlendirilmesiyle hatalar n daha nicel analizini gerçekle tirmek

mümkün hale gelmi tir.

Çe itli veri art r m yöntemlerinin ve farkl  omurga a lar n n tespit performans na

etkisi sistematik olarak de erlendirilmi tir.

Önerilen yöntemin mevcut tespit algoritmalar na nazaran sa lad  performans 

iyile tirmelerine ra men, özellikle birbirine yak n gemiler söz konusu oldu unda baz  

hedeflerin gözden kaç r ld , bunun da tespit performans n n daha fazla iyile tirilmesine

engel oldu u gözlenmi tir. Bu soruna çare getirmek ad na, modelin RPN modülünde 

nesne i aretlemesinde kullan lan dik s n rlay c  kutular n dönük s n rlay c  kutularla 

de i tirilip hata fonksiyonlar n n buna göre tan mlanmas  ve model e itiminin bu yolla 

gerçekle tirilmesinin uygun oldu u dü ünülmektedir.
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