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Oz

Derin 6grenme alaminda son yillarda gerceklesen atilumin katkistyla uzaktan algilama goriintiilerinde gemi tespiti konusunda

dnemli ilerlemeler kaydedilmistir. Ozellikle, nesne tespiti ve stmiflandirmast icin gelistirilen yaklagimlardan olan konvoliisyonel

sinir aglart (CNN) gemi tespiti icin de basarili ve yaygqin bir sekilde kullamlir hale gelmistir. Bunun yamnda, uydu

goriintiilerinin niteliklerinin gelismesi bu verilerden gemilerin ve hatta daha kiiciik nesnelerin algilanip ayirt edilebilmesinin

oniinii agnmustir. Bu ¢alismada, optik uydu goriintiilerindeki gemileri tespit etmek itizere bolge-tabanli konvoliisyonel sinir ag

modellerinden biri olan Mask R-CNN vyontemi kullamlmistir. Calismadaki temel amag, kullamlan modelin uydu

goriintiilerindeki gemi tespit performansim ve stmrlarim incelemektiv. Bunun icin, gemilerin yogun olarak bulundugu alanlarin

1 metre mekdnsal ¢oziiniirliige sahip 1838 adet uydu goriintiisii indirilmis ve icerikteki gemiler bir GIS yazilum araciligiyla

maskelerle etiketlenerek veri setleri olusturulmustur. Elde edilen sonuclar, dnerilen yontemin zorlu iceriklerde bile gemileri

basariyla tespit etme kabiliyetinde oldugunu fakat mevcut haliyle modelde bazi kisitlamalar bulundugunu gostermistir. Model

ozellikle birbirine yakin konumlanmig gemilerin tespitinde yanilgiya diismektedir.

Anahtar Kelimeler: Derin Ogrenme, Gemi Tespiti, Mask R-CNN, Uydu Goriintiileri

Ship Detection in Satellite Images with Mask R-CNN

Abstract

The recent breakthrough in the field of deep learning has led to significant progress in the detection of ships in remote sensing
images. In particular, convolutional neural networks (CNN), an approach developed for object detection and classification, has
been successfully and widely used for ship detection. In addition, the improved quality of satellite imagery has made it possible
to detect and distinguish ships and even smaller objects from this data. In this study, Mask R-CNN, a region-based convolutional
neural network model, is used to detect ships in optical satellite images. The main objective of the study is to investigate the
performance and limitations of the model in detecting ships in satellite images. For this purpose, 1838 satellite images with a
spatial resolution of 1 meter of the areas where ships are densely populated were downloaded and data sets were created by
labelling the ships in the content with masks through a GIS software. The results show that the proposed method is capable of
successfully detecting ships even in challenging contexts, but there are some limitations in the model in its current form. In
particular, the model is inaccurate in detecting ships located close to each other.
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1. Giris

Kullanildig: alanlara bakildiginda, uzaktan algilama goriintiilerinde gemi tespiti iilke karasularinin
gozetimi, giivenligi, yonetimi ve deniz tagimacilig1 gibi bir¢ok alanda kendine yer bulmaktadir. Bu
baglamda gemi tespiti, eldeki hava veya uydu fotografinda yer alan gemilerin goriintii igerisinde
ayirtedilmesini ve konumlarinin tespitini icermektedir. Son yillarda sayis1 ve niteligi giderek artan yiiksek
¢ozuniirliiklii uydu goriintiilerinin yeni algilama modelleriyle beraber kullanilmasi gemilerin iceriklerden

otomatik olarak ¢ikarilmasinin 6niinii agmistir.

Basarili, yeni algilama modellerinin biiyiik ¢ogunlugu makine 6grenimine dayali yontemlerdir. Bu
yaklasimlarda, sahip olunan etiketli bilgiden yararlanilarak nesne Ozelliklerinin otomatik olarak
Ogrenilmesi saglanmaktadir (Hinton & Salakhutdinov, 2006). Makine 6grenimine dayali obje tespit
modelleri kendinden 6nceki yontemlere gore daha hizli ve dogru sonuglar tiretmistir (Han vd., 2015).
Ancak, SVM (Destek Vektor Makineleri) gibi geleneksel makine 6grenme algoritmalarinda girdilerin
egitim standardindan sapmasi durumunda séz konusu olan keskin performans diisiisii onemli bir
dezavantajdir (Xia vd., 2011).

Makine Ogrenimi dallarindan biri olan ve insandaki O0grenme davranisini makineye uyarlayan
konvoliisyonel sinir aglar1 (Convolutional Neural Networks-CNN) son yillarda siniflandirma alaninda en
basarili araglardan biri haline gelmistir (Krizhevsky vd., 2012; Szegedy vd., 2014). CNN, nesnenin igerigi
biiyiik oranda kapladig1 goriintiileri isleme (simiflandirma) yetenegindedir. Ancak, nesnenin goriintiiyti
kaplamadig1 ve bu nesnenin konumuyla beraber goriintii icerisinden ¢ikarilmasi, yani nesne tespiti gorevi

s0z konusu oldugunda bir uyarlamaya ihtiyag¢ vardair.

Baslangicta bu problem, goriintiiniin agin isleyebilecegi boyutta parcalara ayrilip agin bu pargalarla
beslenmesi ve her bir goriintii parcasi {izerinde smiflandirmanin tek tek yapilmasiyla ¢oziilmeye
calisilmistir. Kayan pencereler (Sliding Windows) adi verilen bu yaklasimla hem optik hem SAR
gortintiilerinde bir¢ok nesnenin tespiti gergeklestirilmistir (Lee vd., 2017; Huang & Huang, 2016). Lakin
nesne boyutlari gesitlilik arz ettiinde bu yontemde tek bir tarama pencere boyutu ve en-boy orani yeterli
olmamakta, ¢ok sayida pencerenin goriintii {izerinde gezdirilmesi ve pencerelerin kaydirma oranlarinin
¢ok dikkatli belirlenmesi gerekmektedir. Olduk¢a fazla islem zamanina mal olan bu yaklasim derin
ogrenmenin potansiyelinden yeteri kadar faydalanamamakta ve pratiklikten uzak kalmaktadir. Bu
sorunun ¢oziimiine doniik olarak CNN-tabanl iki farkl tiirde tespit yaklasimi onerilip kullanilmistir.
Bunlardan biri, iki asamali bir siireg icinde once gortintiiler igerisindeki nesne olma potansiyeli ytliksek
bolgelerin onerilip sonrasinda siniflandirma ve simirlayict kutular kiimesinin iiretildigi Faster R-CNN
(Ren vd., 2016) veya Mask R-CNN (He vd., 2018) gibi bolge-tabanli CNN yaklagimlaridir. Diger yaklagim
ise bolge Oneri agina ihtiya¢ duymayan, nesne tespitini dogrudan goriintii 6zelliklerinden tahmin eden
YOLO (You Only Look Once) (Redmon vd., 2015) ve SSD (Single Shot MultiBox Detector) (Liu vd., 2016)
gibi yontemlerdir.

Bolge-tabanli  konvoliisyonel sinir aglart (R-CNN) yonteminde, goriintiide nesne aday1 bolgeler
belirlenmekte ve 6zellik ¢ikarimi konvoliisyonel katmanlar aracilifiyla gerceklestirilmektedir. Bu tiirdeki
tespit yontemlerinden olan Mask R-CNN’de nesne konumlarinin belirlenmesi de 6grenme yoluyla
gerceklestirilmektedir. Bu modelde nesne olmasi muhtemel bolgeler bolge oneri ag1 (Region Propasal
Network - RPN) tarafindan tiretilmektedir. Mask R-CNN’de goriintiiler igerisindeki nesneler sinirlayici
kutular ve maskelerle isaretlenmektedir. Maske, objenin goriiniir dis hatlarina uygun sekilde ¢izilen bir
poligondur.
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Bu ¢alismada, uydu goriintiilerinde yer alan gemilerin tespiti igin Mask R-CNN yontemi kullanilarak
nesne isaretlemesinde maske kullaniminin tespit sonuglar tizerindeki etkileri incelenecektir. Modelin
egitiminde kullanilmak iizere gemilerin maskelerle etiketlendigi veri setleri olusturulacak ve yapilacak
deneylerle 6nerilen model i¢in en uygun ¢alisma parametreleri belirlenecektir. Elde edilen tespit sonuglar1
cesitli metrikler kullanilarak degerlendirilecek ve modelin basarili ve basarisiz oldugu durumlar

tartisilacaktir.

2. Materyal ve Yontem

Bu calismada Sekil 1’de gosterilen bir akis siireci izlenmistir. Ham goriintiilerden baslayan siiregte
oncelikle goriintiiler islenip etiketlenmekte ve veri setleri olusturulmaktadir. Ardindan bu veriler
kullanilarak model egitilmekte ve test goriintiilerdeki gemilerin tespitiyle siire¢ tamamlanmaktadir. Bu
baslikta sirasiyla ¢alismada kullanilan verilere, gemi tespiti i¢in Onerilen modele, modelin egitimine dair

detaylara ve tespit degerlendirme metriklerine yer verilmektedir.
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Sekil 1.Calismadaki Gemi Tespit Prosediirii
2.1. Veri Setleri

Calismada kullanulan veriler Google Earth tarafindan saglanan 1 metre mekansal ¢oztiniirliiklii, geotif
formatindaki RGB uydu goriintiileridir. Agik denizlerden, kiy1 yakinlarindan ve i¢ sulardan 6rnekler
bulunmaktadir. Siirecte oncelikle her biri 768x768 piksel biiyiikliigtinde toplam 1838 goriintii elde
edilmistir. Bunlar kullanilarak egitim, validasyon ve test veri setleri olusturulmustur (Tablo 1I).
Gortintiilerdeki toplam 3279 gemi bir GIS yazilimi kullanilarak sayisallagtirilmigtir. Olugturulan egitim ve
validasyon setleri kullanilarak model egitilmis ve dogrulamas: yapilmistir. Sonrasinda, egitilen model test
gortintiileri tizerinde ¢alistirilarak tespit performansi hesaplanmustir.
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Tablo 1. Calisma Kapsaminda Kullanilan Veri Kiimelerine Dair Bilgiler

Egitim Kiimesi Validasyon Kiimesi Test Kiimesi Toplam
Goriintii Sayist 1224 320 294 1838
Gemi Sayis1 2096 579 604 3279

2.2. Yontem

Bu calismada uydu goriintiilerinde yer alan gemileri tespit etmek {izere Mask R-CNN modeli
kullanilmistir. Girdi goriintiisii bu modelde Sekil 2'de gosterilen asamalardan gegerek islenmektedir.
Mask R-CNN ¢ikt1 olarak, tespit ettii gemilerin maskelerini {iretmekte, simrlayici kutularinm

olusturmakta ve her tespitin olasilik degerini hesaplamaktadir.
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Sekil 2.Bir Girdi Goriintiisiiniin Mask R-CNN Modelinde Islenerek Icerigindeki Gemilerin Tespit
Edilmesi Siireci

Bolge Onerisine dayali bir nesne tespit algoritmasi olan Mask R-CNN dort modiilden olugsmaktadir: 6zellik

¢ikarim ag1, bolge Oneri ag1, Oneri isleme modiilii ve bolge-tabanli konvoliisyonel sinir ag1 (R-CNN).

Ozellik gikarimi, 6n-egitimli bir konvoliisyonel agdan gegirileren Yiikseklik x Genislik x Derinlik tensorii
formatindaki girdi goriintiisiinden konvoliisyonel dzellik haritalarimn elde edilmesidir. Ozellik gikarimi
eldeki veriden igerige dair bilginin derinlestirilip (daha kullanigh veri gruplarina evriltilip) mekansal
boyutlarimin indirgendigi bir stirectir. Bu aglar cok katmandan meydana gelmekte ve her konvoliisyonel
katman kendinden 6nceki bilgilere dayanarak soyutlamalar olusturmakta, 6zellik haritalar1 {iretmektedir.
Ozellik haritasin genisligi ve yiiksekligi, konvoliisyonel katmanlar arasinda uygulanan havuzlama

nedeniyle azalmakta ve 6grendigi filtre sayisina bagl olarak derinligi artmaktadir.

Bu ¢alismada kullanilan Mask R-CNN siiriimiinde 6zellik ¢ikarimi Ozellik Piramit Ag1 (Feature Pyramid
Network - FPN) tarafindan yapilmaktadir. FPN, 6zellik ¢ikarim agindaki yiiksek ¢oziintirliiklii ancak sig
semantik degere sahip katman ozelliklerini semantik degeri yiiksek derin katman ozellikleriyle
kaynastirmak {izere gelistirilmis yanal baglantilara sahip, bolge-temelli CNN sistemlerine uyumlu bir
mimaridir (Sekil 3).
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Sekil 3.0zellik piramit aginda yukaridan-agagiya tanimlanan yeni yolda mekansal ¢oziindirliigii diisiik,
semantik degeri yiiksek 6zellik haritalarinin, alt katmanla kurulan yanal baglantilar ve {ist-6rneklemeyle
kaynastirilarak semantik degeri korunmakta ve mekansal boyutu artirllmaktadir.

FPN'nin ilk asamasi olan asagidan yukariya yolda, 5 ayr1 blokta 6zellik 6zellik haritas: (Ci) tiretilmektedir.
Haritalarin mekansal boyutlar1 bir 6nceki blok ¢iktisina gore yariya inerken, derinligi (semantik degeri)
artmaktadir. Tkinci asamada, Ci’ler kullanilarak yukaridan-asagiya yol insa edilmektedir. Yukaridan-
asagiya yolda ilk olusturulan 6zellik haritas1t M5tir. M5'i olusturmak tizere, 1x1'lik bir konvoliisyon
filtresi uygulanarak C5'in kanal derinligi 256 kanala diisiiriilmektedir. Bu, nesne tahmininde kullanima
hazir ilk 6zellik haritas1 katmanidir. Yukaridan asagiya inilirken, en yakin komsuluk {iist-6rneklemesi
kullanilarak {ist katmanin mekansal ¢oziiniirliigii 2 katina ¢ikarilmaktadir. Alt katmanda karsilik gelen
ilgili 6zellik haritasina 1x1’lik konvoliisyon uygulanmasindan sonra mekansal boyutlariyla beraber
derinlikleri de denk hale getirilen iki katman birbirleriyle kaynastirilmaktadir. Bozucu (aliasing) etkileri
hafifletmek {izere kaynastirilmig tiim katmanlara ayrica 3 x 3'liik bir konvoliisyon da uygulanmaktadir.
Ayni iglemler P3 ve P2 i¢in de tekrar edilmektedir. Siireg, P2’de durdurulmaktadir. Her 6zellik haritas:
ciktisi igin son (tam-baglh katman yapisinda olan) R-CNN modyiiliinde ayni1 sinuflandiric ve kutu regresorii
kullanildigindan tiim piramit 6zellik haritalarinin {P5, P4, P3, P2} derinlikleri aym (d=256) tutulmaktadur.

Siiregte bir sonraki asama, olusturulan 6zellik haritalarimin Bolge Oneri Aginda (RPN) islenmesidir. Bu
modiilde, goriintiide nesne olmas1 muhtemel bolgeler onerilmektedir. Ozellik haritalarinda capalarmn
olusturulmasiyla baglanip paralel yiiriitiilen iki konvoliisyon iglemiyle goriintiideki olas1 nesneler igin
smirlayic kutular olusturulmakta ve bu kutulan goriintiideki gercek nesnelere oturtmak {izere konum
diizeltme islemleri (regresyon) uygulanmaktadir.

Mask R-CNN’de FPN’de iiretilmis farkli dlgeklerdeki 6zellik haritalar1 kiimesi {P2, P3, P4 ve P5} Bolge
Oneri Ag1 (RPN) modiiliine girilmekte ve aday nesnelere dair sinirlayict kutular veya Ilgi Alanlari (Region
of Interest - Rol) 6nerilmektedir. Onerilen Rol'nin boyutuna (genislik: w ve yiikseklik: h) bagh olarak,
ozellik yamalarini ¢gikarmak igin en uygun 6lgekteki 6zellik haritas1 katmani segilmektedir. Bu se¢im su
denkleme gore yapilmaktadir:
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'wh
k=4+log, (%)

Burada k, 6zellik yamasimni olusturmada kullanulacak FPN'deki Pk katmanidir. Bu denklemin ¢oziimii

(1)

sonucunda elde edilen k degerine bagl olarak hangi katmanin kullanilacag belirlenmektedir. Yani k=4
ise siirecin geri kalaninda kullanilacak 6zellik haritas: olarak P4 segilmektedir. Diger bir degisle, nesne
onerileri tek bir 6zellik haritasindan degil, 6nerilen nesnenin biiyiikliigiine bagh olarak uygun olgekteki
ozellik haritasindan ¢ikarilmaktadir. Boylelikle goriintii igerisindeki nesne (ve buna dair oneri); goreceli
olarak kiiciikse yukaridan-asagiya yolda iiretilen mekansal olarak daha biiyiik boyuttaki 6zellik haritasi
(M2 gibi), goreceli olarak biiyiikse daha kiigiik boyuttaki 6zellik haritasindan faydalanilmaktadur.

Modelin RPN modiiliinde ayrica, iiretilen onerilerin nesne olup olmadigina dair bir giiven esigi
tanimlidir. Oneri igin iiretilen olasilik bu esigin altinda oldugu takdirde 6neri “arka plan” olarak kabul
edilmekte, iistiinde oldugu takdirde “gemi” olarak atanmaktadir. Bu esik i¢in en uygun deger yapilacak

deneylerle belirlenmektedir.

Mask R-CNN'nin son modiiliinde tam-baglantili katmanlar yer almaktadir. Tam-baglantili katmanlar
ancak biiyiikliikleri belirli tensorleri isleyebilmektedir. Bu sebeple bu katman girdilerinin ayni1 boyutta

olmasi gerekmektedir. Dolayisiyla RPN araciligiyla elde edilen 6nerilerin islenmesine gerek vardir.

Bu islem, RPN’de iiretilen oOnerilerin goriintiiden kesilip hizalanarak bir havuzda toplanmasiyla
gerceklestirilmektedir (Rol Hizalama). Bu katmanda RPN’den gelen her oneri bolgesi, konvoliisyonel
ozellik haritasindan hizalanarak kirpilip ¢ikarilmakta ve sonrasinda tiim pargalar bilineer enterpolasyon
kullanilarak 14 x 14 x konv_derinligi boyutlarina getirilmektedir. Sonrasinda, her 6neri bolgesinden 7 x 7
x konv_derinligi boyutunda nihai bir 6zellik haritas1 elde etmek {izere 2x2lik bir ¢ekirdekle en biiytiik
deger havuzlamasi (max-pooling) uygulanmaktadir. Bu sekilde, tekliflerin tiimii belirli bir kaliba
uydurulmakta boylece ¢iktilar tam-baglantili katmanlarin kullanildig1 bir sonraki modiilde kullanima
hazir hale gelmektedirler. Orijinal ¢alismada (He vd., 2018), dogal goriintiilerdeki nesne tespitinde Rol

Hizalamasimnin dogrulugu Rol Havuzlamasina gore yiizde 20'ye varan oranda iyilestirdigi belirtilmistir.

Mask R-CNN modelindeki son islem adimi bolge-temelli konvoliisyonel sinir agidir (R-CNN). Bu modiil,
RPN onerilerinden uygun olanlarin gemi sinifina atanmasini, sinirlayicl kutularin yer dogruluguna gore

daha diizgiin ayarlanmasini ve maskelenmesini saglamaktadir.

Boylece, dort asama sonrasinda bir girdi goriintiisiinden; (1) 6zellik haritalar1 olusturulmus, (2) RPN ile
nesne Onerileri ¢ikarilmis ve (3) bunlar Rol hizalamas: vasitasiyla belirli bir formata getirilerek tam-
baglantili katmanlar da iceren R-CNN modiiliinde islenmeye hazir hale getirilmisler ve (4) son modiilde
gorlintiideki nesneler konumlar1 ve maskeleriyle beraber tespit edilebilir hale gelmislerdir.

2.3. Model Egitimi

Bu calismada Mask R-CNN modeli i¢cin Waleed'in (2017) Tensorflow ve Keras derin &grenme
cercevelerinde calisan GitHub uyarlamas: kullanilmistir. Modelde omurga ag olarak Common Objects in
Context (COCO) veri setiyle on-egitim almis ResNet-101 kullanilmistir. Modelde ikisi RPN, tigti R-CNN
i¢in olmak tizere toplam 5 adet kayip fonksiyonu tanimlidir. Model, baslangic degeri 0,001 olan 6grenme
orarmu kullanilarak toplam 80 bin iterasyonda egitilmistir. Egitimde 0,0001'lik bir agirhk bozunumu
(weight decay) ve 0,9'luk momentum degerleriyle momentumlu Stokastik Gradyan Inis yéntemi ve geri-
yayilim algoritmalari kullanilmistir. Deneyler, Ubuntu 16.04 isletim sisteminde Intel i7-6850k islemcili, 64
GB RAM’e sahip, Nvidia GeForce GTX 1080 Ti ekran kartli bir bilgisayar kullanilarak gerceklestirilmistir.
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2.4. Tespit Degerlendirme Metrikleri

Modelin tespit performansim degerlendirmek icin yaygin olarak kullanilan kesinlik, geri getirme ve F1-
skoru metrikleri kullanilmistir. Bunlar vasitasiyla tespit modellerinin performansi sadece dogru tespitlerle
(True positives - TP) degil, iiretilen yanlis alarmlar (False Positives - FP) ve gozden kacan nesneler (False

Negatives - FN) de goz Oniine alinarak hesaplanmaktadir.

Kesinlik, dogru tahminlerin toplam tahminler igerisindeki oranini (TP’lerin toplam pozitif tahminlere
oranini) gostermektedir. Bu metrik, iiretilen yanlis alarmlarin nicel olarak degerlendirilmesine yardima
olmaktadir. Su sekilde tanimlanmistur:

TP

KES!HE!k - m (2)

Geri getirme ise yapilan tespitlerdeki dogru pozitiflerin toplam yer dogruluklarina oranidir ve tespit
dogrulugu olarak da ge¢mektedir. Tanimindan da anlasilacagl {izere bu metrik, tespiti hedeflenen

nesnelerin ne oranda belirlendigini nicel olarak degerlendirmeye yardimci olmaktadir. Tamimi soyledir:

TP

Geri geti = ———
eri getirme =

(3)
F1 skoru, kesinlik ve geri getirme metriklerinin harmonik ortalamasidir. Bu sebeple tespit performansina

dair daha etrafli bir degerlendirme imkan1 vermektedir ve sdyle tanumlanmistir:

kesinlik - geri getirme 2TP
kesinlik + geri getirme ~ 2TP + FN + FP

F1= 12 (4)
Bu calisma kapsaminda, modelce {iretilen herhangi bir tespit tahmini, eger yer-dogruluguyla olan IoU

degeri 0,5'ten biiyiikse gercek dogru (TP), aksi halde yanhs tespit (FP) olarak degerlendirilmistir.

3.Bulgular ve Tartisma

Calismada Oncelikle model icin en uygun giliven esiginin belirlenmesine yonelik deneyler
gerceklestirilmistir. Bu kapsamda, modelin giiven esik degeri 0’dan baglatilarak 1’e kadar 0,1'lik adimlarla
artirllmig ve her deger igin tespit metrikleri hesaplanmistir. Sonuglara gore optimal degerin 0,5 oldugu
bulunmustur. Eldeki veri seti icin dogru tespitler ve yanls alarmlar arasinda en dengeli tespit sonuglar
bu degerle saglanmustir. Bu deger icin model, test kiimesindeki 604 yer dogrulugunun 558’ini tespit etmis,
46’si1 gozden kagirmus 58 adet de yanhs alarm iiretmistir. Buna gore, test verisi igin modelin geri
getirmesi 0,9238; kesinligi 0,9058; F1-skoru ise 0,9148 olmustur.

Belirlenen 0,5’lik nesne giiven esigi ve ResNet-101 omurga ag ile calistirilan Mask R-CNN modeli test
gortintiileri tizerinde ¢alistirilarak tespitler alinmistir. Modelin iirettigi bazi tespit sonuglar1 Sekil 4-5-6'da
gosterilmektedir. Singapur Limani agiklarindan alinmis bir goriintii olan Sekil 4.a’da herhangi bir kara
parcas1 yoktur. Toplam sekiz geminin bulundugu bu goriintii icin model yedi gemiyi dogru tespit etmis,
kirmizi yuvarlakla yakinlastirilmis alanda yer alan biiyiik gemiye yanasmis olan kiigiik gemiyi gozden
kagirmustir (Sekil 4b). Sekil 5.a’da ise Hong Kong’daki askeri bir limana yanasmis gemileri iceren bir uydu
gorlintiisii goriilmektedir. Toplam on geminin bulundugu bu goriintii i¢cin model sekiz gemiyi dogru
tespit etmis, ikisini ise gozden kagirmustir (Sekil 5b). Model; Sekil 5.a’da 1 numarali daire ile gosterilen
kara pargasini hatali sekilde gemi olarak siniflandirmis, 2 numarali daire igerisinde gosterilen, yan yana
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bulunan iki gemiyi ise tek gemi olarak isaretlemistir. Ayrica, limanda karaya yanasmus bir diger gemi de
model tarafindan gozden kagirilmistir. Rotterdam’daki bir i¢ limanda bulunan gemileri igeren bir uydu
goruintiisiiniin yer aldig1 Sekil 6.a’da ise dokuz gemi bulunmaktadir. Model bu gemilerden yedisini dogru
tespit etmis ikisini ise gozden kagirmistir (Sekil 6b). Hatalardan biri Sekil 6.a’da 1 numarali daire ile
gosterilen limana yanasmis olan gemi, digeri ise 2 numarali daire igerisinde gosterilen, yan yana bulunan

iki geminin tek gemi olarak isaretlenmesidir.

(a) (b)

Sekil 4. A¢ik Denizde Bulunan Gemileri Iceren Bir Uydu Goriintiisii (a) ve Modelin Bu Goriintii Igin
Urettigi Tespit Sonucu (b)

(a) (b)

Sekil 5.Hong Kong’daki Askeri Bir Limana Yanasmis Gemileri Iceren Bir Uydu Goriintiisii (a) ve
Modelin Bu Gériintii Igin Urettigi Tespit Sonucu (b)

47



Oger, N.E. & Avdan, U.(2024). Mask R-CNN ile Uydu Goriintiilerinde Gemi Tespiti. GSI Journals Serie C: Advancements in
Information Sciences and Technologies (AIST),7 (1): 40-50

@ » (b)
Sekil 6.Rotterdam’daki Bir I¢ Limanda Bulunan Gemileri Igeren Bir Uydu Goriintiisii (a) ve Modelin Bu
Goriintii Icin Urettigi Tespit Sonucu (b)

Yukarida ifade edilen, birbirine yakin konumlanmis gemiler igin {iretilen tespitlerdeki yanlis sayisinin
fazlalig1 Faster R-CNN gibi bolge-tabanli nesne tespit algoritmalarmin kullanildigr diger arastirmalarda
da s6z konusudur (Yang vd., 2018; Gao vd., 2019). Bu problemin RPN’de oOneriler i¢in kullamilan dik
sinirlayici kutulardan kaynaklandig: ifade edilmektedir. Bu sorunun ¢éziimiine yonelik olarak RPN’de
doniik smirlayict kutularin kullanimi 6nerilmistir (Gao vd., 2019). Faster R-CNN modeli {izerine insa

edilmis olan Mask R-CNN i¢in de ayr tartisma gegerlidir.

4. Sonug

Calismada bolge-tabanli bir nesne tespit modeli olan Mask R-CNN yo6ntemiyle uydu goriintiilerindeki
gemiler tespit edilmis ve gesitli metriklerle performans: degerlendirilmistir. Mask R-CNN'nin tespit
isleminde kullanilmasiyla onceki yaklasimlardan farkli olarak gemiler goriintiilerde sinirlayic1 kutulara
ilave olarak maskelerle de isaretlenmistir. Sonuglara gore, 0,5'lik bir giiven esigi ile calistirilan Mask R-
CNN modeli test goriintiilerinde yer alan 604 geminin 558'ini dogru sekilde tespit etmis ve 58 yanlis alarm
tretmistir. Modelin gesitli goriintiiler igin iirettii tespitler incelendiginde, ozellikle birbirine yakin
konumlanmis gemiler s6z konusu oldugunda ya hepsinin tek bir gemi olarak isaretlendigi ya da
gemilerden birinin veya birkaginin gozden kagirildigr goriilmektedir. Diger taraftan, daha az sayida
olmakla beraber bazi karasal bolgelerin kimi zaman model tarafindan gemi olarak algilandigi, kimi zaman
da karaya yanasmis baz1 gemilerin gozden kagirldigr gozlenmistir. Gelecek calismalarda bu hatalarin
altinda yatan sebeplerin ortaya cikarilmasina yonelik deneyler ve Mask R-CNN’nin aym test verisi
tizerinde farkli modellerle karsilastirilmasi planlanmaktadir.
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