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OZET

DERIN OGRENME YONTEMLERI iLE UYDU GORUNTULERINDEN
GEMILERIN TESPITI VE SINIFLANDIRILMASI

TURKER, Mehmet Sami
Kirikkale Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Savunma Teknolojileri Anabilim Dali, Yiiksek Lisans Tezi

Danigman: Dr. Ogr. Uyesi Enes AYAN

Eyliil 2024, 61 Sayfa

Uzaktan algilama, yiizeydeki objeleri ve olaylar1 uzaktan gézlemleme ve analiz etme
teknolojisidir. Bu yontemle genellikle uydular, dronlar veya hava araglar1 gibi
platformlar {izerinden ¢esitli elektromanyetik dalgalar kullanarak veriler toplanir.
Toplanan veriler, optik, kizildtesi veya radar sensorleriyle elde edilen goriintiiler
seklindedir ve bu goriintiiler ¢evresel degisikliklerin izlenmesi, tarim verimliliginin
artirilmasi, sehir planlamasi, dogal afetlerin yonetimi, savunma sistemleri ve iklim
degisikligi gibi pek ¢ok alanda kullanilabilir. Uzaktan algilama yontemleri ile elde
edilen veri setleri derin 6grenme yOntemleri kullanilarak genis alanlarin veri analizi ve
bilgi ¢ikarimi i¢in kullanilmaktadir. Bu sayede genis alanlarin hizli ve etkili bir sekilde
degerlendirilmesini saglanarak, bir¢ok sektdrde bilgi ve karar destek sistemlerine
katkida bulunur. Derin 6grenme algoritmalari, uzaktan algilama veri setlerinde nesne
tanima, degisim tespiti ve simiflandirma gibi gorevlerde yiliksek dogruluk ve
otomasyon saglamaktadir. Uzaktan algilama ydntemlerinden biri olan optik uydu
goriintiileri gemilerin otomatik tespiti ve siiflandirilmasi, deniz trafigi yonetimi,
cevre kirliliginin izlenmesi, uyusturucu kacake¢iligi, gogmen kacakeiligi, sinir ihlalleri

ve meydana gelebilecek diger suclarin takibi agisindan kritik bir arastirma alanidir.
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Son yillarda, derin O6grenme algoritmalarinin popiiler hale gelmesiyle birlikte,
Evrisimli Sinir Aglar1 (ESA) nesne algilama ve siniflandirma gibi bilgisayarli gérme
problemlerinde basarili sonuglar elde etmistir. Bu calisma kapsaminda bilgisayarli
gorii problemlerinde nesne tespit gorevlerinde kullanilan You Only Look Once
(YOLO) tabanli on bir farkli mimari (YOLOv5n, YOLOvS5s, YOLOv5Sm, YOLOVSI,
YOLOv7tiny, YOLOvV7, YOLOvV9c, YOLOv9m, YOLOv9s, YOLOv9t, YOLOV7-
CBAM) kullanilmistir. S6z konusu mimariler transfer 6grenme yontemi ile optik uydu
goriintiileri ile gemileri tespit edebilmeleri i¢in egitilmistir. Egitim sonrast mimarilerin
uydu goriintiilerinden gemileri tespit edebilme ve smiflandirma performanslari
kesinlik, duyarlilik, mAP (ortalama kesinlik) ve F1 skor Olgiitleri kullanilarak
karsilattirilmistir. Elde edilen test sonu¢larina YOLOvS] modelinin 0.984 kesinlik,
0.984 duyarlilik, 0.991 mAP ve 0.984 F1 skor degeri elde ederek diger modeller
arasinda en basarili model olmustur. Calismada sonu¢ olarak Ozellikle biiyiik
modellerin tespit performansinin daha iyi oldugu gozlemlenmistir. Calismada ayrica
kullanilan dikkat mekanizmasinin YOLOv7 modelinde F1 skor olgiitiinde %35,4
oraninda bir iyilestirme sagladigi tespit edilmistir. Calisma sonuglarina gére YOLO
tabanli mimarilerin uydu goriintiilerinden gemi tespiti ve smiflandirmada umut

vadedici sonuglar elde ettigi bulunmustur.

Anahtar Kelimeler: Uzaktan algilama, Nesne Tespiti, YOLO, Evrisimli Sinir Aglart,

Gemi Tespit ve Siniflandirma, Derin Ogrenme.



ABSTRACT

DETECTION AND CLASSIFICATION OF SHIPS FROM SATELLITE IMAGES
USING DEEP LEARNING METHODS

TURKER, Mehmet Sami
Kirikkale University
Institute of Science and Technology
Department of Defense Technologies, Master Thesis
Consultant: Assoc. Prof. Enes AYAN
September 2024, 61 Pages

Remote sensing is the technology of observing and analyzing objects and events on
the surface from a distance. This method entails the collection of data through the
utilization of diverse electromagnetic waves, typically from platforms such as
satellites, drones or aircraft. The data collected are in the form of images obtained with
optical, infrared or radar sensors. These images can be used in a number of areas,
including monitoring environmental changes, increasing agricultural productivity,
urban planning, management of natural disasters, defense systems and climate change.
The data sets obtained through remote sensing methods are employed for the analysis
of data and the extraction of information from extensive areas through the utilization
of deep learning techniques. In this way, it contributes to the development of
information and decision support systems in a number of sectors, providing a rapid
and effective means of evaluating large areas. Deep learning algorithms facilitate high
accuracy and automation in tasks such as object recognition, change detection and
classification in remote sensing data sets. Optical satellite imagery represents a crucial

domain of remote sensing research, offering significant potential for automated
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detection and classification of maritime vessels, management of maritime traffic,
monitoring of environmental pollution, detection of drug and migrant smuggling, and
identification of border violations and other criminal activities. In recent years, the
proliferation of deep learning algorithms has led to the successful application of
Convolutional Neural Networks (CNNs) in a range of computer vision problems,
including object detection and classification. In this study, eleven distinct You Only
Look Once (YOLO) based architectures were employed for object detection tasks in
computer vision problems, namely YOLOv5n, YOLOvSs, YOLOv5Sm, YOLOVSI,
YOLOvV7tiny, YOLOv7, YOLOvV9c, YOLOVIm, YOLOV9s, and YOLOVOt, as well as
YOLOv7-CBAM. The architectures were trained to detect ships from optical satellite
images using a transfer learning method. Following the training phase, the
performance of the architectures in detecting and classifying ships from satellite
images was evaluated using a series of performance metrics, including precision,
sensitivity, mAP (mean average precision), and F1 score. The results of the test
demonstrated that the YOLOvS5l model exhibited the highest degree of success,
attaining precision, sensitivity, mAP, and F1 score values of 0.984, 0.984, 0.991, and
0.984, respectively. It was thus observed that the detection performance of the larger
models was superior. Furthermore, it was observed that the attention mechanism
employed in the study yielded a 5.4% enhancement in the F1 score criterion for the
YOLOvV7 model. The findings of the study indicate that YOLO-based architectures
demonstrate considerable potential for effective ship detection and classification from

satellite images.

Keywords: Remote sensing, Object Detection, YOLO, Convolutional Neural

Networks, Ship Detection and Classification, Deep Learning.
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TESEKKUR

Bu tez calismasinin hazirlanmasinda bana destek olan ve katki saglayan birgok kisiye

tesekkiirlerimi sunmak isterim.

Oncelikle, ¢alismamin her asamasinda bana rehberlik eden, bilgi ve deneyimlerini
paylasarak bu ¢aligmanin gelisimine biiyiik katki saglayan kiymetli danigmanim Sayin

Doktor Ogretim Uyesi Enes AYAN'a en icten tesekkiirlerimi sunarim.

Beni lisanstistii egitime tesvik ederek cesaretlendiren ve tez siirecinde yardimlarini
esirgemeyen cok kiymetli hayat arkadasim Buse GUNAYDIN TURKER ’e ve diinyaya
gelmesine sayili zaman kalan biricik evladim Oguz Ata TURKER’e tiim kalbi

duygularimla tesekkiirii borg bilirim.

Ayrica, egitim hayatim boyunca bana her zaman destek olan, varliklariyla gii¢ veren
sevgili aileme sonsuz tesekkiirlerimi iletmek isterim. Annem Cennet TURKER, babam
Biilent TURKER ve kardesim Ahu Ceren TURKER'e, bana verdikleri maddi ve

manevi destekten dolay1r minnettarim.

Son olarak, calismamin her asamasinda bana destek olan degerli amirlerim SG Albay
Levent BECERIK ve SG Miih.Yzb. Arda GULERER’e; mesai arkadaslarirm SG
Miih.Utgm. Muhammed Giirani AGIRMAN, SG Miih.Utgm. Hasan EKER ve SG
Miih.Utgm. Fatih GUCLU’ye tesekkiirii bir borg bilirim.
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1. GIRIS

1.1. Tezin Amaci

Bilgi islem teknolojilerindeki ilerlemeler ile matematiksel hesaplamalar i¢in GPU'larin
(Grafik Isleme Birimi- Graphics Processing Unit) kullamilabilirligi, derin grenme
aragtirma alaninin daha popiiler ve yaygin hale gelmesini saglayan etmenlerdendir.
Derin 6grenme (DO), 6zellikle bilgisayarli gorii problemlerinin ¢dziimiinde énemli bir
rol oynamaktadir. Bu baglamda nesne tespiti, otonom siiriis ve bilgisayarla gérme gibi

uygulamalarda kritik 6neme sahiptir.

Savunma teknolojilerinde DO, son yillarda 6nemli bir gelisme gdstermis ve cesitli
uygulama alanlarinda kullanimi hizla artmistir. Goriintlii isleme ve nesne tespiti
konularinda DO algoritmalari, radar ve uydu goriintiilerinden gemi, ugak veya diger
askeri hedefleri yiiksek dogrulukla tespit edebilmektedir. Deniz giivenligi alaninda,
DO tabanli sistemler, deniz trafigini izleme, kacak¢ilig1 tespit etme ve yasa dist
balik¢ilik faaliyetlerini belirleme gibi gorevlerde kullanilmaktadir (Liu et al., 2020).
Ayrica, dogal dil isleme teknikleri, istihbarat toplama ve analiz siireclerinde
kullanilmakta, c¢esitli dillerdeki metinleri anlamlandirarak kritik  bilgileri
cikarabilmektedir. Otonom sistemlerde, DO tabanli algoritmalar, insansiz hava araglar
(IHA) ve otonom kara araglarmin cevresel algilama ve karar verme kabiliyetlerini
artirarak, gorevlerini daha etkili ve gilivenli bir sekilde yerine getirmelerini
saglamaktadir. Savunma sanayinde siber giivenlik uygulamalarinda da DO
kullanilmakta, olagan dis1 durumlarn tespit etme ve saldirilara karsi 6nceden 6nlem
alma konusunda 6nemli avantajlar sunmaktadir. Bu alanlardaki gelismelerin, savunma
teknolojilerinin daha ileri seviyelere taginmasina ve askeri operasyonlarin etkinliginin

artirtlmasina biiytik katkilar sunacag diistiniilmektedir (J. Chen et al., 2022).

Nesne tespit problemi, bilgisayarli goriide ¢oziilmesi zor problemlerden biridir ve iki
temel asamadan olusur: nesne yerellestirmesi ve nesne siniflandirmasi. Nesne
yerellestirmesi, bilgisayarin bir goriintiiye bakarak nesnelerin konumlarini belirlemesi
ve goriintii igerisindeki dogru koordinatlar1 vermesini igerir. Nesne siniflandirmasi ise,

bilgisayarin tespit ettigi nesneleri farkli kategorilere ayirarak siniflandirmasini kapsar.
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Bu iki bilesen, bir araya gelerek nesne tespitinin temelini olusturur ve bu sayede
bilgisayarlar, karmagik goriintiilerdeki nesneleri hem dogru bir sekilde tanimlayabilir
hem de konumlarini belirleyebilirler. Giiniimiizde, GPU'lar kullanilarak egitilen DO
algoritmalar1 tabanli nesne tespiti modelleri, otonom araglardan giivenlik sistemlerine,
saglik sektoriinden perakende sektoriine kadar genis bir yelpazede uygulanmaktadir.
Bu gelismeler, teknolojinin hizli ilerleyisi ile, daha hassas ve hizli nesne tespiti
yapilabilmesini miimkiin kilmaktadir. Hizli ve giivenilir nesne tespiti glivenlik
uygulamalari i¢in biiylik 6nem arz etmektedir. Son yillarda uydu goriintiilerinin yapay

zeka kullanilarak savunma amacli kullanildig1 calismalar hizla artmaktadir (Petersson

etal., 2016).

Uzaktan algilama, yiizeydeki objeleri ve olaylar1 uzaktan gézlemleme ve analiz etme
teknolojisidir. Bu yontem, genellikle uydular, dronlar veya hava araglart gibi
platformlar iizerinden ¢esitli elektromanyetik dalgalar kullanarak veri toplar. Toplanan
veriler, optik, kizil6tesi veya radar sensorleriyle elde edilen goriintiiler seklindedir ve
bu goriintiiler ¢evresel degisikliklerin izlenmesi, tarim verimliliginin artirilmasi, sehir
planlamasi, dogal afetlerin yonetimi ve iklim degisikligi gibi pek cok alanda
kullanilabilir. Uzaktan algilama, genis alanlarin hizli ve etkili bir sekilde
degerlendirilmesini saglayarak, bir¢ok sektdrde bilgi ve karar destek sistemlerine

katkida bulunur.

Uydu goriintiilerinden gemilerin otomatik tespiti ve siniflandirilmasi, deniz trafigi
yonetimi, ¢evre kirliliginin izlenmesi, uyusturucu kacake¢iligi, gégmen kagakciligi,
sinir ihlalleri ve meydana gelebilecek diger suglarin takibi acisindan kritik bir
aragtirma alanidir. Son yillarda, DO algoritmalarmin popiiler hale gelmesiyle birlikte,
Evrisimli Sinir Aglar1 (ESA) nesne algilama ve siniflandirma gibi bilgisayarli gérme

problemlerinde basarili sonuglar elde etmistir (Voulodimos et al., 2018).

Bu tez calismasinda, ESA tabanli "Sadece Bir Kez Bak” nesne tespit (You Only Look
Once, YOLO) ii¢ farkli versiyonunun (YOLOvS5, YOLOv7, YOLOV9) uydu
gorlintiilerinde gemi tespiti ve smiflandirma performanslart karsilastirilmistir.
Aragtirma, uydu goriintiilerini kullanarak gemileri tespit etmek amaciyla mevcut
YOLO tabanli mimarilerin avantajlar1 ve dezavantajlarmi tartigmaktadir. Bu tez

caligmas1 sonucunda uydu goriintiilerinden gercek zamanli olarak gemilerin tespit



edilerek simniflandirilmasi probleminin YOLO tabanli nesne tespit algoritmalari

tarafindan ¢oziilebilirliginin arastirilmasi amaglanmaistir.

1.2. Literatiir Taramasi

Gemilerin uydu goriintiileri {izerinden otomatik tespiti ve siniflandirilmasi, deniz
giivenliginde giderek artan bir dneme sahip arastirma alanidir. Gemilerin tespiti ve
manevra davraniglart hakkinda bilgi edinme yetenegi, gemi trafiginin yonetimi ve
liman giris-¢ikislarinin kontrolii agisindan biiyiik 6nem tasimaktadir (Stofa et al.,
2020). Ayrica giivenlik giicleri, c¢evre kirliligi, uyusturucu kacak¢iligi, gdcmen
kacakeilig1 ve sinir ihlalleri gibi sug¢ faaliyetlerini izlemek ve sorusturmak igin gemi
tespit teknolojilerinden yararlanmaktadir. Giivenlik ihlallerinin bilgisayarlar
tarafindan otomatik olarak tespit edilmesi, is giicii kaybin1 ve olasi insan hatasi

nedeniyle olusabilecek yanlis alarmlar1 azaltmaktadir.

DO’de, veri setlerinin kalitesi ve boyutunun model performansi iizerinde énemli bir
etkiye sahip oldugu yaygin olarak kabul edilmektedir (LeCun et al., 2015). Ornek
sayist fazla ve goriintii kalitesi agisindan gesitli veri setlerinin, modelin genelleme
yetenegini artirarak daha dogru ve giivenilir sonuglar elde edilmesine olanak tanidig:
diistiniilmektedir. Ayrica, veri setlerinin ¢esitliligi ve temsiliyetinin, modelin farkl
senaryolar1 ve varyasyonlar1 Ogrenebilmesi agisindan kritik bir rol oynadigi
vurgulanmaktadir (Krizhevsky et al., 2012). Bu nedenlerle, DO algoritmalarinin
verimli bir gsekilde ¢alismasi agisindan veri setlerinin dikkatli bir sekilde hazirlanmasi

ve On isleme tabi tutulmasi olduk¢a dnemlidir.

Uydu goriintiileri tizerinden nesne tespiti yapilirken 6zellikle Sentetik Aciklikli Radar
(SAR) ve optik goriintii teknolojileri, bu alanda yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu
baglamda, SAR ve optik goriintilerinden gemi tespiti ve smiflandirma
arastirmalarinda kullanilan veri setlerinden bazilari; SAR Ship Detection Dataset
(SSDD), High-Resolution SAR Images Dataset (HRSID), AIR-SARShip-1.0 ve
Airbus Ship Detection Dataset'dir.

1.2.1. SAR Ship Detection Dataset (SSDD)

SSDD, derin 6grenmeye dayali SAR gemi tespit teknolojisini arastirmak igin
olusturulan ilk agik kaynak veri setidir. Literatiire gore, toplam 161 ac¢ik kaynak
makalenin %46,59'u, DO tabanli gemi tespitini incelemek i¢in SSDD'yi se¢mistir.



Radar teknolojisiyle elde edilen bu veri seti, ¢esitli denizcilik faaliyetlerinin yogun
oldugu bolgelerden alinan yliksek c¢oziiniirlikli SAR gorintiilerini igerir. Deniz
gilivenliginin artirilmasi, yasa dis1 faaliyetlerin tespiti, cevre koruma ve deniz trafigi
yonetimi gibi alanlarda kritik 6neme sahiptir. 1160 yiliksek ¢oziiniirliiklic SAR
goriintiisiinden olusan bu veri seti, farkli cografi bolgelerden ve deniz alanlarindan
elde edilmistir. Goriintiilerin ¢oziiniirliigli Im ile 10m arasinda degismekte olup,
boyutlar1 genellikle 256x256 veya 512x512 piksel olarak saglanmaktadir. Veri setinde
genellikle gemilerin konumlari ve tiirleri hakkinda etiketlenmis veriler bulunur ve bu
etiketler makine Ogrenmesi ve yapay zeka algoritmalarinin gelistirilmesinde
kullanilmaktadir. SSDD denizcilik sektoriinde giivenlik ve verimliligin saglanmasina
yonelik arastirma ve gelistirme ¢alismalarinda 6nemli bir rol oynamaktadir (Zhang et

al., 2021).

1.2.2.High-Resolution SAR Images Dataset (HRSID)

HRSID veri seti 0,5 m, 1 m ve 3 m ¢oziiniirliigiinde toplada 5604 yiiksek ¢oziintirliiklii
SAR goriintiisiinden ve 16951 gemi Orneginden olusmaktadir. HRSID SAR
gorlintiilerinden gemi tespiti, anlamsal segmentasyon ve Ornek segmentasyon
gorevleri icin kullanilan agik kaynak bir veri kiimesidir. HRSID veri seti, Microsoft
Common Objects in Context veri seti gibi arastirmacilarin yaklagimlarini
degerlendirmeleri i¢in bir referans niteligindedir. HRSID, askeri gdzetim, kritik altyap1
giivenligi ve hassas denizcilik operasyonlar1 gibi yiiksek hassasiyet gerektiren

alanlarda kullanilmaktadir (Wei et al., 2020).

1.2.3.AIR-SARShip-1.0

AIR-SARShip-1.0, gemi tespiti ve smiflandirma amaciyla olusturulmus yiiksek
¢Oziiniirliklii SAR goriintiilerini igeren bir veri setidir. Bu veri seti, 6zellikle SAR
goriintiileri kullanarak denizcilik gézetimi, giivenligi ve ¢esitli aragtirma ¢aligmalarini
desteklemek icin tasarlanmistir (Xian et al., 2019). AIR-SARShip-1.0 farkli ¢evresel
kosullar ve denizcilik senaryolarinda g¢ekilmis SAR goriintiilerini kapsar ve gesitli
gemi tiplerini igeren bir veri setidir. Gemi tespiti ve smiflandirma i¢in dogru
etiketlemeler ve etiketler igerir. Bu veri seti, deniz glivenligi, yasadis1 faaliyetlerin
tespiti, cevresel izleme, deniz trafigi yonetimi ve askeri gozetim gibi bir¢ok alanda
kullanilmaktadir. Veri seti Geofen-3 uydusu kullanilarak biiyiik sahnelerden olusan 31

SAR goriintlisiinden olugsmaktadir.



1.2.4.Airbus Ship Detection Dataset (ASDD)

ASDD optik uydu goriintiilerinden olusan ve optik goriintiilerde gemi tespiti ve
siiflandirma c¢alismalar1 i¢in kullanilan bir veri setidir. Veri seti, 192.556 uydu
goriintiisii icermekte olup, bu goriintiilerde 817.036 gemi anotasyonu bulunmaktadir
(Pires et al., 2022).Airbus Ship Detection Dataset, ¢esitli gemi tiirlerini i¢eren genis
bir yelpazeye sahiptir ve gemilerin optik goriintiilerde tespiti i¢in dogru etiketlemeler
sunar. Bu veri seti, gemi tespiti algoritmalarinin gelistirilmesi ve degerlendirilmesi igin
onemli bir kaynaktir. Ayrica, optik goriintiilerde gemi tespiti alaninda yapilan

caligmalara katki saglamaktadir.

Ozetle SSDD, HRSID, AIR-SARShip-1.0 ve ASDD, gemi tespiti ve siniflandirma igin
onemli yeri olan agik kaynak wveri setleridir, ancak farkli gereksinimlere ve

teknolojilere hizmet ederler.

SSDD veri seti genis kapsami ve cesitli etiketleme standartlan ile genel arastirmalar
icin uygundur ve genis bir kullanici kitlesine sahiptir. SAR goriintiilerinden olusur.
HRSID veri seti yiiksek ¢oziiniirliiklii ve ayritili SAR goriintiiler sunarak daha hassas
ve spesifik tespit ihtiyaclarina cevap verir. Ozellikle kii¢iik ve yogun dagiliml
gemilerin tespiti i¢in uygundur. AIR-SARShip-1.0 veri seti farkli ¢cevresel kosullar ve
gemi tiplerini iceren yiiksek c¢oziiniirliikklii SAR goriintiileriyle kapsamli bir kaynak
sunar. Denizcilik gozetimi ve gilivenligi alanlarinda yaygin olarak kullanilir. ASDD
veri seti optik uydu goriintiilerinden olusur ve optik goriintiilerde gemi tespiti ve
siiflandirma ¢aligmalari i¢in kullanilir. Veri seti genis bir gemi tiirli yelpazesine sahip

ylksek ¢oziiniirliiklii optik goriintiilerden olusturmaktadir.

Dort veri seti de gemi tespiti ve siniflandirma alaninda yapilan ¢aligmalara dnemli
katkilar saglamaktadir. Arastirmacilar, projelerinin gereksinimlerine ve hedeflerine
gore bu veri setlerinden birini veya birkag¢ini kullanarak daha kapsamli ve giivenilir
sonuclar elde edebilirler. Bu veri setlerinin sundugu cesitli etiketleme standartlar1 ve
kullanim protokolleri, gemi tespiti ve siniflandirma alanindaki teknolojik ilerlemeleri

desteklemektedir.

SAR goriintiileri, hava kosullarindan ve zamandan daha az etkilendikleri i¢in diger
goriintii tiirlerine gore tercih edilmektedir (Dragosevic & Vachon, 2008; Eldhuset,
1996; Li & Chong, 2008). Ayrica, hareketli nesnelerin hizini tespit etmek icin SAR
goriintiileri daha avantajlidir (Dragosevic & Vachon, 2008). Ancak SAR goriintiileri



genellikle yiliksek diizeyde benekler icermektedir. Bu benekler nesne tespitinde ve
smiflandirma da oOzellikle kiigiik nesnelerin tespitinde olumsuz sonuglar ortaya

c¢ikarabilir.

Yiiksek ¢oOziintirliiklii optik uydu goriintiileri ise SAR'm aksine oOzellikle kiiciik
hedeflerin tespiti ve gemilerin taninmasi i¢in daha ayrintili bilgi sagladigindan siklikla
tercih edilmektedir (Bo et al., 2021; Kizilkaya et al., 2022; Mehran et al., 2023).
Uzaktan algilama teknolojisindeki gelismelerle birlikte yiiksek ¢oziiniirliiklii
goriintiiler elde edilmesine ragmen, optik uydu goriintiilerinden gemilerin tespiti sis,
dalga ve giines 15181 yansimasi gibi ¢esitli kosullar nedeniyle zorlu bir gérev olmaya
devam etmektedir. Bu nedenle, bu alanda daha gelismis ¢alismalara ihtiya¢ oldugu

aciktir (Bo et al., 2021).

Gegmiste nesne tespiti ve siiflandirma gorevleri icin klasik makine 6grenmesi
yontemleri kullanilirken, giiniimiizde bunlarin yerini DO algoritmalar1 almistir (Chai
et al., 2021). Ozellikle, birgok bilgisayarl gérii uygulamasinda dikkate deger basarilar
elde eden ESA’lar, gemi tespit ve siiflandirma gorevlerini ele almak i¢in umut verici

bir yontem olarak ortaya ¢ikmistir (Bo et al., 2021).

Literatiirde bu alanda yapilan baz1 ¢aligmalar agagidaki gibidir: 2019 yilinda Scholler
ve arkadaglar1 (Ophoff et al., 2020), uzun dalga boyu kizil6tesi goriintiileri kullanarak
denizde nesne tespiti ilizerine bir calisma yiirlitmiislerdir. Calismada, deniz
ylizeyindeki gemi ve maymlarin tespitine odaklanan RetinaNet, YOLO ve Faster
RCNN (Region-based Convolutional Neural Network) modelleri kullanilmistir.
Ophoff ve arkadaglar1 (Patel et al., 2022b), ara¢ ve gemi tespiti i¢in 0zel olarak
olusturulmus bir veri seti lizerinde dort farkli YOLO modelinin (YOLOv2, YOLOV3,
YOLT ve D-YOLO) giiclii ve zayif yonlerini karsilastirmiglardir. Bu c¢aligmanin
sonuglar;, YOLT modelinin gemi tespitinde YOLOvV3 ve D-YOLQ'ya gore daha
basarili oldugunu gostermistir. Atik ve Ipbiiker (Atik & Ipbiiker), AIRBUS Ship
Detection veri setini kullanarak, ResNet-101 modeli ile Mask-R ESA mimarisini ile
gemilerin  smiflandirilmasinda  %99,17 basar1 oranma ulagsmiglardir. Patel ve
arkadaslar1 (Scholler et al., 2019), HRSID veri setini kullanarak gemileri tespit etmek
icin Grafik Sinir Ag1 (GNN) ve YOLOv7 modelini kullanmiglardir. Sonuglar,
YOLOV7 algoritmasimnin %93,4 basar1 oranina ulastigini gostermistir. Patel ve

arkadaslar1 (Patel et al., 2022a), yaklasik 40.000 uydu goriintiisiinden olusan Airbus



veri kiimesini kullanarak YOLOv3, YOLOv4 ve YOLOVS dahil olmak iizere YOLO
algoritmasinin farkli versiyonlarinin performansimi karsilastirmiglardir. Calismada,
YOLOVS nesne algilama algoritmasinin diger YOLO versiyonlarina kiyasla iistiin
performans gosterdigi ortaya ¢ikmistir. YOLOVS %99, YOLOV4 %98, YOLOV3 ise
%97 bagart oranina ulagmistir. Kizilkaya ve arkadaglari (Kizilkaya et al., 2022),
Google Earth goriintiileri ile olusturulan bir veri kiimesini kullanarak gemi tiirlerinin
tespiti ve siiflandirilmasi i¢in YOLOvV4 algoritmasini egitmislerdir. YOLOv4 modeli
gemi tanmimada %84,31 dogruluk ve %75,34 F1 puami elde etmistir. Jiang ve
Arkadaglari, SSDD veri setini ve YOLOv4 modelini kullanarak gemi tespitinde
%90,37 basar1 oranina ulagsmislar ve 3 kata kadar daha hizli gemi tespiti yaptiklarini
raporlamiglardir (Jiang et al., 2021). Huang ve arkadaslar1 kiiciik gemilerin
goriintiilerden tespit edilmesindeki zorluklari ele almak i¢in YOLOv4-MSW modeli
ve ISDS gemi veri setini kullanarak, gemi tipi tanima arastirmalart i¢in bir ¢alisma
yapmislardir. Bu calisma ile ortalama hassasiyette %4,87, duyarlilik oraninda ise
%10,03 artis gosterilmistir. Ancak, cevresel kosullar ve farkli gemi tiplerine sahip
cografi bolgelere uyarlanma gibi zorluklar halen devam ettigi calismada belirtilmistir
(Huang et al., 2024). Sun ve arkadaglart HRRSD veri setini kullanarak YOLOVS5s
modelinde yapilan iyilestirmelerle kiigiik gemi hedeflerin tespitini gelistiren yeni bir
yontem Onermektedir. Gelistirilen modelin F-puan1 %95,17° elde ettigi ¢aligmada
raporlanmistir (Sun et al., 2022). Congan ve arkadasglari SAR Goriintiilerinde
Dondiiriilmiis Gemi Tespit Veri Seti (RSDD-SAR) adi verilen, dondiiriilmiis bir SAR
gemisi tespit veri setini kullanarak, S2ANet modeliyle, %90,06 ile en yiiksek ortalama
hassasiyete ulasmislardir (Congan et al., 2022). Lin ve arkadaglar1 nesne tespitinde
sikistirma ve uyarma mekanizmasini kullanarak algilama performansini daha da
artirmak icin Fast R-CNN'ye dayali yeni bir ag mimarisi &nermislerdir. Onerilen
modelin Sentinel-1 goriintiilerinde algilama performansinin 0,836'ya ulastigini
gostermislerdir. Bu ¢aligma kapsaminda F1 skora bakildiginda en son teknolojiye
sahip yontemlerden %9,7 daha basarili ve %14 daha hizli oldugu tespit calismada
belirtilmistir (Lin et al., 2018).

Literatiire bakildiginda, YOLO algoritmasinin nesne tespitinde kullanildig1 ve basarili
sonuglar verdigi goriilmektedir. Ancak bildigimiz kadariyla, uydu goriintiilerinden
gemi tespiti ve siiflandirmasi i¢in daha yeni YOLO mimarilerini degerlendiren ve

karsilastiran bir ¢alisma bulunmamaktadir. Bu tez ¢calismasinda, YOLO algoritmanin



tic versiyonunun (YOLOvS, YOLOvV7 ve YOLOV9) optik uydu goriintiilerinden
gemileri tespit etme ve siniflandirmadaki performans: degerlendirilmistir. Buna ek
olarak kiiciik YOLOv7 modeli gelistirilerek gemi tespit performansinin artisi

gerceklestirilmistir.



2. EVRISIMLI SINIR AGLARI VE NESNE TESPITI

2.1. Yapay Zeka

Yapay zeka (YZ), robotlarin veya bilgisayar programlarimin 6grenme, problem ¢ézme
ve karar verme dahil olmak iizere tipik olarak insan zekasi gerektiren gorevleri

iistlenme kapasitesi olarak tanimlanir (Poole & Mackworth, 2010).

YZ bashigi altinda farkli arastirma alanlar1 yer almaktadir. Bunlar makine 6grenmesi
(MO) ve DO’dir. MO, makinelerin agik¢a programlanmadan verilerden dgrenmesini
saglamak icin istatistiksel teknikler kullanan bir YZ alt arastirma alaninin temsil eder
(Ia, 2016). Baska bir deyisle, makinelere kaliplar1 tanimay1 ve verilere dayali sonuglari
tahmin etmeyi 6gretme yontemidir. DO verilerden 6grenmek icin ¢ok katmanli yapay
sinir aglarinin kullanilmasini baz alan bir MO alt arastirma alanidir. DO algoritmalari,
bliyiik miktarda veriyi analiz edebilir ve insanlarin yeteneklerinin 6tesindeki kaliplar
ve ozellikleri tanimay1 otomatik olarak 6grenebilir (Bengio et al., 2021). YZ, MO ve
DO arasindaki iliski sekil 2.1.’de verilmistir.

Yapay Zeka

Makine Ogrenme

Eger-ise
kurallar, karar

Derin Ogrenme

Makinelerin

- agaclar,
deneyimle

Yapay sinir aglarini cok sayida gorevlerde man.tlk ve
veriye maruz birakarak, gelismelerini [nuakln_e ' .
yazilimin konusma ve goriintii saglayan ogrenimi (der.ln
isleme gibi gorevleri yerine karmasik 6grenme dahil)
getirmek lizere kendini istatistiksel kyllénarak
egitmesine izin veren teknikleri bilgisayarlarin

insan zekasini
taklit etmesini
saglayan bir

teknik.

algoritmalardan olusan
makine 6grenmesinin alt
kiimesi.

iceren Yapay
Zeka'nin bir alt
kiimesi.

Sekil 2.1 Yapay zeka, makine 6grenmesi ve derin 6grenme iliskisi (Ak, 2021)

2.2. Makine Ogrenmesi

Makine Ogrenmesi, bilgisayarlarin veri ve deneyimlerden Ogrenerek zamanla
performanslarii gelistirmelerine olanak taniyan bir yapay zeka dalidir. Bu alanda,

cesitli algoritmalar kullanilarak biiytik veri setleri analiz edilir ve bu verilerden belirli



desenler veya iliskiler 6grenilir. MO bir¢ok sektdrde genis bir uygulama yelpazesine
sahiptir ve veri odakli karar verme siireclerini daha etkili hale getirmeye yardimci
olmaktadir. Denetimli 6grenme, denetimsiz 6grenme ve pekistirmeli 6grenme gibi
farkli MO yéntemleri bulunmaktadir. Bu 6grenme yontemleri farkli gercek diinya
problemlerini ¢ozmek i¢in kullanilmaktadir. Smiflandirma ve regresyon
problemlerinde denetimli 6grenme tercih edilirken, kiimeleme, boyut kii¢iiltme gibi
problemlerde denetimsiz 6grenme kullanilmaktadir. Pekistirmeli 6grenme ise 6zellikle
robotlarin bir problemi anlamasi ve ¢ézmesi i¢in kullanilan 6diil ve ceza sistemine
dayanan bir 6grenme tiiriidiir. MO yontemleri yillar igerisinde bircok problemin
¢oziimiinde etkin rol oynamustir. Ancak MO yéntemlerinin bazi dezavantajlar:
bulunmaktadir. MO algoritmalarinin zayif yénleri, genellikle veri bagimliligs,
ezberleme, Onyargi ve adaletsizlik gibi sorunlardan olugmaktadir. Bu algoritmalar,
kaliteli ve bol miktarda veriye ihtiya¢ duyar; eksik veya kirli veri, algoritmanin
performansini diigiirebilir ve yaniltic1 sonuglar iiretebilir. Ayrica, modeller genellikle
egitim verisine fazla uyum saglama egilimindedir, bu da genelleme yetenegini
azaltabilir. Egitim verisindeki onyargilar, modelin adaletsiz sonuglar tiretmesine neden
olabilir. Ozellikle bilgisayarli goriide klasik MO ydntemlerinin performansi
goriintiiden elde edilen 6zellikler ile dogru orantilidir. Farkli 151k altinda agil1 ¢ekilmis
gorlintiiler bile modelin genelleme kabiliyetinde diistislere sebep olmaktadir

(Krizhevsky et al., 2012).

2.3. Derin Ogrenme

Derin 6grenme, MO’niin bir alt dali olup, 6zellikle yapay sinir aglarini kullanarak veri
analizini gerceklestiren bir arastirma alanidir. DO, ¢ok katmanli ag yapilari (derin sinir
aglari) ile karmasik veri temsilini 6grenir ve bu katmanlar araciligiyla verilerin tist
diizey Ozelliklerini otomatik olarak ¢ikarabilir. Bu yontem, goriintli ve ses tanima,
dogal dil isleme ve oyun oynama gibi bircok alanda insaniistii performans
gostermektedir. Derin aglar, biiyilk veri setleri ve giiclii hesaplama kaynaklari
gerektirir, ancak biiyilik veriler ve yiiksek islem giicli sayesinde, detayli ve yiiksek
dogrulukta sonuclar elde edebilirler. Farkli gercek diinya problemleri igin farkli derin
aglar tasarlanmistir. Orne@in bilgisayarli gorii problemleri igin ESA mimarileri
kullanilirken, dogal dil isleme problemleri icin tekrar eden 6z yinelemeli aglar ve

transformatdrler kullanilmaktadir. Klasik MO yéntemlerinin aksine derin aglar
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problemi ¢6zmek i¢in gerekli olan bilgiyi ham veriden otomatik olarak 6grenmektedir.
Bu nedenle genelleme kabiliyetleri MO ydntemlerine gére daha yiiksektir (Krizhevsky
etal., 2012).

2.4. Yapay Sinir aglarn

Insan beyninin temel islem birimi ndron adi1 verilen hiicrelerdir (sekil 2.2) ve bu
hiicreler, diger ndronlarla ortalama 6.000 baglant1 olusturarak milyarlarca nérondan
olusan karmasik bir ag1 meydana getirir (Schwartz et al., 1991). Noronlar, girdilerini
dendrit ad1 verilen anten benzeri yapilar araciligiyla alir, bu girdilerin giigleri, kullanim
sikligia bagl olarak dinamik olarak degisir, bu da 6grenme ve hafiza siireclerinde
kritik bir rol oynar (Purves, 2019). Gelen sinyaller, ndronun hiicre gévdesinde toplanir
ve akson boyunca yayilan yeni bir sinyale dontistiiriiliir, boylece diger noéronlara iletilir
(Bear et al., 2020). Bu biyolojik siirecler, yapay sinir aglarmin (YSA) tasariminda
ilham kaynagi olmustur (sekil 2.2). YSA, insan beyninin bu temel isleyis bigimlerini
taklit ederek veri isleme ve 6grenme yeteneklerini gelistirir. YSA’da, ndronlar benzeri
yapilar, ¢esitli agirliklarla baglanti kurarak verileri isler ve 6grenme siireci, agirliklarin
giincellenmesiyle gerceklesir. Bu siireg, derin 6grenme modellerinde, 6zellikle biiyiik
veri setleri ve yiliksek performansli hesaplama kaynaklari kullanilarak karmagik
oOrtintiilerin 6grenilmesi ve taninmasini saglar (LeCun et al., 2015). Bu benzerlik,
YSA’nin karmasik veri isleme ve modelleme gorevlerinde basarili bir sekilde

kullanilmasini saglamaktadir.
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Sekil 2.2. Gergek sinir hiicresi ve yapay sinir hiicresi (Hijazi et al., 2015)

Bir sinir hiicresini bilgisayar ortaminda taklit edebilmek i¢in yapay sinir aglarinda bazi
terimler ve formiiller kullanilmaktadir. Bu terimler ve formiiller YSA’larin ve dolayis1

ile DO’niin temellerinin anlasiimasi agisindan biiyiik dneme sahiptir.

Girdiler: Gergek sinir hiicresinde dentritlerden gelen veriyi temsil etmektedir. Yapay
sinir hiicresinde ise x=[x1,..xn] adet girdi bir vektor ile temsil edilir. S6z konusu girdi

coOziilecek probleme ait veriyi temsil etmektedir.

Agirliklar: Agirliklar, néronlar arasindaki baglantilarin giiclinii belirleyen sinir ag1
degiskenleridir. Ozetle girdinin ciktiya olan etkisini belirlemektedirler. Her girdinin
bir agirlik degeri bulunmaktadir. Vektorel olarak temsil edilirler ve genelde w sembolii
ile gosterilirler. Egitim siirecinde agirliklar, maliyet fonksiyonunu minimize etmek i¢in
giincellenirler. Agirliklar egitim basinda genellikle rastgele baslatilir ve egitim siireci
sirasinda gradyan inis algoritmasi gibi yontemlerle yinelemeli olarak gilincellenir

(LeCun et al., 2015).

Onyarg1 (Bias): Onyarg, giris ve ¢ikis degiskenleri arasindaki daha karmasik iliskileri
ogrenmek icin her ndrona eklenen bir parametredir. Onyargi, agirhiklarla birlikte
egitim silirecinde Ogrenilir ve giincellenir. Bu parametre, modelin daha esnek ve
karmagik iliskileri 6grenmesine yardimeci olur (LeCun et al., 2015). Noronun

ateslenme isteginin arttirilip azaltilmasinda aktif rol oynar.
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Aktivasyon Fonksiyonu: Yapay sinir aglarinda aktivasyon fonksiyonlari, néronlarin
ciktisint belirleyerek modelin 6grenme ve genelleme yetenegini sekillendirir. Bu
fonksiyonlar, agin dogrusal olmayan iligkileri 6grenmesini saglar ve karmasik veri

yapilari iizerinde etkili bir sekilde islem yapilmasina yardimci olur.

Bu bilgiler dogrultusunda yapay bir sinir hiicresinde girdiler ile agirliklar ¢apilip 6n
yargi eklendikten sonra aktivasyondan gecen bilgi ¢ikty1 temsil etmektedir. Uretilen

bu cikti noronun tahminidir. Yapay bir sinir hiicresine ait gorsel sekil 2.3’te

paylasilmistir.
X0 wo
KT _w
z w;Ti + b
Ly — i=0

Sekil 2.3. Tek sinir hiicresi

Birden fazla yapay sinir hiicresinin bir araya gelmesiyle yapay sinir aglar1 ortaya
cikmistir. Bu aglardaki derinlik ve genislik arttirilarak DO kavrami ortaya ¢ikmuistir.
Cok katmanl1 bir yapay sinir agina ait bir gorsel sekil 2.4’te paylasilmistir.

Girdi Katman Gizli Katman Gizli Katman Cikti Katman

Sekil 2.4. Cok katmanl yapay sinir ag1 drnegi

Cok katmanl1 YSA’lar geri yayilim denilen bir 6grenme yontemi kullanarak egitilirler.
Girdilerin agirliklar ile garpilip, aktivasyon fonksiyonundan ge¢mesi ile elde edilen

tahminlere ileri yayilim denilmektedir. Ileri yayilimda her bir girdi 6rnegi i¢in ag bir
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tahmin iiretmektedir. Uretilen tahmin ile olmas1 gereken deger arasindaki fark her bir
ornek i¢in hesaplanarak agin yapmis oldugu toplam hata elde edilmektedir. Bu hatay1
Olcmek i¢in hata fonksiyonu denilen bir fonksiyon kullanilmaktadir. Hata fonksiyonu
ya da diger adiyla maliyet fonksiyonu, modelin tahminlerini egitim verilerindeki hedef
degiskenlerin gercek degerleriyle karsilastiran matematiksel bir fonksiyondur. Modeli
egitmenin amaci, bu maliyet fonksiyonunu en aza indirgemek i¢in agdaki néronlarn
agirliklarini ve dnyargilarini ayarlamaktir. Bu fonksiyon, modelin hata miktarini dlger
ve modelin performansini degerlendirmek i¢in kullanilir. Siniflandirma ve regresyon
icin farkli hata fonksiyonlari kullanilmaktadir. ikili simiflandirma problemlerinde
binary cross entropy, ¢oklu siiflandirma problemlerinde cross entropy ve regresyon
problemlerinde ise mean sequare error (MSE) hata fonksiyonlari tercih edilmektedir.
Hata fonksiyonu kullanilarak elde edilen toplam hata gradyan inis algoritmasi
kullanilarak agirliklarin ve 6n yargilarin giincellenmesinde kullanilmaktadir. Bir ileri
bir geri yayilim islemine bir iterasyon ya da bir epok denilmektedir. YSA’larin egitimi

esnasinda belirlenmesi gereken bazi 6zel hiper parametreler asagida belirtilmistir.

Iterasyon (Epoch): Modelin toplam yapag: ileri ve geri yayilim sayismi temsil
etmektedir. Bir sinir agin1 egitmek icin gereken iterasyon, gorevin karmasikligi ve veri
kiimesinin boyutuna bagli olarak degisir. Genellikle modelin verileri daha iyi

O0grenmesi i¢in birden fazla iterasyon gereklidir (Sutskever et al., 2011).

Ogrenme Katsayis1 (Learning Rate): Ogrenme katsayisi, gradyan inis algoritmasimnin
her yinelemede maliyet fonksiyonundaki en aza indirme miktarini belirleyen bir
hiperparametredir. Diisiik bir 6§renme orani, yavas bir yakinsamaya yol agabilirken,
yiiksek bir 6grenme orani, modelin minimumu agmasina neden olabilir. Genellikle 0.1
veya 0.01 gibi kiiciik degerlerde ayarlanir, ancak bu deger problemin dogasina bagl
olarak degisebilir (Bengio, 2013).

Y18in Boyutu (Batch Size): Y1g8in boyutu, her gradyan inis yinelemesinde kag egitim
orneginin kullanilacagini belirleyen bir hiperparametredir. Kiiciik toplu boyutlar, daha
hizli yakinsamaya ve daha az bellek kullanimina yol agabilir, fakat egitim siirecini
daha giiriiltiilii hale getirebilir. Biiyiik toplu boyutlar ise egitim siirecindeki giirtiltiiyii
azaltabilir ancak daha fazla bellek kullanim1 gerektirebilir ve yakinsamaya ulagma

stiresi uzayabilir (Ioffe, 2015).
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2.4.1. Yapay Sinir Aglarinda Ezberleme ve Ezberlemeyi Engelleme Yontemleri

Yapay sinir aglarinda ezberleme, modelin egitim verisine asir1 uyum saglamasi
durumudur; bu, modelin egitim verisindeki ayrintilari ve giiriiltiileri 6grenerek yiiksek
dogruluk gosterirken, yeni ve goriilmemis verilerde diisiik performans sergilemesine
yol agar. Bu problem genellikle modelin karmasikliginin arttig1, yani ¢ok fazla katman
veya noron igeren aglarda ortaya c¢ikar. Ezberleme (Overfitting), yetersiz veri, asiri
model karmagiklig1 ve diizenleme eksikligi gibi nedenlerle olusabilir. Bu sorunu
onlemek icin diizenleme teknikleri (6rnegin, L1 veya L2 diizenleme), erken durdurma
(early stopping), veri artirma ve capraz dogrulama gibi yontemler kullanilir. Bu
stratejiler, modelin genelleme yetenegini artirarak, egitim verisinin 6tesinde basarili

performans gostermesine yardimci olur.

Veri Artirma (Data Augmentation): Veri artirma, egitim verilerinin c¢esitli
modifikasyonlar (donme, dl¢ekleme, kirpma vb.) ile ¢esitlendirilmesi anlamina gelir.
Bu, modelin ¢esitli veri varyasyonlarina kars1 daha dayanikli hale gelmesini saglar ve

asir1 uyum riskini azaltir (Wang & Perez, 2017).

Erken Durdurma (Early Stopping): Erken durdurma, modelin egitim siirecini,
dogrulama verileri {izerindeki performansin belirli bir noktada kotiilesmeye
baslamasindan o6nce durdurmayi ifade eder. Bu yoOntem, modelin asir1 uyum

gostermesini engeller ve genelleme performansini artirir (Prechelt, 1998).

Soniimleme (Dropout): Dropout yontemi, egitim sirasinda rastgele olarak bazi
noronlar1 gegici olarak devre disi1 birakir. Devre dis1 birakilan noronlar ileri yayilim
sirasinda hesaba katilmaz ve geri yayilim sirasinda giincellenmez, bu da agmn
genelleme yetenegini artirir. Bu, modelin belirli ndronlara bagimli hale gelmesini 6nler
ve genel Ozellikleri 6grenmesini tesvik eder. Dropout, sinir aglarinin asir1 uyumunu

azaltarak modelin daha iyi genellestirilmesini saglar (Hinton et al., 2012).
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1) Standart Yapay Sinir Ag1 2) Soniimleme Uygulanmis Yapay Sinir Ag1

Sekil 2.5. Séniimleme (Pei et al., 2022)

L1 ve L2 Diizenlilestirme: Bu yontemler, agirliklara ceza ekleyerek agirliklarin
biiyiikliigiinii sinirlamay1 hedefler. L1 diizenlilestirme, agirliklarin mutlak degerlerinin
toplamin1 ceza terimi olarak eklerken, L2 diizenlilestirme agirliklarin karelerinin
toplamin1 ceza terimi olarak kullanir. L2 diizenlilestirme, agirliklarin biiyiik

degerlerini ceza uygulayarak sinirlayarak asir1 6grenmeyi onler (Johansen, 1997).

Model Boyutunu Kiigiiltme: Modelin derinligini ve genisligi azaltarak giincellenecek

parametre sayinini azaltarak ezberlemeyi engellemeyi hedeflemektedir.

2.5. Evrisimli Sinir Aglar1 (ESA)

Evrisimli Sinir Aglar1 (Convolutional Neural Networks-CNNs), DO paradigmalarinin
onemli bir bilesenidir ve Ozellikle gorsel veri analizi gibi alanlarda etkili bir sekilde
kullanilmaktadir. Bir tiir sinir ag1 olan ESA’lar, memeli gorsel sisteminden esinlenerek
gelistirilmistir. ESA mimarisi, evrisim hesaplamalart ve hiyerarsik 6zellik ¢ikarma
kapasitesine sahip olmasiyla 6ne ¢ikar. Bu sayede oOzellikle bilgisayarli gorii
problemlerinde tercih edilmektedir. ESA mimarilerinin baslica avantajlar1 arasinda,
girdi verilerinin uzamsal oOzelliklerini kullanarak o6zellik ¢ikarimi1 yapabilmesi,
agirliklarin - paylasilmasiyla egitim  siliresinin  azalmasit ve modelin genel
performansinin artmasi bulunmaktadir. Bu 6zellikler sayesinde, farkli boyutlardaki ve
Olceklerdeki girdi verilerine uygulanabilirler, bu da ¢ok cesitli uygulama alanlarina

olanak tanir.
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2.5.1. ESA Mimarisi

ESA mimarisi, genellikle giris katmani, bir veya birden fazla evrisim katmani, ardisik
havuzlama katmanlari, bir veya birden fazla tam baglantili gizli katman ve bir ¢ikis
katmanindan olusur. Matematiksel olarak, evrisimli katmanlar giris verisinde kayan
nokta ¢arpimi veya c¢apraz korelasyon islemlerini uygularlar. Bu islem, girdi verisinin
farkli ozelliklerini ¢ikarmak i¢in bir dizi filtre (kernel) ile yapilan konvoliisyon
islemidir (Krizhevsky et al., 2012). Her evrisimli katmani takiben genellikle ReLU
(Rectified Linear Unit) gibi bir aktivasyon fonksiyonunu kullanilir. ReLU islevi,
negatif degerleri sifira esitlerken pozitif degerleri ayni sekilde birakir, bu da agin daha

hizli ve etkili 6grenmesini saglar.

Evrisim ve aktivasyon islemlerinden sonra, genellikle havuzlama katmani gelir.
Havuzlama katmani, evrisimli katmandan gelen 06zellik haritalarinin boyutunu
azaltmak i¢in kullanilir. Bu islem 6zellik haritalarindaki detaylar1 ortaya ¢ikarirken

agin yerel hesaplama yiikiinii azaltir.

Evrisimli katmanlar ve havuzlama katmanlar1 ag boyunca belirli bir sayida tekrarlanir.
Bu siire¢, girdi verisinin hiyerarsik 6zelliklerini 6grenmeye ve temsil etmeye

yoneliktir.

ESA katmanlarinin hemen ardindan, tam bagimli (fully connected) katmanlar gelir. Bu
katmanlar, kendinden 6nceki katmanlardan gelen 6zellikleri kullanarak siniflandirma
veya regresyon gibi nihai bir ¢ikt1 gorevini gerceklestirir (Krizhevsky et al., 2012).

Klasik bir ESA mimarisine ait gorsel sekil 2.6’da verilmistir.
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Sekil 2.6. ESA Mimarisi 6rnegi (Yusuf et al.)

2.5.1.1. Evrisim Katmam

ESA’lar 6zellikle goriintii isleme alaninda kullanilan derin 6grenme algoritmalarinin
bir tlirtidiir. ESA'nin en kritik bileseni evrisim katmanidir. Adini, evrigim isleminin
(convolutions) kullanimindan alir ve bu iglemler resmin 6zelliklerini ¢ikarmak icin
kullanilir. Evrisim islemleri, pikseller arasindaki uzamsal iliskiyi korur ve bu sayede
goriintiilerin  lokal ozelliklerini etkili bir sekilde Ogrenilmesi saglamaktadir

(Krizhevsky et al., 2012).

Evrisim katmani, girig verisi lizerinde bir tiir carpim ve toplam (kernel veya filter)
islemini uygulayarak ¢alisir. Her bir filtre, girig verisinde belirli bir 6zellik veya deseni
temsil eder. Evrisim islemi, bu filtrelerin girdi verisi iizerinde kaydirilarak her
konumda yapilmasiyla gerceklestirilir. Bu islem sirasinda, her filtre icin bir ¢ikti
haritas1 ortaya ¢ikmaktadir, bu haritalar girig goriintiisiiniin farkli 6zelliklerini temsil

eder. Temel bir evrisim isleminin goriintiisii sekil 2.7°de verilmistir.

18



Girdi

Cikt1
o|1]1 V) 0
114173
o|lo |1 0
1|01 1 | 2+1a
o|lo|of|1]1 0 -
& N | 1 |7 | 3
olo|lo|1|1}0]o0 e
1 0|1 T 13 (115
olo|1|1]0]|0]oO
Coltidek Filive s

Sekil 2.7. Evrisim islemi

Ag geri yayilim (backpropagation) siirecinde ise, agin ileri yayilimi sirasinda olusan
hatanin gradyan inis algoritmasi kullanilarak geri yayilimi1 yoluyla filtrelerin agirliklar
(filtre degerleri) giincellenir. Bu sayede ag, belirli bir gérevi (6rnegin, siniflandirma
veya segmentasyon) daha iyi yapacak sekilde kendisini uyarlayarak goreve ait

ozellikleri otomatik 6grenebilmektedir.
Evrisim katmaninin bazi 6nemli kavramlar1 sunlardir:

Filtre (Kernel): Giris verisinde belirli desenleri algilayan ve ¢ikis haritasini olusturan

cesitli boyutlarda matrislerdir.
Kayma (Stride): Filtrenin girdi goriintiisii iizerindeki kayma miktaridir.

Doldurma (Padding): Girdi goriintlisiiniin etrafina eklenen sifir degerleridir.

Goriintliniin ¢1kis boyutunu korumak veya istenilen bir boyuta getirmek i¢in kullanilir.

Bu bilgiler 15181nda evrisim uygulanmis bir goriintlintin ¢ikti boyutu formiil 1’e gore

hesaplanr.

Ngirdi + Zp —k

Nekn = S +1 (1D

Ngirq;: Girdi olarak verilen gorintiiniin genislik veya yiikseklik degeri
Nk Cikti goriintiisiiniin ylkseklik ve genislik degeri

k: Filtrenin yiikseklik veya genislik degeri
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p: Doldurma miktar1

s: Filtrenin goriinti iizerinde kayma miktar1

2.5.1.2. Aktivasyon Katmani

Aktivasyon katmani, her bir néronun ¢ikisini dogrusal olmayan bir sekilde
doniistiirerek, agin karmagik iliskileri ve desenleri 6grenmesini saglar. Bu, modelin
veri i¢indeki karmasik ve soyut Ozellikleri yakalamasina yardimci olur. Evrisim
katmanlari, giris verisinde filtrelerle yapilan konvoliisyon islemlerini uygulayarak
Ozellik haritalar1 olusturur. Bu islem dogrusal bir matematiksel operasyon olarak
degerlendirilebilir ¢ilinkii giris verisinde nokta carpimi islemi yapilir. Aktivasyon
fonksiyonlari, evrisim katmanlariin ¢iktilarin1 non-lineer hale getirerek agin daha
karmasik iliskileri 6grenmesine olanak tanir. Bu sayede genelleme yetenegi artar ve
ag, daha cesitli Oriintiileri tanimlamay1 6grenebilir. Literatiirde TanH, sigmoid, ELU,

ReLU, ELAN,SiLU gibi farkli aktivasyon fonksiyonlar1 tercih edilmistir (Sekil 2.8.).

SiLU ——RelU

Sigmoid

ot

Sekil 2.8. Aktivasyon fonksiyonlari

Ancak oOzellikle ReLU (Rectified Linear Unit) aktivasyon fonksiyonu ESA
mimarilerinde sikc¢a kullanilir. ReLU, negatif giris degerlerini sifira esitlerken pozitif
degerleri dogrudan birakir. Bu 6zellik, agin egitim silirecini hizlandirir ve gradyan
kaybolma problemini azaltir ve egimlerin ileriki katmanlara daha saglikli bir sekilde
iletilmesini saglar. Formiil 2°de RELU gosterilmistir

Oicinx <0
xicinx =0

fe = { @
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2.5.1.3. Havuzlama Katmam

Girdi goriintiileri evrisim katmanindan gegtiginde, alici alan nispeten kii¢lik ve adim
uzunlugu nispeten kisa oldugunda, elde edilen 6zellik haritas1 hala biiylik boyutlarda
olacaktir. Bu durumda, boyut kiigiiltme islemi havuzlama katmani araciligiyla
gergeklestirilir ve bu islem sonucunda c¢iktinin derinligi degismez; 6zellik haritasi
sayis1 da ayni kalir ancak girdinin boyunda ve yiiksekliginde hatir1 sayilir bir kii¢iilme

meydana gelir.

Genellikle maksimum havuzlama ve ortalama havuzlama olmak iizere iki tiir
havuzlama yontemi kullanilir: Maksimum havuzlamada (Max pooling) alici
alanindaki matrisin i¢inde yer alan maksimum deger alinir. Ortalama havuzlamada

(Average pooling) alic1 alanindaki matrisin ortalama degerini alir.

Tarama islemi, ayn1 evrisim katmanda oldugu gibi soldan saga, ardindan bir adim asag1
dogru hareket ederek devam eder ve goriintiiniin sonuna kadar bu sekilde stirdiiriiliir.
Burada gozden kagirilmamasi gereken 6nemli nokta havuzlama filtrelerinin iginde

agirlik degerleri yoktur. Siire¢ sekil 2.9°da gosterilmektedir:

2 1 3 6 2x2 filtre ile iki adim kaymali 8 9
maksimum havuzlama igleminin
uygulanmast
7 8 4 9 i’ g L
2 8 4 ! 2x2 filtre ile iki adim kaymals 4,5 5,5
ortalama havuzlama igleminin
uygulanmast
2 2 2 > > 45 475

Sekil 2.9. Havuzlama islemi 6rnekleri

Sekil, filtre boyutunun sirasiyla 2x2 ve adimin 2 oldugu maksimum havuzlama
islemini gostermektedir. Goriildiigl gibi 4x4 giris boyutu 4 parcaya boliinmekte ve her

parca kendi en biiyiik numarasi ile sunulmaktadir. Yani ¢ikt1 2x2 6zellik haritasidir.

2.5.1.4. Tam Bagimh Katmanlar (Fully Connected Layer)
Evrisimli ve havuzlama katmanlarindan gelen oOzellikleri alir ve bu ozellikler
arasindaki iligkileri 6grenerek veriyi anlamli bir sekilde temsil eder. Bu katmandaki

her néron, dnceki katmandaki tiim néronlara baglidir ve bu baglantilar, 6grenme stireci
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boyunca optimize edilen agirliklar tarafindan belirlenir (Krizhevsky et al., 2012). Bu
sayede model, karmasik iliskileri ve kaliplar1 6grenebilir. Tam baglant1 katmani, derin
o0grenme modellerinde, 6zellik bilgisi kaybini en aza indirmek ve 6zellikleri daha etkili
bir sekilde yeniden diizenlemek amaciyla kullanilir. Bu katman, giris verilerini yiiksek
boyutlu bir uzaya yansitir ve dgrenilen agirliklar(6zellikler) araciligiyla verilerin
simiflandirma veya regresyon gibi gorevler icin optimize edilmesini saglar. Cikti
katmani ise modelin nihai hedef sonuca ulagsmasi i¢in tasarlanmistir. Bu katman,
modelin amacina bagli olarak farkli islevler {stlenebilir:  Siniflandirma
problemlerinde: Genellikle softmax veya sigmoid aktivasyon fonksiyonlari
kullanilarak belirli siniflara olasilik dagilimlart iiretilir. Regresyon problemlerinde:

Lineer aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilarak siirekli degerler tahmin edilir.

2.5.1.5. Y1gin Normallestirme Katmani (Batch Normalization)

Agm egitimi sirasinda agirliklarin giincellenmesi, her katmandaki veri dagiliminin
stirekli degigsmesine neden olur; ¢iinkii bir katmanin agirliklarinin giincellenmesi,
sonraki katmanlarm veri dagilimini etkiler. Ornegin, agin ikinci katmanini ele alalim:
Bu katmanin girisi, birinci katmanin agirliklar1 ve girisi ile hesaplanir. Birinci
katmanin agirliklar egitim siireci boyunca siirekli degistiginden, ikinci katmanin girisg
verilerinin dagilimi da siirekli olarak degisecektir. Bu durum, agin egitim siirecinde
orta katmanlarda veri dagilimindaki degisiklik olarak tanimlanir ve "I¢ Degisken
Kaymas1" (Internal Covariate Shift) olarak adlandirilir (Santurkar et al., 2018). Bu

sorunu ¢ozmek i¢in Toplu Normallestirme (Batch Normalization, BN) gelistirilmistir

(Ioffe, 2015).

Aktivasyon katmani, evrisim katmani, tamamen bagli katman ve havuzlama katmani
gibi Toplu Normallestirme katmani1 da agin bir bilesenidir. Daha 6nce, giris ve ¢ikis
katmanlar1 diginda diger katmanlarin da egitim sirasinda parametrelerini
giincelledigini ve bunun da sonraki katmanlardaki giris verilerinin dagiliminda
degisikliklere neden oldugunu belirtmistir. BN katmani, list katman aginin ¢iktisini
ortalama 0 ve varyans 1 olacak sekilde normallestirir ve bu normalize edilmis ¢iktiy1
alttaki katmana girdi olarak saglar. Bu sekilde, BN katmani "I¢ Degisken Kaymas1"

sorununu ¢d6zmeye yardimer olur.
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2.5.2. ESA’lar ile Nesne Tespiti

Geleneksel nesne tespiti yontemleri, temel olarak goriintii tanima tekniklerine
dayanmaktadir. Genel bir siire¢ olarak, bu yontemlerde ilk adim, resim {izerinde
nesnelerin bulunabilecegi olasi bolge cercevelerinin se¢imidir. Segilen bu bolge
cerceveleri iizerinden Oznitelikler c¢ikarilir ve ardindan bu 6znitelikler, genellikle
goriintli  siniflandirma  yontemleriyle analiz edilir. Basarili bir siniflandirma
sonrasinda, maksimum olmayan deger bastirma gibi teknikler kullanilarak c¢ikig
sonuglar1 diizenlenir. Sekil 2.10°da nesne tespitine iliskin bir gorsel paylagiimistir.
Nesne tespit algoritmalari iki asamali1 ve tek asamali olmak tizere ikiye ayrilirlar. Bolge
tabanli ESA'larin temel fikri, 6nce bir goriintii i¢inde nesne igerebilecek bir dizi aday
bolge veya bolge oOnerisi olusturmaktir. Ardindan, her bolgeyi bir nesne igerip
igermedigini belirlemek i¢in bir ESA kullanarak siniflandirir. Nesne igerdigi belirlenen
bolgeler, daha sonra nesnenin konumunu iyilestirmek ve belirli bir sinifa atamak
amaciyla ek isleme tabi tutulur. Bu yaklasim "Iki Asamali Nesne Tespiti" (Two-shot
Object Detection) olarak adlandirilir. Iki asamali nesne tespit algoritmalarinda nesne
tespit dogrulugu yiiksek iken gergcek zamanli ¢alisma hizi diisiiktiir. Bu algoritmalara
ornek olarak R-CNN, Fast-R-CNN ve Faster-R-CNN gosterilebilir. Iki asamal1 nesne
tespit algoritmalarinin ger¢cek zamanli tespit hizi dezavantajini ortadan kaldirmak i¢in
tek asamali nesne tespit algoritmalar1 gelistirilmistir. Bu algoritmalara YOLO ailesi

ornek verilebilir.

Yizer Unsur |,
Yuzer Unsur

Goriintii Tanima Nesne Tespiti Goriintii Yerellestirme

Sekil 2.10. Goriintii tanima, tespit ve yerellestirme

2.5.2.1. R-CNN
R-CNN (Region-based Convolutional Neural Networks) mimarisi Girshick ve

arkadaslari tarafindan 2014 yilinda gelistirilmistir (Girshick et al., 2014). Iki asamal
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bir nesne tespit algoritmasidir. Algoritmada her bir gdriintii i¢in se¢ici arama (selective
search) adi verilen bir yontemle yaklagik 2000 aday bolge Onerisi iiretilir. Bu aday
bolgeler daha sonra sabit boyutlara yeniden boyutlandirilarak bir derin ESA modeline
girdi olarak verilir. ESA tarafindan 6znitelik ¢ikarimi yapilir ve elde edilen 6zellik
vektorleri, her bir bolge i¢cin nesnelerin olasilik degerlerini tahmin etmek i¢in ¢ok
smifli bir destek vektdr makinesi siniflandiricisina beslenir. Ayrica, konumlandirma
dogrulugunu artirmak i¢cin R-CNN, bir sinirlayici kutu regresyon modeli kullanarak

sinirlayict kutu konumlarini diizeltir.

ﬂ Uc¢ak m? Hayr.

____________________

%9 insan m1? Evet.

N\
Q Gemi mi? Hayr.

1. Goriintii 2. Kare 3. ESA islemlerini 4. Smirlanan Kareleri
Girdisi Onerilerini Uygulama Siniflandirma
Cikarma

Sekil 2.11. ESA ile kare sinirlama ve siniflandirma (Yadav et al., 2022)

2.5.2.2.Fast R-CNN

R-CNN (Region-based Convolutional Neural Network) yapisinda, tam baglantili
katmanin giris gorlintli boyutlar1 {izerindeki kisitlamalar sebebiyle, tiim aday
bolgelerin 6zellik ¢ikarimi i¢in evrigimli sinir agina sokulmadan 6nce deformasyon
dontistimlerinden gegirilmesi gerekmektedir. Ancak bu siliregte, kirpma veya
¢oziinlirliik azaltma gibi yontemler kullanilsa bile, orijinal goriintii bilgisinin tam
olarak korunmasi miimkiin olamamaktadir. Bu sorunu ¢é6zmek i¢in uzamsal piramit
havuzlama (Spatial Pyramid Pooling, SPP) katmani 6nerilmistir, bu katman geleneksel
evrisimli sinir ag1 yapilarinda giris goriintiisiiniin boyut kisitlamalarini etkin bir sekilde
asmaktadir. Goriintii bozulmast sorunu bu sekilde asilmis olsa da, R-CNN'nin hala
baska sorunlar1 mevcuttur; 6rnegin, egitim adimlarinin yavas olmasit ve biiyiik disk
alanm gereksinimi gibi. Bu nedenle, R-CNN'nin gelistiricileri Ross ve Girshick, bu
sorunlara ¢6zim olarak Hizli R-CNN (Fast R-CNN) yontemini 6nermistir (Girshick,
2015). Bu yeni yaklasim, SPP-Net'in 6zelliklerini biitiinlestirerek hedef tespit hizini

onemli dl¢lide artirmistir. Fast R-CNN'in en biiylik avantaji, tek bir ileri geciste hem
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siiflandirma hem de konum tespiti yapabilmesidir, bu da hesaplama siiresini 6énemli

Olclide azaltmaktadir.

2.5.2.3.Faster R-CNN

Faster R-CNN, nesne tespiti gorevlerinde kullanilan ve Fast R-CNN'in gelistirilmis bir
versiyonu olan bir derin 6grenme modelidir. 2015 yilinda Shaoqing Ren ve arkadaslari
tarafindan tanitilan Faster R-CNN, nesne tespiti siirecini daha hizli ve daha verimli
hale getirmek icin entegre bir Bélge Oneri Ag1 (Region Proposal Network, RPN)
kullanir (Ren et al., 2016). Bu model, girdi olarak aldig1 bir goriintiiyli ESA ile isler ve
0zellik haritas1 olusturur. RPN, bu 6zellik haritasi iizerinde ¢alisarak potansiyel nesne
bolgelerini belirler ve bu bolgeleri ROI (Region of Interest) havuzlama katmanina
gonderir. ROI havuzlama katmani, bu boélgeleri sabit boyutlu 6zellik vektorlerine
dontstiiriir ve tam baglantili katmanlarda islenir. Son olarak, her bir bolge i¢in simif
tahmini ve sinir kutusu iyilestirmesi yapilir. Faster R-CNN, RPN ve Fast R-CNN'i tek
bir agda birlestirerek hem bdlge dnerilerini hem de nesne tespitini ayni anda yapar, bu

da modelin dogrulugunu artirirken iglem siiresini 6nemli 6l¢iide azaltir.

Bolge tabanli ESA'ler nesne tespiti gorevinde tatmin edici bir dogrulukla ¢ozebilse de
cesitli zayif yonleri vardir. Bu zayif yonlerden bazilari; verimsizlik, siirli genelleme,
yiiksek hesaplama maliyetidir. Hesaplama maliyetinin 6zellikle yiliksek olmasi
nedeniyle gercek zamanli ¢6zlim gerektiren problemlerin ¢oziimiinde tercih

edilmemektedir.

2.5.3.YOLO

YOLO, nesne tespit alaninda dnemli bir doniim noktasi olan bir evrigimli sinir agidir.
Joseph Redmon tarafindan 2015 yilinda ilk versiyonu sunulan YOLO, 6zellikle gergek
zamanli nesne tespiti i¢in etkili bir ¢6ziim sunmaktadir (Redmon et al., 2016).
YOLO'nun 6ne ¢ikan 6zellikleri, geleneksel iki agamali nesne algilama yontemlerine
alternatif bir yaklagim getirmesidir. YOLO'nmun en temel farki, nesne algilama
problemini bir regresyon problemine doniistiirmesidir. Bu yaklasim, bir girig
gorlintiisii  verildiginde, gorlintiiniin farkli bolgelerindeki nesnelerin  siirlayici
kutularin1 ve bu nesnelerin siniflandirma kategorilerini tek bir asamada dogrudan
tahmin edebilmesidir. Bu, diger yontemlerden (6rnegin R-CNN ailesi gibi iki agsamali
yaklasimlar) daha hizli ve daha verimli bir nesne tespiti saglar. YOLO nesne tespit

asmalarma ilk olarak girdi goriintiisiini NxN boyutunda esit 1zgaralara bdlerek
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baglamaktadir. Sekil 2.12°ye gore bizim 6rnegimizde N degerimiz 7’ dir.Her bir 1zgara,
nesnenin merkezinin onun kendi i¢inde olup olmadigini tahmin etmekten sorumludur.
Bu amagla, her bir 1zgara hiicresi B sayida simirlayici kutu ve bu kutular i¢in gliven
skorlar1 tahmin eder. Giiven skoru, modelin bir kutunun ig¢inde bir nesne olup
olmadigindan ne kadar emin oldugunu gdosterir. Ayrica, her 1zgara hiicresi C sayida
kosullu smif olasilig1 tahmin eder (potansiyel nesneler i¢in siif basina bir tane). Bu
olasiliklar, kutunun i¢inde bir nesne bulundugu varsayimia dayanir. Sinirlayici
kutular ve siif olasiliklar1 tahmin edildikten sonra, son igsleme adimlar1 uygulanir. Bu
adimlardan biri olan Non-Max Suppression (Maksimum Olmayan Bastirma) islemi,
ortlisen sinirlayici kutularinin sayisini azaltmaya yardimet olur. Maksimum Olmayan
Bastirma, en yiiksek giiven skoruna sahip kutu ile yiiksek Ortlisme gosteren diger
sinirlayict kutular1 ortadan kaldirarak her bir nesne igin tek bir sinirlayici kutu ortaya
cikmasini saglar. Nihai ¢iktida goriintiideki her nesne i¢in 6ngoriilen sinirlayici kutular
ve smif etiketleri yer almaktadir. YOLO'nun en oOnemli avantajlarindan biri,
goriintiinlin tamamini tek geciste isleyerek nesne tespitini, R-CNN ve tiirevleri gibi iki
asamal1 nesne tespit algoritmalarindan daha hizli ve daha verimli hale getirmesidir

(Redmon et al., 2016).

Sinirlayici Kutu Tahmini

Girdi 7x7 lzgara Filtresi Tespit Sonucu

Sinif Olasilik Haritasi

Sekil 2.12. YOLO nesne tespit adimlari
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Yillar igerisinde Yolov2, Yolov3, Yolov4, Yolov5, Yolov6, Yolov7, Yolov8, Yolov9
olmak tizere farkli versiyonlari gelistirilmistir. Bu ¢alisma kapsaminda Yolov5, Yolov7

ve Yolov9 modelleri degerlendirilmistir.

YOLOv1 YOLOv3 YOLOv5 YOLOv7 YOLOvO

|
YOLOv2 YOLOv4 YOLOvé  YOLOv8
YOLO9000

Sekil 2.13. YOLO algoritmalar tarihsel gelisimi

2.5.3.1. YOLOvVS

YOLOvS mimarisi 2020 yilinda Ultralytics tarafindan Pytorch kiitiiphanesiyle
gelistirilmistir. YOLOVS nesne algilama modellerinin besinci versiyonudur (Jocher et
al., 2022). YOLOv5 mimarisi omurga, boyun ve kafa olmak {izere ii¢ ana pargadan

olusmaktadir.

Omurga: Omurga agin ana govdesidir. YOLOVS i¢in omurga, dnceki siirlimlerde
kullanilan Darknet mimarisinin bir modifikasyonu olan yeni CSP-Darknet53 (Cross
Stage Partial (CSP)) yapisi kullanilarak tasarlanmistir. Omurga, goriintiiler i¢in zengin
Ozellik temsilini ¢ikarmak amaciyla kullanilan ©Onceden egitilmis bir agdir.
Goriintiiniin uzamsal ¢ozlnlrliigiinii azaltmaya ve ozellik (kanal) ¢oziiniirliglinii
artirmaya yardimei olmaktadir. Omurgada kullanilan CSPNet mimarisi, DenseNet'in
Ozelliklerin yeniden kullanim avantajim1 korurken ve gradyan akisini keserek asiri
miktardaki gereksiz gradyan bilgisinin azaltilmasina yardimci olur. Bu stratejinin
uygulanmast YOLOvS'e biiylik avantajlar saglamaktadir. Bu yontem, parametre
sayisini azaltarak ve 6nemli Ol¢lide hesaplama yiikiinii (daha az FLOPS) diistirerek
tahmin hizin1 artirir. Bu, ger¢ek zamanli nesne algilama modellerinde kritik bir

faktordiir ve bu sayede modelin daha hizli ¢alismasini saglar.
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Boyun: Mimaride boyun bdlgesi omurga ile bast birbirine baglamaktadir. Boyun
Ozellik piramitlerini ¢ikarmak i¢in kullanilir. Bu, modelin farkli boyut ve 6l¢eklerdeki
nesnelere iyi bir sekilde odaklanmasina yardimci olur. YOLOvS modeli boynun
kismina iki biiylik degisiklik getirmistir. Bu degisiklikler SPPF (Spatial Pyramid
Pooling) ve yeni CSP-PAN (Path Aggregation Network) yapilaridir. PANet, bilgi
akigint iyilestirmek ve sinirlayict kutu tahminlerinde piksellerin dogru sekilde
konumlandirilmasin1 saglamak amaciyla YOLOv4'te kullanilan bir 6zellik piramit
agidir. YOLOvS5'te ise PANet agi1, CSPNet stratejisi ile giincellenmis ve bu stratejiye
gore uyarlanmistir. SPP blogu, girdilerden aldig1 bilgiyi birlestirir ve sabit uzunlukta
bir ¢ikt1 dondiirlir. Bylece, alici alan1 6nemli 6lglide artirma ve en 6nemli baglam
Ozelliklerini ayirma avantajina sahiptir, ancak agin hizini diisiirmez. Bu blok, dnceki
YOLO siiriimlerinde (YOLOv3 ve YOLOv4) omurgadan en onemli Ozellikleri
ayirmak i¢in kullanilmistir. Ancak, YOLOVS siiriimiinde agm hizint artirmak

amaciyla, SPP blogunun bir varyanti olan SPPF kullanilmistir.

Kafa: Bu kisim son ¢iktiy1 tiretmekten sorumludur. YOLOVS bu amagla YOLOvV3 ve
YOLOv4’te kullanilan kafa yapisim kullanmaktadir. Ug konvoliisyon katmanindan
olusur ve bu katmanlar sinirlayict kutularin (x, y, yiikseklik, genislik), puanlarin ve
nesne simiflarinin konumunu tahmin eder. Eski modellere nazaran bu kisimdaki

hesaplama formiilleri asagidaki gibi giincellenmistir (sekil 2.14).

b
- ' b =o(t )+c,
P | b [oce) :

h|—s b =a(t )+c
o(t) b,=p,e*
h=pheL

by =0(ty) +c, b:=(2-0(t;) —0.5)+c¢,
by=0(ty)+c, by=(2-0(t,)—05)+c¢,
by = Pw et bw = Pw (2 O-(f ))2

. . 2

Sekil 2.14. YOLOVS sinirlayici kutu hesaplamalari (Mitra et al., 2023; Redmon & Farhadi, 2017)
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Aktivasyon fonksiyonu: Yolov5’te ReLU yerine SiLU aktivasyon fonksiyonu
kullanilmistir. Kullanilan aktivasyon fonksiyonu sekil 2.15’te paylagilmistir.

i
35| [—=SiLU 14
—ReLU

1.5 0.5

(a) (b)
Sekil 2.15. SiLU aktivasyon fonksiyonu

Hata fonksiyonlari: Yolov5’in hata fonksiyonu ii¢ ayr1 hata fonksiyonun

birlesiminden olugmaktadir.

Siiflandirma hatasi(BCE Loss): Nesnelerin siniflandirilmasinda ortaya ¢ikan hatayi

oOlger, binary cross entropy fonksiyonu kullanir.

Nesne hatas1 (BCE Loss): Bir 1zgara igerisinde nesnenin var olup olmadiginin tespit

edilmesinde kullanilan hatadir. Binary cross entropy kullanilir.

Konum hatas1 (CloU Loss): Izgara i¢indeki nesnenin lokalizasyonunda kullanilan

hatadir. Intersection Over Union (IOU) yontemi kullanilarak hesaplanir.
Modelin genel hata fonksiyonu ise formiil 3’te verilmistir.

Loss = w1l + w2Lopj + @3Lic 3)

Modelin ii¢ farkli katmanda (P3, P4, P5) cikti vermesinden dolayr nesne hatasi
kayiplar1 agirliklandirilarak [4, 1, 0.4] hesaplanmaktadir.

Lopj = 4LSpA 4+ 1L7H0m 4 0.4 L0 (4)

Yolov5, nano (n), kii¢iik (s), orta (m), biiyiik (1) ve ekstra biiylik (x) olmak {izere dort
farkli mimaride sunulmustur. Kiiclik modellerin hesaplama karmasasi kiigiik iken
tespit performanslart diismektedir. Biliyiilk modeller ise daha karmasik ancak tespit

performansi kii¢ciik modellere gore daha iyidir. Bu tez kapsaminda Yolov5’in n, s, m
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ve | modelleri uydu goriintiilerinden gemilerin tespiti i¢in degerlendirilmistir.

Yolov5s’e ait bir gorsel Sekil 2.16’da paylasilmistir.
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Sekil 2.16. YOLOv5s mimarisi (Liu et al., 2022)

2.5.3.2. Yolov7

YOLO serisinin yedinci versiyonu olan bir nesne tespit mimarisidir. 2022 yilinda
Chien-Yao Wang ve arkadaslari tarafindan tanitilan bu model, ger¢cek zamanli nesne
tespitinde gegmis mimarilere yapilan bazi gelistirmeler ile elde edilmistir. S6z konusu

gelistirmeler asagidaki gibidir (Wang et al., 2023).

Extended Efficient Layer Aggregation (E-ELAN): Verimli bir ag tasarlarken,
tasarimcilar genellikle hesaplama sayisini ve hesaplama yogunlugunu optimize etmeyi
dikkate alirlar. Bu baglamda tasarlana ELAN modiilleri, derin aglarin etkili bir sekilde
Ogrenip yakinsamasini saglamak i¢in en kisa ve en uzun gradyan yolunu kontrol ederek
verimli bir ag tasarlamay1 dikkate almaktadir. ELAN'1n modiil diyagrami sekil 2.17°de

gosterilmistir.
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Sekil 2.17. E-ELAN modiilleri (Wang et al., 2023)

YOLOV7, ELAN mimarisini modifiye ederek E-ELAN (genisletilmis verimli katman
toplama ag1) adinm1 verdigi yeni bir yap1 kullanir. ELAN, model 6grenme yetenegini
gradyan akis yollarin1 bozmadan gelistirmek i¢in genisletme, karistirma ve birlestirme
kardinalitesi kullanir. Mimari agisindan, yalnizca hesaplama blogundaki mimariyi
degistirir, gecis katmanindaki mimari ise ELAN ile aym1 kalir. E-ELAN, hesaplama
blogunun kanallarini ve kardinalitesini genisletmek i¢in grup evrisimini kullanir. Ayni
kanal carpant ve grup parametresi, bir hesaplama katmanindaki tiim hesaplama
bloklarma uygulanir. Her hesaplama blogundan elde edilen 6zellik haritas1 grup
boyutu g'ye gore karistirilir ve ardindan birlestirilir. Son olarak, karigtirilmig grup

Ozellik haritas1 birlestirme kardinalitesini gerceklestirmek i¢in eklenir.

Model Olgeklendirme: Model &lgekleme kullanilarak modelin derinligini, goriintii
¢Oziiniirliiglinli ve genisligini artirmak miimkiindiir. Derinligi 6l¢eklemek, modeldeki
katman sayisim1 artirmak veya azaltmak anlamina gelir. Benzer sekilde, genislik,
model mimarisindeki kanal sayisim1 Olgeklemeyi ifade eder. Hem derinlik hem de
genislik i¢in model mimarisi dosyalarinda tanimli Slgekleme faktdrleri bulunur.
YOLOV7, diger katmanlarla birlestirilmis bir mimariye sahiptir; bu nedenle, bir
hesaplama blogunun derinlik parametresini 6l¢eklendirirken, ¢ikis ¢ekirdeklerindeki
degisikligi hesaplamamiz gerekir. Ardindan, genisligi, hesaplanan ¢ekirdek degisikligi
ile aynm1 miktarda ol¢eklendirmeyi dikkate aliriz. Bu sekilde, bilesik o6l¢ekleme
yaklasimi, mimarinin sahip oldugu 6zellikleri korur ve optimal yap1y1 siirdiiriir. Bilesik

Olcekleme yontemi Sekil 2.18’de gosterilmistir.
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YOLOv7 makalesinin yazarlari, modelin bilesik 6l¢cekleme yaklagimiyla daha da
optimize edilebilecegini gostermistir. Burada, genislik ve derinlik, birlestirme tabanl

modeller i¢in uyumlu bir sekilde 6l¢eklenir.

o
/
A

o '

b Hesaplama Blogu ) .Cie.w
P Derinligi Artirma Genisligi Artirma
h-%
L
b %
N
N Gegis
™ A

Genigligi Artirma

Genisligi Artirma

Asamalar Arasi Birlestirme

Sekil 2.18. YOLOv7 ELAN (Wang et al., 2023)

YOLOV7, sinirlama kutusu regresyonu ve siniflandirma gérevlerinin dogrulugunu
artiran glincellenmis kay1p fonksiyonlarindan yararlanir. Bu iyilestirmeler, nesne tespit
gorevlerinde genel performansi artirir. Buna ek olarak 640 ve 1280 boyutunda girdi
goriintiileri almasinda saglanmistir. Bu sayede daha kiiciik nesnelerin tespitinde daha
basarili sonuglar elde ettigi raporlanmistir. Orijinal yolov7’e ait bir gorsel sekil 2.19°da

paylasilmistir. Calismada Yolov7 ve Yolov7-tiny kullanilmastir.
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OMURGA KAFA

Sekil 2.19. Yolov7 mimarisi (K. Chen et al., 2022)

2.5.3.3. Yolov9

YOLOVY, Chien-Yao Wang ve arkadaslar1 tarafindan 2024 yilinda gelistirilen YOLO
serisinin en son versiyonlarindan biridir (Wang et al., 2024). Onceki modellerden farkl:
olarak YOLOV9, nesne algilama gorevlerinin verimliligini ve hassasiyetini artirmak
icin Programlanabilir Gradyan Bilgisi (PGI) ve Genellestirilmis Verimli Katman

Toplama Ag1 (GELAN) gibi ¢i1gir agan kavramlar sunmustur.

Programlanabilir Gradyan Bilgisi (PGI): Gradyan bilgi akisini daha esnek ve etkili bir
sekilde yonetmeyi amaglayan bir yaklasimdir. Bu yontem, gradyanlarin ag boyunca
nasil iletilecegini ve islenecegini dinamik olarak belirlemeye olanak tanir. Geleneksel
sinir aglarinda, gradyanlarin aktarimi ve islenmesi genellikle statik ve sabittir, bu da
modelin 6grenme kapasitesini sinirlayabilir. PGI, gradyan bilgilerini programlanabilir
ve Ozellestirilebilir hale getirerek, her katmanin gradyanlarla nasil etkilesimde
bulunacagini belirleme yetenegi saglar. Bu, agin daha derin yapilarint ve karmasik
iligkileri daha verimli bir sekilde 6grenmesini saglar, boylece modelin genel
performansini ve dogrulugunu artirir. PGI, ayni zamanda egitim siirecindeki
dengesizlikleri azaltabilir ve daha hizli ve istikrarl1 6grenme sonuglari elde edilmesine
yardimci olabilir. PGI, her biri modelin mimarisi i¢ginde benzersiz ancak birbirine bagl

bir rol iistlenen ii¢ bilesenin entegrasyonu yoluyla gelisir. (Sekil 2.20)
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Sekil 2.20. Programlanabilir Gradyan mimarisi (Wang et al.)

Ana Dal: Cikarim i¢in optimize edilmis ana dal, modelin kritik agamalarda akici ve
verimli bir sekilde ¢calismasini saglar. Yardimei bilesenlere ihtiya¢ duymadan yiiksek
performansi siirdliren bu dal, ek hesaplama yiikleri getirmeden modelin verimliligini

korur.

Yardimci Tersine Cevrilebilir Dal: Yardimci dal, giivenilir gradyanlarin {iretilmesini ve
dogru parametre glincellemelerini saglar. Tersine ¢evrilebilir mimariden yararlanarak,
derin ag katmanlarindaki dogal bilgi kaybini azaltir ve 6grenme i¢in verinin tam olarak
korunmasini ve kullanilmasini saglar. Bu dalin esnek tasarimi, model derinligi ve
karmagikliginin ¢ikarim hizini etkilemeden sorunsuz entegrasyon veya kaldirilmasini

saglar.

Cok Seviyeli Yardimci Bilgi: Bu metodoloji, modelin katmanlarindaki gradyan
bilgilerini birlestirmek icin 6zel aglar kullanir. Derin denetim modellerindeki bilgi
kayb1 sorununu ele alir ve verinin model tarafindan tamamen anlasilmasini saglar. Bu

teknik, farkli boyutlardaki nesneler i¢in tahmin dogrulugunu artirir.

Generalized Efficient Layer Aggregation Network (GELAN): Genellestirilmis Etkili
Katman Toplama Ag1 (Generalized Efficient Layer Aggregation Network- GELAN),
gradyan yol planlamasi i¢in CSPNet ve ELAN prensiplerini birlestiren yenilik¢i bir
mimaridir. GELAN, ELAN'in katman toplamasini genisleterek herhangi bir hesaplama

blogunu destekler, bu da esneklik saglar.
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GELAN modiilii katmanlar arasinda bilgiyi daha etkin bir sekilde birlestiren ve
yonlendiren bir yap1 sunmaktadir. GELAN, katmanlar arasindaki iligkileri optimize
ederek hem hesaplama maliyetlerini hem de bellek kullanimini azaltmay1 hedefler.
Ayrica, cesitli nesne tespitinde performansi artirmak icin daha iyi bir genellestirme
yetenegi saglar. GELAN'in temel prensibi, katmanlar arasinda bilgi akisin1 daha etkili
bir sekilde yonlendirmek ve modelin genel verimliligini artirmaktir. Bu yaklagim,
ozellikle bliyiik veri setleri ve karmasik modellerle calisirken 6nemli avantajlidir. Sekil

2.21°’de GELAN modele ait bir gorsel paylasiimistir.

{ { {
transition transition transition
‘ ... split ... ‘ l . split ... l l . split ... l
! i —
xn cony X3
any ¥ xnry
block g — B
oc conv Xn “ axy xn : module :
l ¥ l 1 block 1 :
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‘ 1 ¢ l:ansillon’ : (optional) :
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concatenation concatenation concatenation l partition ’l
| J J
transition transition transition
(a) CSPNet [64] (b) ELAN (65 (¢) GELAN

Sekil 2.21. GELAN modiilleri (Wang et al., 2024)

YOLOVY, parametre sayisina gore siralanan dort modelde piyasaya siirtildii: v9-S, v9-
M, v9-C ve v9-E. Bu c¢alisma kapsaminda ise YOLOV9’un t,s,m ve mimarileri

degerlendirilmistir.
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Sekil 2.22 YOLOv9 Mimarisi (Parambil et al., 2024)
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3. YOLO ILE GEMI TESPITI

Nesne algilama, bir goriintiide birden fazla nesnenin tespit edilmesi ve konumlarinin
belirlenmesini saglayan 6nemli bir bilgisayarli gérme gorevidir. Bu gorev, tek bir
nesne siniflandirmasindan daha karmasiktir ¢iinkii birden fazla nesne sinifinin ve
bunlarin yerlerinin belirlenmesini gerektirir. Nesne dedektdrleri, bu tiir ¢coklu nesne
tespit ve smiflandirma gorevlerini yerine getirmek tlizere gelistirilmis algoritmalar

olarak one ¢ikmaktadir ve ¢esitli endiistriyel uygulamalarda 6nemli rol oynamaktadir.

YOLO gibi modern nesne algilama yontemleri, bu karmasik gorevleri etkili bir sekilde
gerceklestirebilen Oncii algoritmalar arasinda yer alir. YOLO, tek bir ag yapisinda
nesne tespitini ve siniflandirmasini ayn1 anda gerceklestiren ve gercek zamanl

uygulamalara uygun olarak optimize edilmis bir algoritmadir.

Gemi tespiti icin YOLO algoritmalari, daha 6nceden de kullanilmistir (Ting et al.,
2021). Bu ¢alismada yiiksek ¢oziintirliiklii optik uydu goriintiileri iizerinde yine YOLO
algoritmalar1 kullanilarak yiiksek oranda basar1 kaydedilmistir. YOLO'mun nesne
algilama katmani, gemilerin muhtemel konumlarmi belirler ve bu gemilerin hangi
sinifa (6rnegin gemi sinifi) ait oldugunu tahmin eder. Bu siire¢ genellikle, 6nceden
egitilmis bir evrisimli sinir ag1 omurga ag1 iizerinden gecen goriintii 6zelliklerini

kullanarak gerceklestirilir.

YOLO algoritmalari, denizcilik giivenligi uygulamalarinda gemi trafigi izleme, liman
giivenligi, cevresel denetimler ve kagakcilik gibi alanlarda etkin bir sekilde
kullanilabilir. Bu yontemler, yiiksek dogruluk ve ger¢ek zamanli isleme yetenegi ile

karmasik ve kritik gorevlerde giivenilir sonuglar saglayacaktir.

3.1.Veri Seti

Yiizer unsurlarin optik uydu goriintiileri kullanilarak siniflandirilmasinda énemli bir
ilerleme s6z konusudur. Calismamizda, Google Earth goriintiilerinden elde edilen Cok
Yiiksek Coziiniirliikli Gemiler (VHRShips) veri setini tanitarak, yiizer unsurlarin
tespit ve siniflandirma islemleri yapilmaktadir. VHRShips veri seti, cesitli gemi
tirlerini, farkli boyutlari, kiyr konumlarim1 ve degisen veri toplama kosullarini
icermektedir, bu da gercek diinya uygulamalarina daha genis bir adaptasyon saglamay1

hedeflemektedir (Kizilkaya et al., 2022). Ayrica, onerilen yontem ve VHRShips veri
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seti, denizcilik alanindaki GeoAl uygulamalarimi gelistirmek icin biiylik olgekli
cografi veriler lizerinde derin 6grenmenin uygulanmasina yonelik ileriki caligmalarda

onemli bir referans kaynagi olarak kullanilabilir (Kizilkaya et al., 2022).

Literatiirde gemi tespitine yonelik paylasilan acgik kaynak veri setlerinin Google
Earth’ten ve farkli uydulardan kirpilan goriintiilere dayanmaktadir. Standart bir veri
taban1 olmamakla birlikte bir¢cok veri seti acik kaynak olarak paylasilmamaktadir
(Mehran et al., 2023). Bu ¢alismada Kizilkaya ve arkadaslar1 tarafindan olusturulan
Very High-Resolution Ships (VHRShips) veri seti kullanilmistir (Kizilkaya et al.,
2022). VHRShips veri seti Google Earth’ten alinmis 720x1280 ¢oziiniirliige sahip
toplamda 6312 goriintiden meydana gelmektedir. Goriintiiler igerisinde 1000
tanesinde herhangi bir ylizer unsur bulunmamaktadir. Geriye kalan 5312 tanesi ise
icerisinde en az bir veya birden fazla gemi icermektedir. Veri seti toplamda 34 farkl
smifa sahiptir. Veri seti hali hazirda egitim ve test olarak ayrilmistir (Kizilkaya et al.,

2022). Egitim ve test grubuna ait sinif dagilimlar1 ve toplam adetleri Cizelge 3.1°de

verilmistir.
Cizelge 3.1.Veri setinde egitim ve test grubuna ait sinif dagilimlari
S.N. Simf Adi Egitim Veri Sayis1  Test Veri Sayisi

1 Aircraft 35 6

2 Auxilary 164 40
3 Barge PonToon 737 138
4 Bulk Carrier 678 128
5 Coast Guard 40 10
6 Coaster 346 55
7 Container 580 111
8 Cruiser 68 14
9 Destroyer 91 17
10 Dredger Revlamation 268 54
11 Dredging 195 42
12 Drill 34 6
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13 Ferry 99 17

14 Fishing 37 6
15 Floating Dock 52 12
16 Frigate 71 11
17 General Cargo 655 131
18 Landing 34 9
19 LPG 33 7
20 Offshore 127 25
21 Oil Tanker 592 118
22 Ore Carrier 771 159
23 Other 27 6
24 Passanger 144 27
25 Patrol Force 102 13
26 Roro 102 20
27 Service Craft 151 10
28 Small Boat 944 177
29 Small Passanger 418 72
30 Submarine 50 6
31 Tanker 779 148
32 Tug 854 171
33 Undefined 435 83
34 Yatch 1620 326
Total 5312 1075

Ayrica sekil 3.1°de veri setinden bazi ornekler paylasilmistir. Gorselde (a) orijinal

gorilintiiyli temsil ederken (b) etiketlenmis goriintiiyli gostermektedir.
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Sekil 3.1. Veri setinden 6rnekler

3.2. Kullanilan Yontemler

Bu ¢alisma kapsaminda ii¢ farklit YOLO versiyonun optik goriintiilerden gemileri
tespit ve smiflandirma performans: karsilastirilmistir. Buna ek olarak YOLOv7
modellerinde ¢esitli iyilestirmeler yaparak orijinal modeller ile karsilastirmalar

yapilmistir. Caligmanin genelini 6zetleyen bir gorsel sekil 3.2°de paylagilmistir.

Maodelleri Degerlendi
Modelleri VHRShips odelleri Degerlendir

Veri Seti ile Egit

YOLOv7-tiny

YOLOV7-CBAM !
\ YOLOVO-t ’
YOLOV9-s

YOLOV9-m

YOLOvS-c

Sekil 3.2. Calisma Ozeti
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3.2.1. CBAM (Convolutional Block Attention Module)

CBAM (Convolutional Block Attention Module), konvoliisyonel sinir aglarinin
performansini artirmak i¢in kullanilan bir dikkat mekanizmasidir (Woo et al., 2018).
Bu mekanizma, 6zellikle goriintii isleme ve bilgisayarla gérme alanlarinda etkili
sonuglar elde etmek amaciyla gelistirilmistir. CBAM, iki ana bilesenden olusur: kanal
dikkat modiilii ve mekansal dikkat modiilii. Kanal dikkat modiilii, her bir kanalin
onemini degerlendirirken, mekansal dikkat modiilii ise her bir piksel konumunun
Oonemini belirler. Bu iki modiil, agin 6nemli 6zellikleri vurgulamasina ve gereksiz
bilgileri géz ardi etmesine olanak tanir, bu sayede modelin dogrulugu ve genel
performanst artirtlir. Sekil 3.3’te CBAM modiiliine ait bir gorsel paylagilmistir.
CBAM, derin 6grenme modellerinde daha etkili ve verimli 6grenme saglayarak,
ozellikle karmasik veri kiimesi ve gorevlerde basarili sonuglar elde edilmesine
yardimei1 olur. Bu ¢alisma kapsaminda YOLOv7 mimarisinin boyun ¢ikislarina CBAM

modiilleri eklenmistir. CBAM eklenen mimari sekil 2.7°de gosterilmektedir.

Channel Attention Module

Shared MLP

Input Feature F Channel
_ —_— Attention Mc
L % — — — | i
J — TN —
— ) — O sgroid
Spatial Attention Module
Channel Refined [MaxPool, ConvLayer Spatial Attention Ms

Feature F' AvgPool]

Convolutional Block Attention Module

- ™

Refined Feature

Spatial
Attention
Module
:_N_)' -/

Sekil 3.3. Convolutional Block Attention mimarisi (Ayhan et al., 2024)
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Sekil 3.4. CBAM entegre edilmis Yolov7 mimarisi

3.3. Degerlendirme Kriterleri

Bu ¢alismada, modellerin gemi tespit performansini degerlendirmek icin kapsamli bir
degerlendirme metrikleri seti kullanilmistir. Bu metrikler Precision (P), Recall (R)
mean Average Precision (mAP)’dir. Metrikler asagidaki formiillere gore

hesaplanmustir.

p__GP )
" GP+YP
GP
R=GheTN ©)
mAP = [ P(R)dR (7
F1 Score = 2x X (8)
core = XP TR
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Denklemlerde Gergek Pozitif (GP) dogru tespit edilen gemileri, Yanlis Pozitif (YP)
yanlis tespit edilen gemileri, FN ise tespit edilemeyen gemileri temsil etmektedir (sekil

3.5).

Kesisim Uzerinden Birlesim (Intersection over Union - IoU), bilgisayarli gérme ve
nesne algilama sistemlerinde model performansini degerlendirmede temel bir
metriktir. IoU, modelin goriintiilerdeki nesneleri ne kadar hassas bir sekilde
yerellestirdigini 6lger ve genellikle tahmin edilen sinirlayici kutu ile gergek sinirlayici
kutu arasindaki Ortiisme oranini belirler. Bu 6l¢iim, modelin nesnelerin konumlarini
dogru belirlemesini ve nesneleri arka planlardan ayirt etme kapasitesini degerlendirir.
Giivenlik sistemlerinde, gdzetim goriintiilerindeki nesneleri veya kisileri algilamak ve

tanimlamak i¢in IoU’dan yararlanilmaktadir (Redmon et al., 2016)

Nesne algilama modellerinin performansin1 degerlendirmek i¢in kullanilan temel
metrikler hassasiyet (precision), geri ¢cagirma (recall) ve F1 puanidir. Bu metrikler,
modelin goriintiilerdeki ilgi ¢ekici nesneleri tanimlama becerisini degerlendirir ve

modelin dogrulugunu artirma ¢abasinda 6nemli rol oynar.

Gergek Pozitif (GP): Modelin nesneleri dogru bir sekilde tanimladigi ve yerellestirdigi
durumlar ifade eder. Bu, tahmin edilen sinirlayici kutu ile gergek smirlayici kutu
arasindaki IoU puanimnin belirtilen esik degerine esit veya daha yiiksek oldugu

durumlar1 igerir.

Yanlis Pozitif (YP): Modelin gercek yerde bulunmayan bir nesneyi yanlig bir sekilde

tanimladig1 durumlari ifade eder.

Yanlis Negatif (YN): Modelin ger¢ek yerde bulunan bir nesneyi tespit edemedigi

durumlar1 ifade eder.

Gergek Negatif (GN): Nesne algilamada genellikle kullanilmaz; nesnelerin yoklugunu
dogru bir sekilde reddetmeyi ifade eder, ancak nesne algilamada esas olarak nesneleri

tespit etmek hedeflenir.

Kesinlik (Precision): Modelin yaptig1 pozitif tahminlerin dogrulugunu 6lger. Modelin
gercek nesneleri yanlis pozitiflerden ne kadar iyi ayirt edebildigini degerlendirir.
Yiiksek bir kesinlik puani, modelin yanlis pozitiflerden kaginmada etkili oldugunu ve

giivenilir pozitif tahminler sagladigini gosterir (Szegedy et al., 2015).
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Hatirlama (Recall): Hatirlama, modelin tiim ilgili nesneleri yakalama yetenegini dlger
ve ilgi cekici nesneleri tanimlamadaki eksiksizligini degerlendirir. Yiksek bir
hatirlama puani, modelin verilerdeki ilgili nesnelerin ¢ogunu etkili bir sekilde

tanimladigini gosterir (Girshick et al., 2014).

F1 Puani: Kesinlik ve hatirlamanin harmonik ortalamasidir. F1 puani, modelin
performansinin dengeli bir dl¢limiinii saglar ve ozellikle veri setlerinde pozitif ve
negatif siniflar arasinda dengesizlik oldugunda yararlidir (Cai & Vasconcelos, 2018).
F1 puani, hem yanlis pozitifleri hem de yanlis negatifleri goz onilinde bulundurarak

modelin genel performansini degerlendirir.

Gergek Pozitif Yanlig Pozitif

Yanhs Negatif Gergek Negatif

B
-~

Sekil 3.5. Nesne tespit hesaplama dlciitleri (Kniazieva, 2024)

Ortalama Hassasiyet (AP) ve Genel Ortalama Hassasiyet (mAP), nesne algilama
modellerinin degerlendirilmesinde 6nemli Slgiimlerdir. Bu oOlglimler, bir modelin
nesneleri goriintiiler i¢inde tanimlama ve yerellestirme yeterliligini 6lgmek igin

kullanilir.

Ortalama Hassasiyet (AP): AP, bir nesne algilama modelinin hassasiyetini ¢esitli
hatirlama seviyelerinde degerlendirir. Hassasiyet, modelin pozitif tahminlerinin
dogrulugunu belirtirken, hatirlama, modelin tiim ilgili nesneleri basarili bir sekilde
tanimlama yetenegini niceliksel olarak belirler. AP, farkli giiven esiklerinde kesinlik-

hatirlama degerlerini hesaplayarak, bu egrinin altindaki alan (AUC) araciligiyla
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modelin performansini temsil eder. Daha yiiksek AUC degerleri, {istlin model

performansin1 gosterir (Chen et al., 2014).

Genel Ortalama Hassasiyet (mAP): mAP, AP kavraminm1 genisleterek birden fazla
giiven esiginde ortalama AP'yi hesaplar. Bu yaklasim, modelin degisen giliven
seviyelerinde dogru tespitler yapma konusundaki ¢ok yonliiliigiinii degerlendirir ve
nesne algilama gorevlerindeki genel becerisini daha kapsamli bir sekilde degerlendirir.
mAP, modelin farkli tespit senaryolarina uyum saglama yetenegini degerlendirir ve

gercek diinya uygulamalarindaki saglamligin1 vurgular (He et al., 2017).

3.4.Gelistirme Ortam ve Egitim Parametreleri

Bu calismadaki tiim deneyler, Ubuntu 20.04, PyTorch 2.0.0, CUDA 11.8, Python 3.8,
12 GB VRAM'li NVIDIA RTX 1080 Ti GPU ve 2 adet Intel(R) Xeon(R) CPU'dan
olusan bir ortamda gerceklestirilmistir. Tiim modeller esit bir karsilastirma olmasi
adina oOnceden tanmimli egitim parametreleri ile egitilmistir. Modeller egitilirken
transfer 6grenme yontemi kullanilmisti. Modellerin egitim parametreleri Cizelge

3.2’de paylagilmistr.

Cizelge 3.2. Model egitim parametreleri

Parametre Ad1 Degeri

Epok Sayisi 200

Batch Size 16

10U 0.50

Confidence 0.20

Optimizer Stocastic Gradient Descent
Learning Rate 0.01

Momentum 0.93

Weight Decay 0.0005

Input size 640x640x3
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4. DENEYLER VE SONUCLAR

Calisma kapsaminda degerlendirilen modellere ait gemi tespit ve smiflandirma
performanslari ¢izelge 4.2°de paylasilmistir. Modeller test edilirken IOU degeri 0.50,
confidence (giiven) degeri ise 0.25 olarak ayarlanmistir. Cizelge 4.1°de verilen
sonuglara gére YOLOvVS] modelinin 0.984 kesinlik, 0.984 duyarlilik, 0.991 mAP ve
0.984 F1 skor degeri elde ederek diger modeller arasinda en basarili model olmustur.
En basarili modelin hemen ardindan sirasi ile YOLOvSm, YOLOv9c, YOLOVSs,
YOLOv9m, YOLOvVY9s, YOLOv7-CBAM, YOLOv7-tiny, YOLOv5n, YOLOvV7,
YOLOvV9t modelleri gelmektedir.

Cizelge 4.1. Modellerin test verisi lizerindeki performanslari

Model Precision Recall (Al mAP50 (All F1-Score
(All classes) classes) classes)

YOLOvV5n 0.888 0.835 0.889 0.860
YOLOVvS5s 0.966 0.975 0.978 0.970
YOLOvVSm 0.983 0.984 0.991 0.983
YOLOVSI 0.984 0.984 0.991 0.984
YOLOvV7tiny 0.911 0.832 0.901 0.869
YOLOvV7 0.896 0.815 0.872 0.853
YOLOvVY9c¢ 0.98 0.962 0.983 0.970
YOLOVIm 0.951 0.92 0.96 0.935
YOLOVYs 0.941 0.91 0.948 0.925
YOLOVIt 0.831 0.816 0.875 0.823
YOLOVv7- 0.914 0.902 0.934 0.907
CBAM

Cizelge 4.2°de YOLOvVS] modelinin sinif bazinda elde etmis oldugu performans
degerleri verilmistir. Sonuglar incelendiginde ¢ogu gemi tiiriiniin 0.995 mAP degeri ile
tespit edildigi goriilmektedir. Siniflar arasinda small boat ve yatch etiketine sahip
siniflarin ise sirast ile 0.974 ve 0.956 mAP degeri ile tespit edilmistir. S6z konusu iki
sinif modelin digerlerine nispeten tespitte daha ¢ok zorlandigr siniflardir. Karigiklik
matrisi (Confusion matris), gercek etiketlerle modelin tahmin ettigi etiketler arasindaki
iliskileri gosteren bir tablodur. Modellerin modellerinin siniflandirma performansini
detayli bir sekilde anlamak igin kritik bir aractir. Dogru tahminlerin yani sira yanlis
tahminleri de gosterdiginden, modelin gii¢lii ve zayif yonlerini belirlemede yardimci
bir aragtir. Sekil 4.1’de YOLOvSl’e ait karigiklik matrisi verilmistir. Matris
incelendiginde 6zellikle yatch simifinin model tarafindan arka plan olarak daha fazla

algilandig1 goriilmektedir.
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Cizelge 4.2. YOLOVS5] modelinin siniflara gére performans sonuglari

Siniflar Instances P R mAP
All 2175 0.984 0.984 0.991
Aircraft 6 0.958 1 0.995
Auxilary 40 0.988 1 0.995
Barge 138 0.992 0.956 0.977
PonToon

Bulk Carrier 128 1 0.996 0.995
Coast Guard 10 0.975 1 0.995
Coaster 55 1 0.979 0.994
Container 111 0.997 1 0.995
Cruiser 14 0.977 1 0.995
Destroyer 17 0.987 1 0.995
Dredger 54 0.993 1 0.995
Revlamation

Dredging 42 0.991 1 0.995
Drill 6 0.95 1 0.995
Ferry 17 0.984 1 0.995
Fishing 6 0.964 1 0.995
Floating Dock 12 0.991 1 0.995
Frigate 11 0.984 1 0.995
General Cargo 131 0.997 1 0.995
Landing 9 0.976 1 0.995
LPG 7 0.962 1 0.995
Offshore 25 0.986 1 0.995
Oil Tanker 118 1 1 0.995
Ore Carrier 159 0.993 0.987 0.995
Other 6 0.969 1 0.995
Passanger 27 0.989 0.963 0.966
Patrol Force 13 0.977 1 0.995
Roro 20 0.986 1 0.995
Service Craft 10 1 0.943 0.995
Small Boat 177 0.982 0.901 0.974
Small 72 1 0.961 0.994
Passanger

Submarine 6 0.968 1 0.995
Tanker 148 1 0.965 0.991
Tug 171 0.997 0.988 0.987
Undefined 83 0.976 0.976 0.994
Yatch 326 0.969 0.855 0.957
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Confusion Matrix
aircraft_200 1.0
auxilary_900 -
bargePontoon_7 -
bulkCarrier_10 -
coastGuard_800 -
coaster_35 -
container_11 -
cruiser_300 -
destroyer_400 -
dredgerReclamation_32 -
dredging_15 -
drill_19 -
ferry 2 -
fishing_9 -
floatingDock_36 - 0.6
frigate_500 -
generalCargo_1 -
landing_700 -
Ipg_17 -
offshore_6 -
oilTanker_12 -
oreCarrier_14 - - 0.4
other_1100 -
passanger_4 -
patrolForce_600 -
roro_3 -
serviceCraft_1000 -
smallBoat_34 -
smallPassanger_33 - - 0.2
submarine_100 -
tanker_13 -
tug_5-
undefined_20 -
yatch_18 -
background -

0.8

Predicted

-

-0.0

serviceCraft_1000 -

coastGuard_800 -

container_11 -

ferry 2 -
fishing_9 -

floatingDock_36 -

oreCarrier_14 -

other_1100 -
smallPassanger_33 -

auxilary_900 -

bargePontoon_7 -

destroyer_400 -

dredgerReclamation_32 -

drill_19 -
Ipg_17 -
offshore_6 -
passanger_4 -
roro_3 -
tanker_13 -
tug 5 -
undefined_20 -

patrolForce_600 -

aircraft_200 -
bulkCarrier_10 -
coaster_35 -
cruiser_300 -
dredging_15 -
frigate_500 -
generalCargo_1 -
landing_700 -
oilTanker_12 -
smallBoat_34 -
submarine_100 -
yatch_18 -
background -

True

Sekil 4.1. YOLOvVSI karisiklik matrisi

P-R  (Precision-Recall) egrisi, simmiflandirma  modellerinin  performansini
degerlendirmek i¢in kullanilan bir grafiksel aracgtir. Hassasiyet (precision) ve
duyarhilik (recall) arasindaki iliskiyi anlamada faydalidir. P-R egrisi, modelin
performansini gorsellestirerek, modelin her bir olasilik esigi icin hassasiyet ve
duyarhilik degerlerini gosterir. Yiiksek hassasiyet ve duyarlilik degerleri, egrinin sag
ist kosesine yakin olmasi modelin performansinin iyi oldugunu géstermektedir. Sekil
4.2 verilen YOLOvSI modeline ait PR egrisi modelin 0.5 IoU esik degerinde 0.991

mAP degerini elde ettigini gdstermektedir.
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10 Precision-Recall Curve
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Sekil 4.2. YOLOvSI Kesinlik-Duyarlilik egrisi

Sekil 4.3’te test verisinden bazi drnekler ve etiketleri paylasilmistir. Sekil 4.4°te ise
modelin tahminleri gosterilmektedir. Modelin s6z konusu test drneklerinde tatmin
edici tespit ve simiflandirma performans1 gostermistir. Ozellikle sekil 4.4’teki giiven

skorlarmin 1’e yakin oldugu goriilmektedir.
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Sekil 4.4. YOLOvS5I tahmin sonuglari
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5. TARTISMA

Literatiirde ayn1 VHRShips veri setini kullanarak yapilmis bir adet c¢alisma
bulunmaktadir. Bu c¢aligmada Kizilkaya ve arkadaslari kendi olusturmus olduklari
VHRShips veri setini YOLOv4 algoritmasinin egitiminde kullanmigslardir. Egitim
sonuclarina gére YOLOv4 algoritmasinin gemileri tanima performansint %71,34 F1
skor ile ifade etmislerdir. Bu ¢alismada elde ettigimiz sonug %98,4 F1 skor degeridir.
Bu baglamda s6z konusu veri setinde bagarili sonuglar elde edildigi goriilmektedir.
Calismada en diislik performans gosteren YOLOvV5n modeli bile %86 F1 skoru elde
ederek YOLOv4’ten daha basarili olmustur. Calismada biiyiik modellerin basarili
olmas1 gomiilii sistemlerde kullanilmas1 yoniiyle bir dezavantaj olarak goriilebilir. Bu
sorunun kiiciik modellere eklenecek dikkat mekanizmalar1 ile c¢oziilebilecegini
ongormekteyiz.  Bu  baglamda YOLOvV7 modeline ekledigimiz  dikkat
mekanizmalarinin F1 skor performansinda %5,4 liik bir artis gergeklestirmesi bu
tezimizi desteklemektedir.

Cizelge 5.1 modellerin toplam katman sayilari, sahip olduklari parametre miktart,
GFLOPS (Graphics Floating Point Operations Per Second) sayilar1 ve hafizada
kapladiklar1 toplam alan paylasilmistir. Cizelge 4.1°de verilen verilere gore tespit
performansi en diisiik olan model toplam parametre sayisi en az olan model YOLOv5n
olmustur (Cizelge 5.1). Bunun tam tersini s0ylemek ise miimkiin degildir. Cizelge
4.1’e gore en fazla parametre sahip olan YOLOvV9-c modeli basari siralamasinda
ticlincii olarak yer almistir. Yine de basarili modelin toplam parametre sayisinin

siralamada ikinci oldugu biiyiiklikk ile basar1i arasinda bir baglanti oldugunu

gostermektedir.
Cizelge 5.1. Model biyiiklikleri

Model Katmanlar Parametreler @ GFLOPS Boyut
YOLOV5n 157 1,805,167 43 3.9 MB
YOLOVSs 157 7,101,823 16.1 14.5 MB
YOLOV5Sm 212 20,986,287 48.4 42.4 MB
YOLOVSI 267 46,285,983 108.4 93.1 MB
YOLOvV7tiny 208 6,096,894 13.4 12.4 MB
YOLOvV7 314 36,659,774 103.9 75.1 MB
YOLOV9c 604 50,774,508 237.0 102.9 MB
YOLOVIm 588 32,600,884 131.0 66.4 MB
YOLOVYs 658 9,623,564 39.8 20.4 MB
YOLOvV9t 658 2,679,932 12.0 6.2 MB
YOLOv7-CBAM 350 36,704,031 103.8 75.2 MB

51



Cizelge 4.2. incelendiginde birgok sinifin model tarafindan yiizde yiiz
dogrulukla tespit edildigi goriilmektedir. Bunun yaninda modelin tespit
performansi en diigiik siniflar 0.855 duyarlilik degeri ile yatch ve 0.901 ile
smallBoat oldugu tespit edilmistir. Bunun muhtemel sebepleri bu gemi
tiirlerinin boyutlarinin ¢ok kii¢iik olmasindan kaynaklanmaktadir. Optik uydu
gorilintiilerinde uzaktan algilama problemlerinde kiigiik cisimlerin tespit
performansinin diisiik oldugu farkli ¢aligmalarda belirtilmistir (Nina et al.,
2020; Rabbi et al., 2020; Wang et al., 2022). Bu baglamda modellerin kiigiik
gemileri tespit etme performansinin diisiikk olmasi dogal karsilanmaktadir.
Sekil ‘4.3 ve 4.4’ te modeli test verisi lizerinde yapmis oldugu tespitlerden

orneklere de yer verilmistir.
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6. SONUC VE TAVSIYELER

Bu tez ¢alismasinda, Derin Ogrenme (DO) yontemlerinden biri olan YOLO (You Only
Look Once) nesne tespit algoritmasimnin on bir farkli versiyonunun optik uydu
goriintiilerinden gemileri tespit etme ve siniflama performanslar: kapsamli bir sekilde
degerlendirilmistir. Elde edilen sonuglara gore, YOLOvVSI modeli, diger YOLO
versiyonlarina kiyasla 0.984 hassasiyet, 0.984 duyarlilik, 0.991 mAP ve 0.984 F1 skor
degeri elde ederek en yiiksek performansi gostermistir. Bu bulgular, YOLOvS51'in gemi
tespiti i¢in yiiksek ¢oziintirliiklii optik uydu goriintiilerinde etkili bir secenek oldugunu
ortaya koymustur. Ote yandan, dikkat mekanizmasi eklenerek gelistirilen YOLOV7-
CBAM modelinin, orijinal YOLOv7 modelinden daha basarili sonuglar verdigi
belirlenmistir. YOLOv7’ye eklenen CBAM modiilleri modelin odaklanma yetenegini
artirmis ve bdylece gemi tespitinde daha yliksek dogruluk ve daha iyi siniflandirma
performans: saglamisti. CBAM modillerinin, modelin o6zellikleri iizerinde
yogunlasarak bilgiye daha iyi odaklanmasina olanak tanidigi ve bu sayede genel
performanst iyilestirdigi gozlemlenmistir. Caligmada ayrica, parametre sayist
bakimindan biiyiik modellerin genellikle daha basarili sonuglar verdigi bulunmustur.
Biiylik modeller, daha fazla parametre ve daha karmasik yapilar icerdigi i¢in genellikle
daha yiiksek performans sergileyebilir. Bu baglamda, biiyliik modellerin saglamis
oldugu basarilar, onlarin genis veri setleri ve karmasik gorevlerdeki potansiyel
avantajlarin1 vurgulamaktadir. Ancak kisitli donanima sahip donanmimlarda biiyiik
modellerin gercek zamanli olarak calismasi pek miimkiin degildir. Bu baglamda,
kiiciik modellere yapilacak iyilestirmeler de 6nemli bir arastirma alani olarak ortaya
cikmaktadir. Bu nedenle, gelecekteki ¢alismalarda, kiiciik modellerin performansini
artirmak icin c¢esitli stratejiler ve optimizasyon yontemleri iizerinde durulmasi
planlanmaktadir. Bu calismalar, kii¢iik modellerin biiyiik modellere kiyasla benzer
basarty1 yakalayabilmesini ve daha az hesaplama giicii gerektirmesini saglamayi
amaclamaktadir. Calismada optik uydu goriintiilerinin dogas1 geregi olusabilecek
bulutlanmalar tespit performansin1 Onemli Olglide diistirmektedir. Bu durum
caligmanin limitasyonlarindan biridir. Goriintiilerde yer alan kiigiik gemilerin tespit
performansinin nispeten diisiik olmasi ise g¢alismanin diger limitasyonudur. Bu
limitasyon da modellere eklenecek dikkat mekanizmalari1 veya daha biiyiik boyutlarda

bir ¢ikt1 eklenmesi ile ¢oziilmesi dngoriilmektedir.
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Sonug olarak, bu tez kapsaminda elde edilen bulgular, YOLO tabanli mimarilerin optik
uydu goriintiilerinden gemilerin tespit ve siniflanmasinda basarili oldugunu
gostermektedir. Gelecekte, kiiciik modellere yapilacak iyilestirmeler ve yeni

tekniklerin entegrasyonu ile bu basarilarin daha da artirilmasi hedeflenmektedir.
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