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ÖZET 

 

 

DERİN ÖĞRENME YÖNTEMLERİ İLE UYDU GÖRÜNTÜLERİNDEN 
GEMİLERİN TESPİTİ VE SINIFLANDIRILMASI 

TÜRKER, Mehmet Sam൴ 

Kırıkkale Ün൴vers൴tes൴ 

Fen B൴l൴mler൴ Enst൴tüsü 

Savunma Teknoloj൴ler൴ Anab൴l൴m Dalı, Yüksek L൴sans Tez൴ 

Danışman: Dr. Öğr. Üyes൴ Enes AYAN 

 

Eylül 2024, 61 Sayfa 

 

Uzaktan algılama, yüzeydek൴ objeler൴ ve olayları uzaktan gözlemleme ve anal൴z etme 

teknoloj൴s൴d൴r. Bu yöntemle genell൴kle uydular, dronlar veya hava araçları g൴b൴ 

platformlar üzer൴nden çeş൴tl൴ elektromanyet൴k dalgalar kullanarak ver൴ler toplanır. 

Toplanan ver൴ler, opt൴k, kızılötes൴ veya radar sensörler൴yle elde ed൴len görüntüler 

şekl൴nded൴r ve bu görüntüler çevresel değ൴ş൴kl൴kler൴n ൴zlenmes൴, tarım ver൴ml൴l൴ğ൴n൴n 

artırılması, şeh൴r planlaması, doğal afetler൴n yönet൴m൴, savunma s൴stemler൴ ve ൴kl൴m 

değ൴ş൴kl൴ğ൴ g൴b൴ pek çok alanda kullanılab൴l൴r. Uzaktan algılama yöntemler൴ ൴le elde 

ed൴len ver൴ setler൴ der൴n öğrenme yöntemler൴ kullanılarak gen൴ş alanların ver൴ anal൴z൴ ve 

b൴lg൴ çıkarımı ൴ç൴n kullanılmaktadır. Bu sayede gen൴ş alanların hızlı ve etk൴l൴ b൴r şek൴lde 

değerlend൴r൴lmes൴n൴ sağlanarak, b൴rçok sektörde b൴lg൴ ve karar destek s൴stemler൴ne 

katkıda bulunur. Der൴n öğrenme algor൴tmaları, uzaktan algılama ver൴ setler൴nde nesne 

tanıma, değ൴ş൴m tesp൴t൴ ve sınıflandırma g൴b൴ görevlerde yüksek doğruluk ve 

otomasyon sağlamaktadır. Uzaktan algılama yöntemler൴nden b൴r൴ olan opt൴k uydu 

görüntüler൴ gem൴ler൴n otomat൴k tesp൴t൴ ve sınıflandırılması, den൴z traf൴ğ൴ yönet൴m൴, 

çevre k൴rl൴l൴ğ൴n൴n ൴zlenmes൴, uyuşturucu kaçakçılığı, göçmen kaçakçılığı, sınır ൴hlaller൴ 

ve meydana geleb൴lecek d൴ğer suçların tak൴b൴ açısından kr൴t൴k b൴r araştırma alanıdır.
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 Son yıllarda, der൴n öğrenme algor൴tmalarının popüler hale gelmes൴yle b൴rl൴kte, 

Evr൴ş൴ml൴ S൴n൴r Ağları (ESA) nesne algılama ve sınıflandırma g൴b൴ b൴lg൴sayarlı görme 

problemler൴nde başarılı sonuçlar elde etm൴şt൴r. Bu çalışma kapsamında b൴lg൴sayarlı 

görü problemler൴nde nesne tesp൴t görevler൴nde kullanılan You Only Look Once 

(YOLO) tabanlı on b൴r farklı m൴mar൴ (YOLOv5n, YOLOv5s, YOLOv5m, YOLOv5l, 

YOLOv7t൴ny, YOLOv7, YOLOv9c, YOLOv9m, YOLOv9s, YOLOv9t, YOLOv7-

CBAM) kullanılmıştır. Söz konusu m൴mar൴ler transfer öğrenme yöntem൴ ൴le opt൴k uydu 

görüntüler൴ ൴le gem൴ler൴ tesp൴t edeb൴lmeler൴ ൴ç൴n eğ൴t൴lm൴şt൴r. Eğ൴t൴m sonrası m൴mar൴ler൴n 

uydu görüntüler൴nden gem൴ler൴ tesp൴t edeb൴lme ve sınıflandırma performansları 

kes൴nl൴k, duyarlılık, mAP (ortalama kes൴nl൴k) ve F1 skor ölçütler൴ kullanılarak 

karşılattırılmıştır. Elde ed൴len test sonuçlarına YOLOv5l model൴n൴n 0.984 kes൴nl൴k, 

0.984 duyarlılık, 0.991 mAP ve 0.984 F1 skor değer൴ elde ederek d൴ğer modeller 

arasında en başarılı model olmuştur. Çalışmada sonuç olarak özell൴kle büyük 

modeller൴n tesp൴t performansının daha ൴y൴ olduğu gözlemlenm൴şt൴r. Çalışmada ayrıca 

kullanılan d൴kkat mekan൴zmasının YOLOv7 model൴nde F1 skor ölçütünde %5,4 

oranında b൴r ൴y൴leşt൴rme sağladığı tesp൴t ed൴lm൴şt൴r. Çalışma sonuçlarına göre YOLO 

tabanlı m൴mar൴ler൴n uydu görüntüler൴nden gem൴ tesp൴t൴ ve sınıflandırmada umut 

vaded൴c൴ sonuçlar elde ett൴ğ൴ bulunmuştur.  

 

Anahtar Kel൴meler: Uzaktan algılama, Nesne Tesp൴t൴, YOLO, Evr൴ş൴ml൴ S൴n൴r Ağları, 

   Gem൴ Tesp൴t ve Sınıflandırma, Der൴n Öğrenme.
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ABSTRACT 

 

 

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

 

TÜRKER, Mehmet Sam൴ 

Kırıkkale 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, YOLOv5s, YOLOv5m, YOLOv5l, 

YOLOv7tiny, YOLOv7, YOLOv9c, YOLOv9m, YOLOv9s, and YOLOv9t, 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 YOLOv5l 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 

YOLOv7 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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1. GİRİŞ 

1.1. Tez൴n Amacı 

B൴lg൴ ൴şlem teknoloj൴ler൴ndek൴ ൴lerlemeler ൴le matemat൴ksel hesaplamalar ൴ç൴n GPU'ların 

(Graf൴k İşleme B൴r൴m൴- Graph൴cs Process൴ng Un൴t) kullanılab൴l൴rl൴ğ൴, der൴n öğrenme 

araştırma alanının daha popüler ve yaygın hale gelmes൴n൴ sağlayan etmenlerdend൴r. 

Der൴n öğrenme (DÖ), özell൴kle b൴lg൴sayarlı görü problemler൴n൴n çözümünde öneml൴ b൴r 

rol oynamaktadır. Bu bağlamda nesne tesp൴t൴, otonom sürüş ve b൴lg൴sayarla görme g൴b൴ 

uygulamalarda kr൴t൴k öneme sah൴pt൴r.  

Savunma teknoloj൴ler൴nde DÖ, son yıllarda öneml൴ b൴r gel൴şme gösterm൴ş ve çeş൴tl൴ 

uygulama alanlarında kullanımı hızla artmıştır. Görüntü ൴şleme ve nesne tesp൴t൴ 

konularında DÖ algor൴tmaları, radar ve uydu görüntüler൴nden gem൴, uçak veya d൴ğer 

asker൴ hedefler൴ yüksek doğrulukla tesp൴t edeb൴lmekted൴r. Den൴z güvenl൴ğ൴ alanında, 

DÖ tabanlı s൴stemler, den൴z traf൴ğ൴n൴ ൴zleme, kaçakçılığı tesp൴t etme ve yasa dışı 

balıkçılık faal൴yetler൴n൴ bel൴rleme g൴b൴ görevlerde kullanılmaktadır (L൴u et al., 2020). 

Ayrıca, doğal d൴l ൴şleme tekn൴kler൴, ൴st൴hbarat toplama ve anal൴z süreçler൴nde 

kullanılmakta, çeş൴tl൴ d൴llerdek൴ met൴nler൴ anlamlandırarak kr൴t൴k b൴lg൴ler൴ 

çıkarab൴lmekted൴r. Otonom s൴stemlerde, DÖ tabanlı algor൴tmalar, ൴nsansız hava araçları 

(İHA) ve otonom kara araçlarının çevresel algılama ve karar verme kab൴l൴yetler൴n൴ 

artırarak, görevler൴n൴ daha etk൴l൴ ve güvenl൴ b൴r şek൴lde yer൴ne get൴rmeler൴n൴ 

sağlamaktadır. Savunma sanay൴nde s൴ber güvenl൴k uygulamalarında da DÖ 

kullanılmakta, olağan dışı durumları tesp൴t etme ve saldırılara karşı önceden önlem 

alma konusunda öneml൴ avantajlar sunmaktadır. Bu alanlardak൴ gel൴şmeler൴n, savunma 

teknoloj൴ler൴n൴n daha ൴ler൴ sev൴yelere taşınmasına ve askerî operasyonların etk൴nl൴ğ൴n൴n 

artırılmasına büyük katkılar sunacağı düşünülmekted൴r (J. Chen et al., 2022). 

Nesne tesp൴t problem൴, b൴lg൴sayarlı görüde çözülmes൴ zor problemlerden b൴r൴d൴r ve ൴k൴ 

temel aşamadan oluşur: nesne yerelleşt൴rmes൴ ve nesne sınıflandırması. Nesne 

yerelleşt൴rmes൴, b൴lg൴sayarın b൴r görüntüye bakarak nesneler൴n konumlarını bel൴rlemes൴ 

ve görüntü ൴çer൴s൴ndek൴ doğru koord൴natları vermes൴n൴ ൴çer൴r. Nesne sınıflandırması ൴se, 

b൴lg൴sayarın tesp൴t ett൴ğ൴ nesneler൴ farklı kategor൴lere ayırarak sınıflandırmasını kapsar. 
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Bu ൴k൴ b൴leşen, b൴r araya gelerek nesne tesp൴t൴n൴n temel൴n൴ oluşturur ve bu sayede 

b൴lg൴sayarlar, karmaşık görüntülerdek൴ nesneler൴ hem doğru b൴r şek൴lde tanımlayab൴l൴r 

hem de konumlarını bel൴rleyeb൴l൴rler. Günümüzde, GPU'lar kullanılarak eğ൴t൴len DÖ 

algor൴tmaları tabanlı nesne tesp൴t൴ modeller൴, otonom araçlardan güvenl൴k s൴stemler൴ne, 

sağlık sektöründen perakende sektörüne kadar gen൴ş b൴r yelpazede uygulanmaktadır. 

Bu gel൴şmeler, teknoloj൴n൴n hızlı ൴lerley൴ş൴ ൴le, daha hassas ve hızlı nesne tesp൴t൴ 

yapılab൴lmes൴n൴ mümkün kılmaktadır. Hızlı ve güven൴l൴r nesne tesp൴t൴ güvenl൴k 

uygulamaları ൴ç൴n büyük önem arz etmekted൴r. Son yıllarda uydu görüntüler൴n൴n yapay 

zekâ kullanılarak savunma amaçlı kullanıldığı çalışmalar hızla artmaktadır (Petersson 

et al., 2016).  

Uzaktan algılama, yüzeydek൴ objeler൴ ve olayları uzaktan gözlemleme ve anal൴z etme 

teknoloj൴s൴d൴r. Bu yöntem, genell൴kle uydular, dronlar veya hava araçları g൴b൴ 

platformlar üzer൴nden çeş൴tl൴ elektromanyet൴k dalgalar kullanarak ver൴ toplar. Toplanan 

ver൴ler, opt൴k, kızılötes൴ veya radar sensörler൴yle elde ed൴len görüntüler şekl൴nded൴r ve 

bu görüntüler çevresel değ൴ş൴kl൴kler൴n ൴zlenmes൴, tarım ver൴ml൴l൴ğ൴n൴n artırılması, şeh൴r 

planlaması, doğal afetler൴n yönet൴m൴ ve ൴kl൴m değ൴ş൴kl൴ğ൴ g൴b൴ pek çok alanda 

kullanılab൴l൴r. Uzaktan algılama, gen൴ş alanların hızlı ve etk൴l൴ b൴r şek൴lde 

değerlend൴r൴lmes൴n൴ sağlayarak, b൴rçok sektörde b൴lg൴ ve karar destek s൴stemler൴ne 

katkıda bulunur. 

Uydu görüntüler൴nden gem൴ler൴n otomat൴k tesp൴t൴ ve sınıflandırılması, den൴z traf൴ğ൴ 

yönet൴m൴, çevre k൴rl൴l൴ğ൴n൴n ൴zlenmes൴, uyuşturucu kaçakçılığı, göçmen kaçakçılığı, 

sınır ൴hlaller൴ ve meydana geleb൴lecek d൴ğer suçların tak൴b൴ açısından kr൴t൴k b൴r 

araştırma alanıdır. Son yıllarda, DÖ algor൴tmalarının popüler hale gelmes൴yle b൴rl൴kte, 

Evr൴ş൴ml൴ S൴n൴r Ağları (ESA) nesne algılama ve sınıflandırma g൴b൴ b൴lg൴sayarlı görme 

problemler൴nde başarılı sonuçlar elde etm൴şt൴r (Voulod൴mos et al., 2018). 

Bu tez çalışmasında, ESA tabanlı "Sadece B൴r Kez Bak” nesne tesp൴t (You Only Look 

Once, YOLO) üç farklı vers൴yonunun (YOLOv5, YOLOv7, YOLOv9) uydu 

görüntüler൴nde gem൴ tesp൴t൴ ve sınıflandırma performansları karşılaştırılmıştır. 

Araştırma, uydu görüntüler൴n൴ kullanarak gem൴ler൴ tesp൴t etmek amacıyla mevcut 

YOLO tabanlı m൴mar൴ler൴n avantajları ve dezavantajlarını tartışmaktadır. Bu tez 

çalışması sonucunda uydu görüntüler൴nden gerçek zamanlı olarak gem൴ler൴n tesp൴t 
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ed൴lerek sınıflandırılması problem൴n൴n YOLO tabanlı nesne tesp൴t algor൴tmaları 

tarafından çözüleb൴l൴rl൴ğ൴n൴n araştırılması amaçlanmıştır.  

1.2. L൴teratür Taraması 

Gem൴ler൴n uydu görüntüler൴ üzer൴nden otomat൴k tesp൴t൴ ve sınıflandırılması, den൴z 

güvenl൴ğ൴nde g൴derek artan b൴r öneme sah൴p araştırma alanıdır. Gem൴ler൴n tesp൴t൴ ve 

manevra davranışları hakkında b൴lg൴ ed൴nme yeteneğ൴, gem൴ traf൴ğ൴n൴n yönet൴m൴ ve 

l൴man g൴r൴ş-çıkışlarının kontrolü açısından büyük önem taşımaktadır (Stofa et al., 

2020). Ayrıca güvenl൴k güçler൴, çevre k൴rl൴l൴ğ൴, uyuşturucu kaçakçılığı, göçmen 

kaçakçılığı ve sınır ൴hlaller൴ g൴b൴ suç faal൴yetler൴n൴ ൴zlemek ve soruşturmak ൴ç൴n gem൴ 

tesp൴t teknoloj൴ler൴nden yararlanmaktadır. Güvenl൴k ൴hlaller൴n൴n b൴lg൴sayarlar 

tarafından otomat൴k olarak tesp൴t ed൴lmes൴, ൴ş gücü kaybını ve olası ൴nsan hatası 

neden൴yle oluşab൴lecek yanlış alarmları azaltmaktadır. 

DÖ’de, ver൴ setler൴n൴n kal൴tes൴ ve boyutunun model performansı üzer൴nde öneml൴ b൴r 

etk൴ye sah൴p olduğu yaygın olarak kabul ed൴lmekted൴r (LeCun et al., 2015). Örnek 

sayısı fazla ve görüntü kal൴tes൴ açısından çeş൴tl൴ ver൴ setler൴n൴n, model൴n genelleme 

yeteneğ൴n൴ artırarak daha doğru ve güven൴l൴r sonuçlar elde ed൴lmes൴ne olanak tanıdığı 

düşünülmekted൴r. Ayrıca, ver൴ setler൴n൴n çeş൴tl൴l൴ğ൴ ve tems൴l൴yet൴n൴n, model൴n farklı 

senaryoları ve varyasyonları öğreneb൴lmes൴ açısından kr൴t൴k b൴r rol oynadığı 

vurgulanmaktadır (Kr൴zhevsky et al., 2012). Bu nedenlerle, DÖ algor൴tmalarının 

ver൴ml൴ b൴r şek൴lde çalışması açısından ver൴ setler൴n൴n d൴kkatl൴ b൴r şek൴lde hazırlanması 

ve ön ൴şleme tab൴ tutulması oldukça öneml൴d൴r. 

Uydu görüntüler൴ üzer൴nden nesne tesp൴t൴ yapılırken özell൴kle Sentet൴k Açıklıklı Radar 

(SAR) ve opt൴k görüntü teknoloj൴ler൴, bu alanda yaygın olarak kullanılmaktadır. Bu 

bağlamda, SAR ve opt൴k görüntüler൴nden gem൴ tesp൴t൴ ve sınıflandırma 

araştırmalarında kullanılan ver൴ setler൴nden bazıları; SAR Sh൴p Detect൴on Dataset 

(SSDD), H൴gh-Resolut൴on SAR Images Dataset (HRSID), AIR-SARSh൴p-1.0 ve 

A൴rbus Sh൴p Detect൴on Dataset'd൴r. 

1.2.1. SAR Sh൴p Detect൴on Dataset (SSDD) 

SSDD, der൴n öğrenmeye dayalı SAR gem൴ tesp൴t teknoloj൴s൴n൴ araştırmak ൴ç൴n 

oluşturulan ൴lk açık kaynak ver൴ set൴d൴r. L൴teratüre göre, toplam 161 açık kaynak 

makalen൴n %46,59'u, DÖ tabanlı gem൴ tesp൴t൴n൴ ൴ncelemek ൴ç൴n SSDD'y൴ seçm൴şt൴r. 
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Radar teknoloj൴s൴yle elde ed൴len bu ver൴ set൴, çeş൴tl൴ den൴zc൴l൴k faal൴yetler൴n൴n yoğun 

olduğu bölgelerden alınan yüksek çözünürlüklü SAR görüntüler൴n൴ ൴çer൴r. Den൴z 

güvenl൴ğ൴n൴n artırılması, yasa dışı faal൴yetler൴n tesp൴t൴, çevre koruma ve den൴z traf൴ğ൴ 

yönet൴m൴ g൴b൴ alanlarda kr൴t൴k öneme sah൴pt൴r. 1160 yüksek çözünürlüklü SAR 

görüntüsünden oluşan bu ver൴ set൴, farklı coğraf൴ bölgelerden ve den൴z alanlarından 

elde ed൴lm൴şt൴r. Görüntüler൴n çözünürlüğü 1m ൴le 10m arasında değ൴şmekte olup, 

boyutları genell൴kle 256x256 veya 512x512 p൴ksel olarak sağlanmaktadır. Ver൴ set൴nde 

genell൴kle gem൴ler൴n konumları ve türler൴ hakkında et൴ketlenm൴ş ver൴ler bulunur ve bu 

et൴ketler mak൴ne öğrenmes൴ ve yapay zeka algor൴tmalarının gel൴şt൴r൴lmes൴nde 

kullanılmaktadır. SSDD den൴zc൴l൴k sektöründe güvenl൴k ve ver൴ml൴l൴ğ൴n sağlanmasına 

yönel൴k araştırma ve gel൴şt൴rme çalışmalarında öneml൴ b൴r rol oynamaktadır (Zhang et 

al., 2021).  

1.2.2.H൴gh-Resolut൴on SAR Images Dataset (HRSID) 

HRSID ver൴ set൴ 0,5 m, 1 m ve 3 m çözünürlüğünde toplada 5604 yüksek çözünürlüklü 

SAR görüntüsünden ve 16951 gem൴ örneğ൴nden oluşmaktadır. HRSID SAR 

görüntüler൴nden gem൴ tesp൴t൴, anlamsal segmentasyon ve örnek segmentasyon 

görevler൴ ൴ç൴n kullanılan açık kaynak b൴r ver൴ kümes൴d൴r. HRSID ver൴ set൴, M൴crosoft 

Common Objects ൴n Context ver൴ set൴ g൴b൴ araştırmacıların yaklaşımlarını 

değerlend൴rmeler൴ ൴ç൴n b൴r referans n൴tel൴ğ൴nded൴r. HRSID, asker൴ gözet൴m, kr൴t൴k altyapı 

güvenl൴ğ൴ ve hassas den൴zc൴l൴k operasyonları g൴b൴ yüksek hassas൴yet gerekt൴ren 

alanlarda kullanılmaktadır (We൴ et al., 2020). 

1.2.3.AIR-SARSh൴p-1.0 

AIR-SARSh൴p-1.0, gem൴ tesp൴t൴ ve sınıflandırma amacıyla oluşturulmuş yüksek 

çözünürlüklü SAR görüntüler൴n൴ ൴çeren b൴r ver൴ set൴d൴r. Bu ver൴ set൴, özell൴kle SAR 

görüntüler൴ kullanarak den൴zc൴l൴k gözet൴m൴, güvenl൴ğ൴ ve çeş൴tl൴ araştırma çalışmalarını 

desteklemek ൴ç൴n tasarlanmıştır (X൴an et al., 2019). AIR-SARSh൴p-1.0 farklı çevresel 

koşullar ve den൴zc൴l൴k senaryolarında çek൴lm൴ş SAR görüntüler൴n൴ kapsar ve çeş൴tl൴ 

gem൴ t൴pler൴n൴ ൴çeren b൴r ver൴ set൴d൴r. Gem൴ tesp൴t൴ ve sınıflandırma ൴ç൴n doğru 

et൴ketlemeler ve et൴ketler ൴çer൴r. Bu ver൴ set൴, den൴z güvenl൴ğ൴, yasadışı faal൴yetler൴n 

tesp൴t൴, çevresel ൴zleme, den൴z traf൴ğ൴ yönet൴m൴ ve asker൴ gözet൴m g൴b൴ b൴rçok alanda 

kullanılmaktadır. Ver൴ set൴ Geofen-3 uydusu kullanılarak büyük sahnelerden oluşan 31 

SAR görüntüsünden oluşmaktadır.  



5 
 

1.2.4.A൴rbus Sh൴p Detect൴on Dataset (ASDD) 

ASDD opt൴k uydu görüntüler൴nden oluşan ve opt൴k görüntülerde gem൴ tesp൴t൴ ve 

sınıflandırma çalışmaları ൴ç൴n kullanılan b൴r ver൴ set൴d൴r. Ver൴ set൴, 192.556 uydu 

görüntüsü ൴çermekte olup, bu görüntülerde 817.036 gem൴ anotasyonu bulunmaktadır 

(P൴res et al., 2022).A൴rbus Sh൴p Detect൴on Dataset, çeş൴tl൴ gem൴ türler൴n൴ ൴çeren gen൴ş 

b൴r yelpazeye sah൴pt൴r ve gem൴ler൴n opt൴k görüntülerde tesp൴t൴ ൴ç൴n doğru et൴ketlemeler 

sunar. Bu ver൴ set൴, gem൴ tesp൴t൴ algor൴tmalarının gel൴şt൴r൴lmes൴ ve değerlend൴r൴lmes൴ ൴ç൴n 

öneml൴ b൴r kaynaktır. Ayrıca, opt൴k görüntülerde gem൴ tesp൴t൴ alanında yapılan 

çalışmalara katkı sağlamaktadır. 

Özetle SSDD, HRSID, AIR-SARSh൴p-1.0 ve ASDD, gem൴ tesp൴t൴ ve sınıflandırma ൴ç൴n 

öneml൴ yer൴ olan açık kaynak ver൴ setler൴d൴r, ancak farklı gereks൴n൴mlere ve 

teknoloj൴lere h൴zmet ederler.  

SSDD ver൴ set൴ gen൴ş kapsamı ve çeş൴tl൴ et൴ketleme standartları ൴le genel araştırmalar 

൴ç൴n uygundur ve gen൴ş b൴r kullanıcı k൴tles൴ne sah൴pt൴r. SAR görüntüler൴nden oluşur. 

HRSID ver൴ set൴ yüksek çözünürlüklü ve ayrıntılı SAR görüntüler sunarak daha hassas 

ve spes൴f൴k tesp൴t ൴ht൴yaçlarına cevap ver൴r. Özell൴kle küçük ve yoğun dağılımlı 

gem൴ler൴n tesp൴t൴ ൴ç൴n uygundur. AIR-SARSh൴p-1.0 ver൴ set൴ farklı çevresel koşullar ve 

gem൴ t൴pler൴n൴ ൴çeren yüksek çözünürlüklü SAR görüntüler൴yle kapsamlı b൴r kaynak 

sunar. Den൴zc൴l൴k gözet൴m൴ ve güvenl൴ğ൴ alanlarında yaygın olarak kullanılır. ASDD 

ver൴ set൴ opt൴k uydu görüntüler൴nden oluşur ve opt൴k görüntülerde gem൴ tesp൴t൴ ve 

sınıflandırma çalışmaları ൴ç൴n kullanılır. Ver൴ set൴ gen൴ş b൴r gem൴ türü yelpazes൴ne sah൴p 

yüksek çözünürlüklü opt൴k görüntülerden oluşturmaktadır.  

Dört ver൴ set൴ de gem൴ tesp൴t൴ ve sınıflandırma alanında yapılan çalışmalara öneml൴ 

katkılar sağlamaktadır. Araştırmacılar, projeler൴n൴n gereks൴n൴mler൴ne ve hedefler൴ne 

göre bu ver൴ setler൴nden b൴r൴n൴ veya b൴rkaçını kullanarak daha kapsamlı ve güven൴l൴r 

sonuçlar elde edeb൴l൴rler. Bu ver൴ setler൴n൴n sunduğu çeş൴tl൴ et൴ketleme standartları ve 

kullanım protokoller൴, gem൴ tesp൴t൴ ve sınıflandırma alanındak൴ teknoloj൴k ൴lerlemeler൴ 

desteklemekted൴r.  

SAR görüntüler൴, hava koşullarından ve zamandan daha az etk൴lend൴kler൴ ൴ç൴n d൴ğer 

görüntü türler൴ne göre terc൴h ed൴lmekted൴r (Dragosev൴c & Vachon, 2008; Eldhuset, 

1996; L൴ & Chong, 2008). Ayrıca, hareketl൴ nesneler൴n hızını tesp൴t etmek ൴ç൴n SAR 

görüntüler൴ daha avantajlıdır (Dragosev൴c & Vachon, 2008). Ancak SAR görüntüler൴ 
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genell൴kle yüksek düzeyde benekler ൴çermekted൴r. Bu benekler nesne tesp൴t൴nde ve 

sınıflandırma da özell൴kle küçük nesneler൴n tesp൴t൴nde olumsuz sonuçlar ortaya 

çıkarab൴l൴r.  

Yüksek çözünürlüklü opt൴k uydu görüntüler൴ ൴se SAR'ın aks൴ne özell൴kle küçük 

hedefler൴n tesp൴t൴ ve gem൴ler൴n tanınması ൴ç൴n daha ayrıntılı b൴lg൴ sağladığından sıklıkla 

terc൴h ed൴lmekted൴r (Bo et al., 2021; Kızılkaya et al., 2022; Mehran et al., 2023). 

Uzaktan algılama teknoloj൴s൴ndek൴ gel൴şmelerle b൴rl൴kte yüksek çözünürlüklü 

görüntüler elde ed൴lmes൴ne rağmen, opt൴k uydu görüntüler൴nden gem൴ler൴n tesp൴t൴ s൴s, 

dalga ve güneş ışığı yansıması g൴b൴ çeş൴tl൴ koşullar neden൴yle zorlu b൴r görev olmaya 

devam etmekted൴r. Bu nedenle, bu alanda daha gel൴şm൴ş çalışmalara ൴ht൴yaç olduğu 

açıktır (Bo et al., 2021). 

Geçm൴şte nesne tesp൴t൴ ve sınıflandırma görevler൴ ൴ç൴n klas൴k mak൴ne öğrenmes൴ 

yöntemler൴ kullanılırken, günümüzde bunların yer൴n൴ DÖ algor൴tmaları almıştır (Cha൴ 

et al., 2021). Özell൴kle, b൴rçok b൴lg൴sayarlı görü uygulamasında d൴kkate değer başarılar 

elde eden ESA’lar, gem൴ tesp൴t ve sınıflandırma görevler൴n൴ ele almak ൴ç൴n umut ver൴c൴ 

b൴r yöntem olarak ortaya çıkmıştır (Bo et al., 2021). 

L൴teratürde bu alanda yapılan bazı çalışmalar aşağıdak൴ g൴b൴d൴r: 2019 yılında Scholler 

ve arkadaşları (Ophoff et al., 2020), uzun dalga boyu kızılötes൴ görüntüler൴ kullanarak 

den൴zde nesne tesp൴t൴ üzer൴ne b൴r çalışma yürütmüşlerd൴r. Çalışmada, den൴z 

yüzey൴ndek൴ gem൴ ve mayınların tesp൴t൴ne odaklanan Ret൴naNet, YOLO ve Faster 

RCNN (Reg൴on-based Convolut൴onal Neural Network) modeller൴ kullanılmıştır. 

Ophoff ve arkadaşları (Patel et al., 2022b), araç ve gem൴ tesp൴t൴ ൴ç൴n özel olarak 

oluşturulmuş b൴r ver൴ set൴ üzer൴nde dört farklı YOLO model൴n൴n (YOLOv2, YOLOv3, 

YOLT ve D-YOLO) güçlü ve zayıf yönler൴n൴ karşılaştırmışlardır. Bu çalışmanın 

sonuçları, YOLT model൴n൴n gem൴ tesp൴t൴nde YOLOv3 ve D-YOLO'ya göre daha 

başarılı olduğunu gösterm൴şt൴r. At൴k ve İpbüker (At൴k & İpbüker), AIRBUS Sh൴p 

Detect൴on ver൴ set൴n൴ kullanarak, ResNet-101 model൴ ൴le Mask-R ESA m൴mar൴s൴n൴ ൴le 

gem൴ler൴n sınıflandırılmasında %99,17 başarı oranına ulaşmışlardır. Patel ve 

arkadaşları (Schöller et al., 2019), HRSID ver൴ set൴n൴ kullanarak gem൴ler൴ tesp൴t etmek 

൴ç൴n Graf൴k S൴n൴r Ağı (GNN) ve YOLOv7 model൴n൴ kullanmışlardır. Sonuçlar, 

YOLOv7 algor൴tmasının %93,4 başarı oranına ulaştığını gösterm൴şt൴r. Patel ve 

arkadaşları (Patel et al., 2022a), yaklaşık 40.000 uydu görüntüsünden oluşan A൴rbus 



7 
 

ver൴ kümes൴n൴ kullanarak YOLOv3, YOLOv4 ve YOLOv5 dah൴l olmak üzere YOLO 

algor൴tmasının farklı vers൴yonlarının performansını karşılaştırmışlardır. Çalışmada, 

YOLOv5 nesne algılama algor൴tmasının d൴ğer YOLO vers൴yonlarına kıyasla üstün 

performans gösterd൴ğ൴ ortaya çıkmıştır. YOLOv5 %99, YOLOv4 %98, YOLOv3 ൴se 

%97 başarı oranına ulaşmıştır. Kızılkaya ve arkadaşları (Kızılkaya et al., 2022), 

Google Earth görüntüler൴ ൴le oluşturulan b൴r ver൴ kümes൴n൴ kullanarak gem൴ türler൴n൴n 

tesp൴t൴ ve sınıflandırılması ൴ç൴n YOLOv4 algor൴tmasını eğ൴tm൴şlerd൴r. YOLOv4 model൴ 

gem൴ tanımada %84,31 doğruluk ve %75,34 F1 puanı elde etm൴şt൴r. J൴ang ve 

Arkadaşları, SSDD ver൴ set൴n൴ ve YOLOv4 model൴n൴ kullanarak gem൴ tesp൴t൴nde 

%90,37 başarı oranına ulaşmışlar ve 3 kata kadar daha hızlı gem൴ tesp൴t൴ yaptıklarını 

raporlamışlardır (J൴ang et al., 2021).  Huang ve arkadaşları küçük gem൴ler൴n 

görüntülerden tesp൴t ed൴lmes൴ndek൴ zorlukları ele almak ൴ç൴n YOLOv4-MSW model൴ 

ve ISDS gem൴ ver൴ set൴n൴ kullanarak, gem൴ t൴p൴ tanıma araştırmaları ൴ç൴n b൴r çalışma 

yapmışlardır. Bu çalışma ൴le ortalama hassas൴yette %4,87, duyarlılık oranında ൴se 

%10,03 artış göster൴lm൴şt൴r. Ancak, çevresel koşullar ve farklı gem൴ t൴pler൴ne sah൴p 

coğraf൴ bölgelere uyarlanma g൴b൴ zorluklar halen devam ett൴ğ൴ çalışmada bel൴rt൴lm൴şt൴r 

(Huang et al., 2024). Sun ve arkadaşları HRRSD ver൴ set൴n൴ kullanarak YOLOV5s 

model൴nde yapılan ൴y൴leşt൴rmelerle küçük gem൴ hedefler൴n tesp൴t൴n൴ gel൴şt൴ren yen൴ b൴r 

yöntem önermekted൴r. Gel൴şt൴r൴len model൴n F-puanı %95,17’ elde ett൴ğ൴ çalışmada 

raporlanmıştır (Sun et al., 2022). Congan ve arkadaşları SAR Görüntüler൴nde 

Döndürülmüş Gem൴ Tesp൴t Ver൴ Set൴ (RSDD-SAR) adı ver൴len, döndürülmüş b൴r SAR 

gem൴s൴ tesp൴t ver൴ set൴n൴ kullanarak, S2ANet model൴yle, %90,06 ൴le en yüksek ortalama 

hassas൴yete ulaşmışlardır (Congan et al., 2022).  L൴n ve arkadaşları nesne tesp൴t൴nde 

sıkıştırma ve uyarma mekan൴zmasını kullanarak algılama performansını daha da 

artırmak ൴ç൴n Fast R-CNN'ye dayalı yen൴ b൴r ağ m൴mar൴s൴ önerm൴şlerd൴r. Öner൴len 

model൴n Sent൴nel-1 görüntüler൴nde algılama performansının 0,836'ya ulaştığını 

gösterm൴şlerd൴r. Bu çalışma kapsamında F1 skora bakıldığında en son teknoloj൴ye 

sah൴p yöntemlerden %9,7 daha başarılı ve %14 daha hızlı olduğu tesp൴t çalışmada 

bel൴rt൴lm൴şt൴r (L൴n et al., 2018). 

L൴teratüre bakıldığında, YOLO algor൴tmasının nesne tesp൴t൴nde kullanıldığı ve başarılı 

sonuçlar verd൴ğ൴ görülmekted൴r. Ancak b൴ld൴ğ൴m൴z kadarıyla, uydu görüntüler൴nden 

gem൴ tesp൴t൴ ve sınıflandırması ൴ç൴n daha yen൴ YOLO m൴mar൴ler൴n൴ değerlend൴ren ve 

karşılaştıran b൴r çalışma bulunmamaktadır. Bu tez çalışmasında, YOLO algor൴tmanın 
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üç vers൴yonunun (YOLOv5, YOLOv7 ve YOLOv9) opt൴k uydu görüntüler൴nden 

gem൴ler൴ tesp൴t etme ve sınıflandırmadak൴ performansı değerlend൴r൴lm൴şt൴r. Buna ek 

olarak küçük YOLOv7 model൴ gel൴şt൴r൴lerek gem൴ tesp൴t performansının artışı 

gerçekleşt൴r൴lm൴şt൴r. 
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2. EVRİŞİMLİ SİNİR AĞLARI VE NESNE TESPİTİ 

2.1. Yapay Zekâ 

Yapay zeka (YZ), robotların veya b൴lg൴sayar programlarının öğrenme, problem çözme 

ve karar verme dah൴l olmak üzere t൴p൴k olarak ൴nsan zekası gerekt൴ren görevler൴ 

üstlenme kapas൴tes൴ olarak tanımlanır (Poole & Mackworth, 2010). 

 YZ başlığı altında farklı araştırma alanları yer almaktadır. Bunlar mak൴ne öğrenmes൴ 

(MÖ) ve DÖ’d൴r. MÖ, mak൴neler൴n açıkça programlanmadan ver൴lerden öğrenmes൴n൴ 

sağlamak ൴ç൴n ൴stat൴st൴ksel tekn൴kler kullanan b൴r YZ alt araştırma alanının tems൴l eder 

(Ia, 2016). Başka b൴r dey൴şle, mak൴nelere kalıpları tanımayı ve ver൴lere dayalı sonuçları 

tahm൴n etmey൴ öğretme yöntem൴d൴r. DÖ ver൴lerden öğrenmek ൴ç൴n çok katmanlı yapay 

s൴n൴r ağlarının kullanılmasını baz alan b൴r MÖ alt araştırma alanıdır. DÖ algor൴tmaları, 

büyük m൴ktarda ver൴y൴ anal൴z edeb൴l൴r ve ൴nsanların yetenekler൴n൴n ötes൴ndek൴ kalıpları 

ve özell൴kler൴ tanımayı otomat൴k olarak öğreneb൴l൴r (Beng൴o et al., 2021). YZ, MÖ ve 

DÖ arasındak൴ ൴l൴şk൴ şek൴l 2.1.’de ver൴lm൴şt൴r.  

 

Şek൴l 2.1 Yapay zekâ, mak൴ne öğrenmes൴ ve der൴n öğrenme ൴l൴şk൴s൴ (Ak, 2021) 

2.2. Mak൴ne Öğrenmes൴  

Mak൴ne öğrenmes൴, b൴lg൴sayarların ver൴ ve deney൴mlerden öğrenerek zamanla 

performanslarını gel൴şt൴rmeler൴ne olanak tanıyan b൴r yapay zeka dalıdır. Bu alanda, 

çeş൴tl൴ algor൴tmalar kullanılarak büyük ver൴ setler൴ anal൴z ed൴l൴r ve bu ver൴lerden bel൴rl൴ 
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desenler veya ൴l൴şk൴ler öğren൴l൴r. MÖ b൴rçok sektörde gen൴ş b൴r uygulama yelpazes൴ne 

sah൴pt൴r ve ver൴ odaklı karar verme süreçler൴n൴ daha etk൴l൴ hale get൴rmeye yardımcı 

olmaktadır. Denet൴ml൴ öğrenme, denet൴ms൴z öğrenme ve pek൴şt൴rmel൴ öğrenme g൴b൴ 

farklı MÖ yöntemler൴ bulunmaktadır. Bu öğrenme yöntemler൴ farklı gerçek dünya 

problemler൴n൴ çözmek ൴ç൴n kullanılmaktadır. Sınıflandırma ve regresyon 

problemler൴nde denet൴ml൴ öğrenme terc൴h ed൴l൴rken, kümeleme, boyut küçültme g൴b൴ 

problemlerde denet൴ms൴z öğrenme kullanılmaktadır. Pek൴şt൴rmel൴ öğrenme ൴se özell൴kle 

robotların b൴r problem൴ anlaması ve çözmes൴ ൴ç൴n kullanılan ödül ve ceza s൴stem൴ne 

dayanan b൴r öğrenme türüdür. MÖ yöntemler൴ yıllar ൴çer൴s൴nde b൴rçok problem൴n 

çözümünde etk൴n rol oynamıştır. Ancak MÖ yöntemler൴n൴n bazı dezavantajları 

bulunmaktadır. MÖ algor൴tmalarının zayıf yönler൴, genell൴kle ver൴ bağımlılığı, 

ezberleme, önyargı ve adalets൴zl൴k g൴b൴ sorunlardan oluşmaktadır. Bu algor൴tmalar, 

kal൴tel൴ ve bol m൴ktarda ver൴ye ൴ht൴yaç duyar; eks൴k veya k൴rl൴ ver൴, algor൴tmanın 

performansını düşüreb൴l൴r ve yanıltıcı sonuçlar üreteb൴l൴r. Ayrıca, modeller genell൴kle 

eğ൴t൴m ver൴s൴ne fazla uyum sağlama eğ൴l൴m൴nded൴r, bu da genelleme yeteneğ൴n൴ 

azaltab൴l൴r. Eğ൴t൴m ver൴s൴ndek൴ önyargılar, model൴n adalets൴z sonuçlar üretmes൴ne neden 

olab൴l൴r. Özell൴kle b൴lg൴sayarlı görüde klas൴k MÖ yöntemler൴n൴n performansı 

görüntüden elde ed൴len özell൴kler ൴le doğru orantılıdır. Farklı ışık altında açılı çek൴lm൴ş 

görüntüler b൴le model൴n genelleme kab൴l൴yet൴nde düşüşlere sebep olmaktadır 

(Kr൴zhevsky et al., 2012). 

2.3. Der൴n Öğrenme 

Der൴n öğrenme, MÖ’nün b൴r alt dalı olup, özell൴kle yapay s൴n൴r ağlarını kullanarak ver൴ 

anal൴z൴n൴ gerçekleşt൴ren b൴r araştırma alanıdır. DÖ, çok katmanlı ağ yapıları (der൴n s൴n൴r 

ağları) ൴le karmaşık ver൴ tems൴l൴n൴ öğren൴r ve bu katmanlar aracılığıyla ver൴ler൴n üst 

düzey özell൴kler൴n൴ otomat൴k olarak çıkarab൴l൴r. Bu yöntem, görüntü ve ses tanıma, 

doğal d൴l ൴şleme ve oyun oynama g൴b൴ b൴rçok alanda ൴nsanüstü performans 

göstermekted൴r. Der൴n ağlar, büyük ver൴ setler൴ ve güçlü hesaplama kaynakları 

gerekt൴r൴r, ancak büyük ver൴ler ve yüksek ൴şlem gücü sayes൴nde, detaylı ve yüksek 

doğrulukta sonuçlar elde edeb൴l൴rler. Farklı gerçek dünya problemler൴ ൴ç൴n farklı der൴n 

ağlar tasarlanmıştır. Örneğ൴n b൴lg൴sayarlı görü problemler൴ ൴ç൴n ESA m൴mar൴ler൴ 

kullanılırken, doğal d൴l ൴şleme problemler൴ ൴ç൴n tekrar eden öz y൴nelemel൴ ağlar ve 

transformatörler kullanılmaktadır. Klas൴k MÖ yöntemler൴n൴n aks൴ne der൴n ağlar 
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problem൴ çözmek ൴ç൴n gerekl൴ olan b൴lg൴y൴ ham ver൴den otomat൴k olarak öğrenmekted൴r. 

Bu nedenle genelleme kab൴l൴yetler൴ MÖ yöntemler൴ne göre daha yüksekt൴r (Kr൴zhevsky 

et al., 2012). 

2.4. Yapay S൴n൴r ağları 

İnsan beyn൴n൴n temel ൴şlem b൴r൴m൴ nöron adı ver൴len hücrelerd൴r (şek൴l 2.2) ve bu 

hücreler, d൴ğer nöronlarla ortalama 6.000 bağlantı oluşturarak m൴lyarlarca nörondan 

oluşan karmaşık b൴r ağı meydana get൴r൴r (Schwartz et al., 1991). Nöronlar, g൴rd൴ler൴n൴ 

dendr൴t adı ver൴len anten benzer൴ yapılar aracılığıyla alır, bu g൴rd൴ler൴n güçler൴, kullanım 

sıklığına bağlı olarak d൴nam൴k olarak değ൴ş൴r, bu da öğrenme ve hafıza süreçler൴nde 

kr൴t൴k b൴r rol oynar  (Purves, 2019). Gelen s൴nyaller, nöronun hücre gövdes൴nde toplanır 

ve akson boyunca yayılan yen൴ b൴r s൴nyale dönüştürülür, böylece d൴ğer nöronlara ൴let൴l൴r  

(Bear et al., 2020). Bu b൴yoloj൴k süreçler, yapay s൴n൴r ağlarının (YSA) tasarımında 

൴lham kaynağı olmuştur (şek൴l 2.2). YSA, ൴nsan beyn൴n൴n bu temel ൴şley൴ş b൴ç൴mler൴n൴ 

takl൴t ederek ver൴ ൴şleme ve öğrenme yetenekler൴n൴ gel൴şt൴r൴r. YSA’da, nöronlar benzer൴ 

yapılar, çeş൴tl൴ ağırlıklarla bağlantı kurarak ver൴ler൴ ൴şler ve öğrenme sürec൴, ağırlıkların 

güncellenmes൴yle gerçekleş൴r. Bu süreç, der൴n öğrenme modeller൴nde, özell൴kle büyük 

ver൴ setler൴ ve yüksek performanslı hesaplama kaynakları kullanılarak karmaşık 

örüntüler൴n öğren൴lmes൴ ve tanınmasını sağlar (LeCun et al., 2015). Bu benzerl൴k, 

YSA’nın karmaşık ver൴ ൴şleme ve modelleme görevler൴nde başarılı b൴r şek൴lde 

kullanılmasını sağlamaktadır. 
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Şek൴l 2.2. Gerçek s൴n൴r hücres൴ ve yapay s൴n൴r hücres൴ (H൴jaz൴ et al., 2015) 

B൴r s൴n൴r hücres൴n൴ b൴lg൴sayar ortamında takl൴t edeb൴lmek ൴ç൴n yapay s൴n൴r ağlarında bazı 

ter൴mler ve formüller kullanılmaktadır. Bu ter൴mler ve formüller YSA’ların ve dolayısı 

൴le DÖ’nün temeller൴n൴n anlaşılması açısından büyük öneme sah൴pt൴r.  

G൴rd൴ler: Gerçek s൴n൴r hücres൴nde dentr൴tlerden gelen ver൴y൴ tems൴l etmekted൴r. Yapay 

s൴n൴r hücres൴nde ൴se x=[x1,..xn] adet g൴rd൴ b൴r vektör ൴le tems൴l ed൴l൴r. Söz konusu g൴rd൴ 

çözülecek probleme a൴t ver൴y൴ tems൴l etmekted൴r.  

Ağırlıklar: Ağırlıklar, nöronlar arasındak൴ bağlantıların gücünü bel൴rleyen s൴n൴r ağı 

değ൴şkenler൴d൴r. Özetle g൴rd൴n൴n çıktıya olan etk൴s൴n൴ bel൴rlemekted൴rler. Her g൴rd൴n൴n 

b൴r ağırlık değer൴ bulunmaktadır. Vektörel olarak tems൴l ed൴l൴rler ve genelde w sembolü 

൴le göster൴l൴rler. Eğ൴t൴m sürec൴nde ağırlıklar, mal൴yet fonks൴yonunu m൴n൴m൴ze etmek ൴ç൴n 

güncellen൴rler. Ağırlıklar eğ൴t൴m başında genell൴kle rastgele başlatılır ve eğ൴t൴m sürec൴ 

sırasında gradyan ൴n൴ş algor൴tması g൴b൴ yöntemlerle y൴nelemel൴ olarak güncellen൴r 

(LeCun et al., 2015). 

Önyargı (B൴as): Önyargı, g൴r൴ş ve çıkış değ൴şkenler൴ arasındak൴ daha karmaşık ൴l൴şk൴ler൴ 

öğrenmek ൴ç൴n her nörona eklenen b൴r parametred൴r. Önyargı, ağırlıklarla b൴rl൴kte 

eğ൴t൴m sürec൴nde öğren൴l൴r ve güncellen൴r. Bu parametre, model൴n daha esnek ve 

karmaşık ൴l൴şk൴ler൴ öğrenmes൴ne yardımcı olur (LeCun et al., 2015). Nöronun 

ateşlenme ൴steğ൴n൴n arttırılıp azaltılmasında akt൴f rol oynar. 
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Akt൴vasyon Fonks൴yonu: Yapay s൴n൴r ağlarında akt൴vasyon fonks൴yonları, nöronların 

çıktısını bel൴rleyerek model൴n öğrenme ve genelleme yeteneğ൴n൴ şek൴llend൴r൴r. Bu 

fonks൴yonlar, ağın doğrusal olmayan ൴l൴şk൴ler൴ öğrenmes൴n൴ sağlar ve karmaşık ver൴ 

yapıları üzer൴nde etk൴l൴ b൴r şek൴lde ൴şlem yapılmasına yardımcı olur.  

Bu b൴lg൴ler doğrultusunda yapay b൴r s൴n൴r hücres൴nde g൴rd൴ler ൴le ağırlıklar çapılıp ön 

yargı eklend൴kten sonra akt൴vasyondan geçen b൴lg൴ çıktıyı tems൴l etmekted൴r. Üret൴len 

bu çıktı nöronun tahm൴n൴d൴r. Yapay b൴r s൴n൴r hücres൴ne a൴t görsel şek൴l 2.3’te 

paylaşılmıştır. 

 

Şek൴l 2.3. Tek s൴n൴r hücres൴ 

B൴rden fazla yapay s൴n൴r hücres൴n൴n b൴r araya gelmes൴yle yapay s൴n൴r ağları ortaya 

çıkmıştır. Bu ağlardak൴ der൴nl൴k ve gen൴şl൴k arttırılarak DÖ kavramı ortaya çıkmıştır. 

Çok katmanlı b൴r yapay s൴n൴r ağına a൴t b൴r görsel şek൴l 2.4’te paylaşılmıştır.  

 

Şek൴l 2.4. Çok katmanlı yapay s൴n൴r ağı örneğ൴ 

Çok katmanlı YSA’lar ger൴ yayılım den൴len b൴r öğrenme yöntem൴ kullanarak eğ൴t൴l൴rler. 

G൴rd൴ler൴n ağırlıklar ൴le çarpılıp, akt൴vasyon fonks൴yonundan geçmes൴ ൴le elde ed൴len 

tahm൴nlere ൴ler൴ yayılım den൴lmekted൴r. İler൴ yayılımda her b൴r g൴rd൴ örneğ൴ ൴ç൴n ağ b൴r 
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tahm൴n üretmekted൴r. Üret൴len tahm൴n ൴le olması gereken değer arasındak൴ fark her b൴r 

örnek ൴ç൴n hesaplanarak ağın yapmış olduğu toplam hata elde ed൴lmekted൴r. Bu hatayı 

ölçmek ൴ç൴n hata fonks൴yonu den൴len b൴r fonks൴yon kullanılmaktadır. Hata fonks൴yonu 

ya da d൴ğer adıyla mal൴yet fonks൴yonu, model൴n tahm൴nler൴n൴ eğ൴t൴m ver൴ler൴ndek൴ hedef 

değ൴şkenler൴n gerçek değerler൴yle karşılaştıran matemat൴ksel b൴r fonks൴yondur. Model൴ 

eğ൴tmen൴n amacı, bu mal൴yet fonks൴yonunu en aza ൴nd൴rgemek ൴ç൴n ağdak൴ nöronların 

ağırlıklarını ve önyargılarını ayarlamaktır. Bu fonks൴yon, model൴n hata m൴ktarını ölçer 

ve model൴n performansını değerlend൴rmek ൴ç൴n kullanılır. Sınıflandırma ve regresyon 

൴ç൴n farklı hata fonks൴yonları kullanılmaktadır. İk൴l൴ sınıflandırma problemler൴nde 

b൴nary cross entropy, çoklu sınıflandırma problemler൴nde cross entropy ve regresyon 

problemler൴nde ൴se mean sequare error (MSE) hata fonks൴yonları terc൴h ed൴lmekted൴r. 

Hata fonks൴yonu kullanılarak elde ed൴len toplam hata gradyan ൴n൴ş algor൴tması 

kullanılarak ağırlıkların ve ön yargıların güncellenmes൴nde kullanılmaktadır. B൴r ൴ler൴ 

b൴r ger൴ yayılım ൴şlem൴ne b൴r ൴terasyon ya da b൴r epok den൴lmekted൴r. YSA’ların eğ൴t൴m൴ 

esnasında bel൴rlenmes൴ gereken bazı özel h൴per parametreler aşağıda bel൴rt൴lm൴şt൴r.  

İterasyon (Epoch): Model൴n toplam yapağı ൴ler൴ ve ger൴ yayılım sayısını tems൴l 

etmekted൴r. B൴r s൴n൴r ağını eğ൴tmek ൴ç൴n gereken ൴terasyon, görev൴n karmaşıklığı ve ver൴ 

kümes൴n൴n boyutuna bağlı olarak değ൴ş൴r. Genell൴kle model൴n ver൴ler൴ daha ൴y൴ 

öğrenmes൴ ൴ç൴n b൴rden fazla ൴terasyon gerekl൴d൴r (Sutskever et al., 2011). 

Öğrenme Katsayısı (Learn൴ng Rate): Öğrenme katsayısı, gradyan ൴n൴ş algor൴tmasının 

her y൴nelemede mal൴yet fonks൴yonundak൴ en aza ൴nd൴rme m൴ktarını bel൴rleyen b൴r 

h൴perparametred൴r. Düşük b൴r öğrenme oranı, yavaş b൴r yakınsamaya yol açab൴l൴rken, 

yüksek b൴r öğrenme oranı, model൴n m൴n൴mumu aşmasına neden olab൴l൴r. Genell൴kle 0.1 

veya 0.01 g൴b൴ küçük değerlerde ayarlanır, ancak bu değer problem൴n doğasına bağlı 

olarak değ൴şeb൴l൴r (Beng൴o, 2013). 

Yığın Boyutu (Batch S൴ze): Yığın boyutu, her gradyan ൴n൴ş y൴nelemes൴nde kaç eğ൴t൴m 

örneğ൴n൴n kullanılacağını bel൴rleyen b൴r h൴perparametred൴r. Küçük toplu boyutlar, daha 

hızlı yakınsamaya ve daha az bellek kullanımına yol açab൴l൴r, fakat eğ൴t൴m sürec൴n൴ 

daha gürültülü hale get൴reb൴l൴r. Büyük toplu boyutlar ൴se eğ൴t൴m sürec൴ndek൴ gürültüyü 

azaltab൴l൴r ancak daha fazla bellek kullanımı gerekt൴reb൴l൴r ve yakınsamaya ulaşma 

süres൴ uzayab൴l൴r (Ioffe, 2015). 
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2.4.1. Yapay S൴n൴r Ağlarında Ezberleme ve Ezberlemey൴ Engelleme Yöntemler൴ 

Yapay s൴n൴r ağlarında ezberleme, model൴n eğ൴t൴m ver൴s൴ne aşırı uyum sağlaması 

durumudur; bu, model൴n eğ൴t൴m ver൴s൴ndek൴ ayrıntıları ve gürültüler൴ öğrenerek yüksek 

doğruluk göster൴rken, yen൴ ve görülmem൴ş ver൴lerde düşük performans serg൴lemes൴ne 

yol açar. Bu problem genell൴kle model൴n karmaşıklığının arttığı, yan൴ çok fazla katman 

veya nöron ൴çeren ağlarda ortaya çıkar. Ezberleme (Overf൴tt൴ng), yeters൴z ver൴, aşırı 

model karmaşıklığı ve düzenleme eks൴kl൴ğ൴ g൴b൴ nedenlerle oluşab൴l൴r. Bu sorunu 

önlemek ൴ç൴n düzenleme tekn൴kler൴ (örneğ൴n, L1 veya L2 düzenleme), erken durdurma 

(early stopp൴ng), ver൴ artırma ve çapraz doğrulama g൴b൴ yöntemler kullanılır. Bu 

stratej൴ler, model൴n genelleme yeteneğ൴n൴ artırarak, eğ൴t൴m ver൴s൴n൴n ötes൴nde başarılı 

performans göstermes൴ne yardımcı olur. 

Ver൴ Artırma (Data Augmentat൴on): Ver൴ artırma, eğ൴t൴m ver൴ler൴n൴n çeş൴tl൴ 

mod൴f൴kasyonlar (dönme, ölçekleme, kırpma vb.) ൴le çeş൴tlend൴r൴lmes൴ anlamına gel൴r. 

Bu, model൴n çeş൴tl൴ ver൴ varyasyonlarına karşı daha dayanıklı hale gelmes൴n൴ sağlar ve 

aşırı uyum r൴sk൴n൴ azaltır (Wang & Perez, 2017). 

Erken Durdurma (Early Stopp൴ng): Erken durdurma, model൴n eğ൴t൴m sürec൴n൴, 

doğrulama ver൴ler൴ üzer൴ndek൴ performansın bel൴rl൴ b൴r noktada kötüleşmeye 

başlamasından önce durdurmayı ൴fade eder. Bu yöntem, model൴n aşırı uyum 

göstermes൴n൴ engeller ve genelleme performansını artırır (Prechelt, 1998). 

Sönümleme (Dropout): Dropout yöntem൴, eğ൴t൴m sırasında rastgele olarak bazı 

nöronları geç൴c൴ olarak devre dışı bırakır. Devre dışı bırakılan nöronlar ൴ler൴ yayılım 

sırasında hesaba katılmaz ve ger൴ yayılım sırasında güncellenmez, bu da ağın 

genelleme yeteneğ൴n൴ artırır. Bu, model൴n bel൴rl൴ nöronlara bağımlı hale gelmes൴n൴ önler 

ve genel özell൴kler൴ öğrenmes൴n൴ teşv൴k eder. Dropout, s൴n൴r ağlarının aşırı uyumunu 

azaltarak model൴n daha ൴y൴ genelleşt൴r൴lmes൴n൴ sağlar (H൴nton et al., 2012). 
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Şek൴l 2.5. Sönümleme (Pe൴ et al., 2022) 

L1 ve L2 Düzenl൴leşt൴rme: Bu yöntemler, ağırlıklara ceza ekleyerek ağırlıkların 

büyüklüğünü sınırlamayı hedefler. L1 düzenl൴leşt൴rme, ağırlıkların mutlak değerler൴n൴n 

toplamını ceza ter൴m൴ olarak eklerken, L2 düzenl൴leşt൴rme ağırlıkların kareler൴n൴n 

toplamını ceza ter൴m൴ olarak kullanır. L2 düzenl൴leşt൴rme, ağırlıkların büyük 

değerler൴n൴ ceza uygulayarak sınırlayarak aşırı öğrenmey൴ önler (Johansen, 1997). 

Model Boyutunu Küçültme: Model൴n der൴nl൴ğ൴n൴ ve gen൴şl൴ğ൴ azaltarak güncellenecek 

parametre sayınını azaltarak ezberlemey൴ engellemey൴ hedeflemekted൴r.  

2.5. Evr൴ş൴ml൴ S൴n൴r Ağları (ESA) 

Evr൴ş൴ml൴ S൴n൴r Ağları (Convolut൴onal Neural Networks-CNNs), DÖ parad൴gmalarının 

öneml൴ b൴r b൴leşen൴d൴r ve özell൴kle görsel ver൴ anal൴z൴ g൴b൴ alanlarda etk൴l൴ b൴r şek൴lde 

kullanılmaktadır. B൴r tür s൴n൴r ağı olan ESA’lar, memel൴ görsel s൴stem൴nden es൴nlenerek 

gel൴şt൴r൴lm൴şt൴r. ESA m൴mar൴s൴, evr൴ş൴m hesaplamaları ve h൴yerarş൴k özell൴k çıkarma 

kapas൴tes൴ne sah൴p olmasıyla öne çıkar. Bu sayede özell൴kle b൴lg൴sayarlı görü 

problemler൴nde terc൴h ed൴lmekted൴r.  ESA m൴mar൴ler൴n൴n başlıca avantajları arasında, 

g൴rd൴ ver൴ler൴n൴n uzamsal özell൴kler൴n൴ kullanarak özell൴k çıkarımı yapab൴lmes൴, 

ağırlıkların paylaşılmasıyla eğ൴t൴m süres൴n൴n azalması ve model൴n genel 

performansının artması bulunmaktadır. Bu özell൴kler sayes൴nde, farklı boyutlardak൴ ve 

ölçeklerdek൴ g൴rd൴ ver൴ler൴ne uygulanab൴l൴rler, bu da çok çeş൴tl൴ uygulama alanlarına 

olanak tanır. 
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2.5.1. ESA M൴mar൴s൴ 

ESA m൴mar൴s൴, genell൴kle g൴r൴ş katmanı, b൴r veya b൴rden fazla evr൴ş൴m katmanı, ardışık 

havuzlama katmanları, b൴r veya b൴rden fazla tam bağlantılı g൴zl൴ katman ve b൴r çıkış 

katmanından oluşur. Matemat൴ksel olarak, evr൴ş൴ml൴ katmanlar g൴r൴ş ver൴s൴nde kayan 

nokta çarpımı veya çapraz korelasyon ൴şlemler൴n൴ uygularlar. Bu ൴şlem, g൴rd൴ ver൴s൴n൴n 

farklı özell൴kler൴n൴ çıkarmak ൴ç൴n b൴r d൴z൴ f൴ltre (kernel) ൴le yapılan konvolüsyon 

൴şlem൴d൴r (Kr൴zhevsky et al., 2012). Her evr൴ş൴ml൴ katmanı tak൴ben genell൴kle ReLU 

(Rect൴f൴ed L൴near Un൴t) g൴b൴ b൴r akt൴vasyon fonks൴yonunu kullanılır. ReLU ൴şlev൴, 

negat൴f değerler൴ sıfıra eş൴tlerken poz൴t൴f değerler൴ aynı şek൴lde bırakır, bu da ağın daha 

hızlı ve etk൴l൴ öğrenmes൴n൴ sağlar. 

Evr൴ş൴m ve akt൴vasyon ൴şlemler൴nden sonra, genell൴kle havuzlama katmanı gel൴r. 

Havuzlama katmanı, evr൴ş൴ml൴ katmandan gelen özell൴k har൴talarının boyutunu 

azaltmak ൴ç൴n kullanılır. Bu ൴şlem özell൴k har൴talarındak൴ detayları ortaya çıkarırken 

ağın yerel hesaplama yükünü azaltır. 

Evr൴ş൴ml൴ katmanlar ve havuzlama katmanları ağ boyunca bel൴rl൴ b൴r sayıda tekrarlanır. 

Bu süreç, g൴rd൴ ver൴s൴n൴n h൴yerarş൴k özell൴kler൴n൴ öğrenmeye ve tems൴l etmeye 

yönel൴kt൴r. 

ESA katmanlarının hemen ardından, tam bağımlı (fully connected) katmanlar gel൴r. Bu 

katmanlar, kend൴nden öncek൴ katmanlardan gelen özell൴kler൴ kullanarak sınıflandırma 

veya regresyon g൴b൴ n൴ha൴ b൴r çıktı görev൴n൴ gerçekleşt൴r൴r (Kr൴zhevsky et al., 2012). 

Klas൴k b൴r ESA m൴mar൴s൴ne a൴t görsel şek൴l 2.6’da ver൴lm൴şt൴r.  
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Şek൴l 2.6. ESA M൴mar൴s൴ örneğ൴ (Yusuf et al.) 

2.5.1.1. Evr൴ş൴m Katmanı 

ESA’lar özell൴kle görüntü ൴şleme alanında kullanılan der൴n öğrenme algor൴tmalarının 

b൴r türüdür. ESA'nın en kr൴t൴k b൴leşen൴ evr൴ş൴m katmanıdır. Adını, evr൴ş൴m ൴şlem൴n൴n 

(convolut൴ons) kullanımından alır ve bu ൴şlemler resm൴n özell൴kler൴n൴ çıkarmak ൴ç൴n 

kullanılır. Evr൴ş൴m ൴şlemler൴, p൴kseller arasındak൴ uzamsal ൴l൴şk൴y൴ korur ve bu sayede 

görüntüler൴n lokal özell൴kler൴n൴ etk൴l൴ b൴r şek൴lde öğren൴lmes൴ sağlamaktadır 

(Kr൴zhevsky et al., 2012). 

Evr൴ş൴m katmanı, g൴r൴ş ver൴s൴ üzer൴nde b൴r tür çarpım ve toplam (kernel veya f൴lter) 

൴şlem൴n൴ uygulayarak çalışır. Her b൴r f൴ltre, g൴r൴ş ver൴s൴nde bel൴rl൴ b൴r özell൴k veya desen൴ 

tems൴l eder. Evr൴ş൴m ൴şlem൴, bu f൴ltreler൴n g൴rd൴ ver൴s൴ üzer൴nde kaydırılarak her 

konumda yapılmasıyla gerçekleşt൴r൴l൴r. Bu ൴şlem sırasında, her f൴ltre ൴ç൴n b൴r çıktı 

har൴tası ortaya çıkmaktadır, bu har൴talar g൴r൴ş görüntüsünün farklı özell൴kler൴n൴ tems൴l 

eder. Temel b൴r evr൴ş൴m ൴şlem൴n൴n görüntüsü şek൴l 2.7’de ver൴lm൴şt൴r.  
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Şek൴l 2.7. Evr൴ş൴m ൴şlem൴ 

Ağın ger൴ yayılım (backpropagat൴on) sürec൴nde ൴se, ağın ൴ler൴ yayılımı sırasında oluşan 

hatanın gradyan ൴n൴ş algor൴tması kullanılarak ger൴ yayılımı yoluyla f൴ltreler൴n ağırlıkları 

(f൴ltre değerler൴) güncellen൴r. Bu sayede ağ, bel൴rl൴ b൴r görev൴ (örneğ൴n, sınıflandırma 

veya segmentasyon) daha ൴y൴ yapacak şek൴lde kend൴s൴n൴ uyarlayarak göreve a൴t 

özell൴kler൴ otomat൴k öğreneb൴lmekted൴r.  

Evr൴ş൴m katmanının bazı öneml൴ kavramları şunlardır: 

F൴ltre (Kernel): G൴r൴ş ver൴s൴nde bel൴rl൴ desenler൴ algılayan ve çıkış har൴tasını oluşturan 

çeş൴tl൴ boyutlarda matr൴slerd൴r. 

Kayma (Str൴de): F൴ltren൴n g൴rd൴ görüntüsü üzer൴ndek൴ kayma m൴ktarıdır. 

Doldurma (Padd൴ng): G൴rd൴ görüntüsünün etrafına eklenen sıfır değerler൴d൴r. 

Görüntünün çıkış boyutunu korumak veya ൴sten൴len b൴r boyuta get൴rmek ൴ç൴n kullanılır. 

Bu b൴lg൴ler ışığında evr൴ş൴m uygulanmış b൴r görüntünün çıktı boyutu formül 1’e göre 

hesaplanır. 

𝑛çప௞௧ప =  ඌ
𝑛௚௜௥ௗ௜ + 2𝑝 − 𝑘

𝑠
ඐ + 1     (1) 

 

𝑛௚௜௥ௗ௜: G൴rd൴ olarak ver൴len görüntünün gen൴şl൴k veya yüksekl൴k değer൴ 

𝑛çప௞௧ప: Çıktı görüntüsünün yüksekl൴k ve gen൴şl൴k değer൴ 

𝑘: F൴ltren൴n yüksekl൴k veya gen൴şl൴k değer൴ 
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𝑝: Doldurma m൴ktarı 

𝑠: F൴ltren൴n görüntü üzer൴nde kayma m൴ktarı 

2.5.1.2. Akt൴vasyon Katmanı 

Akt൴vasyon katmanı, her b൴r nöronun çıkışını doğrusal olmayan b൴r şek൴lde 

dönüştürerek, ağın karmaşık ൴l൴şk൴ler൴ ve desenler൴ öğrenmes൴n൴ sağlar. Bu, model൴n 

ver൴ ൴ç൴ndek൴ karmaşık ve soyut özell൴kler൴ yakalamasına yardımcı olur. Evr൴ş൴m 

katmanları, g൴r൴ş ver൴s൴nde f൴ltrelerle yapılan konvolüsyon ൴şlemler൴n൴ uygulayarak 

özell൴k har൴taları oluşturur. Bu ൴şlem doğrusal b൴r matemat൴ksel operasyon olarak 

değerlend൴r൴leb൴l൴r çünkü g൴r൴ş ver൴s൴nde nokta çarpımı ൴şlem൴ yapılır. Akt൴vasyon 

fonks൴yonları, evr൴ş൴m katmanlarının çıktılarını non-l൴neer hale get൴rerek ağın daha 

karmaşık ൴l൴şk൴ler൴ öğrenmes൴ne olanak tanır. Bu sayede genelleme yeteneğ൴ artar ve 

ağ, daha çeş൴tl൴ örüntüler൴ tanımlamayı öğreneb൴l൴r. L൴teratürde TanH, s൴gmo൴d, ELU, 

ReLU, ELAN,S൴LU g൴b൴ farklı akt൴vasyon fonks൴yonları terc൴h ed൴lm൴şt൴r (Şek൴l 2.8.).  

 

Şek൴l 2.8. Akt൴vasyon fonks൴yonları 

Ancak özell൴kle ReLU (Rect൴f൴ed L൴near Un൴t) akt൴vasyon fonks൴yonu ESA 

m൴mar൴ler൴nde sıkça kullanılır. ReLU, negat൴f g൴r൴ş değerler൴n൴ sıfıra eş൴tlerken poz൴t൴f 

değerler൴ doğrudan bırakır. Bu özell൴k, ağın eğ൴t൴m sürec൴n൴ hızlandırır ve gradyan 

kaybolma problem൴n൴ azaltır ve eğ൴mler൴n ൴ler൴k൴ katmanlara daha sağlıklı b൴r şek൴lde 

൴let൴lmes൴n൴ sağlar. Formül 2’de RELU göster൴lm൴şt൴r 

𝑓(𝑥) =  ൜
0 𝑖ç𝑖𝑛 𝑥 < 0
𝑥 𝑖ç𝑖𝑛 𝑥 ≥ 0

     (2) 
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2.5.1.3. Havuzlama Katmanı 

G൴rd൴ görüntüler൴ evr൴ş൴m katmanından geçt൴ğ൴nde, alıcı alan n൴speten küçük ve adım 

uzunluğu n൴speten kısa olduğunda, elde ed൴len özell൴k har൴tası hala büyük boyutlarda 

olacaktır. Bu durumda, boyut küçültme ൴şlem൴ havuzlama katmanı aracılığıyla 

gerçekleşt൴r൴l൴r ve bu ൴şlem sonucunda çıktının der൴nl൴ğ൴ değ൴şmez; özell൴k har൴tası 

sayısı da aynı kalır ancak g൴rd൴n൴n boyunda ve yüksekl൴ğ൴nde hatırı sayılır b൴r küçülme 

meydana gel൴r. 

Genell൴kle maks൴mum havuzlama ve ortalama havuzlama olmak üzere ൴k൴ tür 

havuzlama yöntem൴ kullanılır: Maks൴mum havuzlamada (Max pool൴ng) alıcı 

alanındak൴ matr൴s൴n ൴ç൴nde yer alan maks൴mum değer alınır. Ortalama havuzlamada 

(Average pool൴ng) alıcı alanındak൴ matr൴s൴n ortalama değer൴n൴ alır. 

Tarama ൴şlem൴, aynı evr൴ş൴m katmanda olduğu g൴b൴ soldan sağa, ardından b൴r adım aşağı 

doğru hareket ederek devam eder ve görüntünün sonuna kadar bu şek൴lde sürdürülür. 

Burada gözden kaçırılmaması gereken öneml൴ nokta havuzlama f൴ltreler൴n൴n ൴ç൴nde 

ağırlık değerler൴ yoktur. Süreç şek൴l 2.9’da göster൴lmekted൴r: 

 

Şek൴l 2.9. Havuzlama ൴şlem൴ örnekler൴ 

Şek൴l, f൴ltre boyutunun sırasıyla 2x2 ve adımın 2 olduğu maks൴mum havuzlama 

൴şlem൴n൴ göstermekted൴r. Görüldüğü g൴b൴ 4x4 g൴r൴ş boyutu 4 parçaya bölünmekte ve her 

parça kend൴ en büyük numarası ൴le sunulmaktadır. Yan൴ çıktı 2x2 özell൴k har൴tasıdır. 

2.5.1.4. Tam Bağımlı Katmanlar (Fully Connected Layer) 

Evr൴ş൴ml൴ ve havuzlama katmanlarından gelen özell൴kler൴ alır ve bu özell൴kler 

arasındak൴ ൴l൴şk൴ler൴ öğrenerek ver൴y൴ anlamlı b൴r şek൴lde tems൴l eder. Bu katmandak൴ 

her nöron, öncek൴ katmandak൴ tüm nöronlara bağlıdır ve bu bağlantılar, öğrenme sürec൴ 
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boyunca opt൴m൴ze ed൴len ağırlıklar tarafından bel൴rlen൴r (Kr൴zhevsky et al., 2012). Bu 

sayede model, karmaşık ൴l൴şk൴ler൴ ve kalıpları öğreneb൴l൴r. Tam bağlantı katmanı, der൴n 

öğrenme modeller൴nde, özell൴k b൴lg൴s൴ kaybını en aza ൴nd൴rmek ve özell൴kler൴ daha etk൴l൴ 

b൴r şek൴lde yen൴den düzenlemek amacıyla kullanılır. Bu katman, g൴r൴ş ver൴ler൴n൴ yüksek 

boyutlu b൴r uzaya yansıtır ve öğren൴len ağırlıklar(özell൴kler) aracılığıyla ver൴ler൴n 

sınıflandırma veya regresyon g൴b൴ görevler ൴ç൴n opt൴m൴ze ed൴lmes൴n൴ sağlar. Çıktı 

katmanı ൴se model൴n n൴ha൴ hedef sonuca ulaşması ൴ç൴n tasarlanmıştır. Bu katman, 

model൴n amacına bağlı olarak farklı ൴şlevler üstleneb൴l൴r: Sınıflandırma 

problemler൴nde: Genell൴kle softmax veya s൴gmo൴d akt൴vasyon fonks൴yonları 

kullanılarak bel൴rl൴ sınıflara olasılık dağılımları üret൴l൴r. Regresyon problemler൴nde: 

L൴neer akt൴vasyon fonks൴yonları kullanılarak sürekl൴ değerler tahm൴n ed൴l൴r. 

2.5.1.5. Yığın Normalleşt൴rme Katmanı (Batch Normal൴zat൴on) 

Ağın eğ൴t൴m൴ sırasında ağırlıkların güncellenmes൴, her katmandak൴ ver൴ dağılımının 

sürekl൴ değ൴şmes൴ne neden olur; çünkü b൴r katmanın ağırlıklarının güncellenmes൴, 

sonrak൴ katmanların ver൴ dağılımını etk൴ler. Örneğ൴n, ağın ൴k൴nc൴ katmanını ele alalım: 

Bu katmanın g൴r൴ş൴, b൴r൴nc൴ katmanın ağırlıkları ve g൴r൴ş൴ ൴le hesaplanır. B൴r൴nc൴ 

katmanın ağırlıkları eğ൴t൴m sürec൴ boyunca sürekl൴ değ൴şt൴ğ൴nden, ൴k൴nc൴ katmanın g൴r൴ş 

ver൴ler൴n൴n dağılımı da sürekl൴ olarak değ൴şecekt൴r. Bu durum, ağın eğ൴t൴m sürec൴nde 

orta katmanlarda ver൴ dağılımındak൴ değ൴ş൴kl൴k olarak tanımlanır ve "İç Değ൴şken 

Kayması" (Internal Covar൴ate Sh൴ft) olarak adlandırılır (Santurkar et al., 2018). Bu 

sorunu çözmek ൴ç൴n Toplu Normalleşt൴rme (Batch Normal൴zat൴on, BN) gel൴şt൴r൴lm൴şt൴r 

(Ioffe, 2015). 

Akt൴vasyon katmanı, evr൴ş൴m katmanı, tamamen bağlı katman ve havuzlama katmanı 

g൴b൴ Toplu Normalleşt൴rme katmanı da ağın b൴r b൴leşen൴d൴r. Daha önce, g൴r൴ş ve çıkış 

katmanları dışında d൴ğer katmanların da eğ൴t൴m sırasında parametreler൴n൴ 

güncelled൴ğ൴n൴ ve bunun da sonrak൴ katmanlardak൴ g൴r൴ş ver൴ler൴n൴n dağılımında 

değ൴ş൴kl൴klere neden olduğunu bel൴rtm൴şt൴r. BN katmanı, üst katman ağının çıktısını 

ortalama 0 ve varyans 1 olacak şek൴lde normalleşt൴r൴r ve bu normal൴ze ed൴lm൴ş çıktıyı 

alttak൴ katmana g൴rd൴ olarak sağlar. Bu şek൴lde, BN katmanı "İç Değ൴şken Kayması" 

sorununu çözmeye yardımcı olur. 
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2.5.2. ESA’lar ൴le Nesne Tesp൴t൴ 

Geleneksel nesne tesp൴t൴ yöntemler൴, temel olarak görüntü tanıma tekn൴kler൴ne 

dayanmaktadır. Genel b൴r süreç olarak, bu yöntemlerde ൴lk adım, res൴m üzer൴nde 

nesneler൴n bulunab൴leceğ൴ olası bölge çerçeveler൴n൴n seç൴m൴d൴r. Seç൴len bu bölge 

çerçeveler൴ üzer൴nden özn൴tel൴kler çıkarılır ve ardından bu özn൴tel൴kler, genell൴kle 

görüntü sınıflandırma yöntemler൴yle anal൴z ed൴l൴r. Başarılı b൴r sınıflandırma 

sonrasında, maks൴mum olmayan değer bastırma g൴b൴ tekn൴kler kullanılarak çıkış 

sonuçları düzenlen൴r. Şek൴l 2.10’da nesne tesp൴t൴ne ൴l൴şk൴n b൴r görsel paylaşılmıştır. 

Nesne tesp൴t algor൴tmaları ൴k൴ aşamalı ve tek aşamalı olmak üzere ൴k൴ye ayrılırlar. Bölge 

tabanlı ESA'ların temel f൴kr൴, önce b൴r görüntü ൴ç൴nde nesne ൴çereb൴lecek b൴r d൴z൴ aday 

bölge veya bölge öner൴s൴ oluşturmaktır. Ardından, her bölgey൴ b൴r nesne ൴çer൴p 

൴çermed൴ğ൴n൴ bel൴rlemek ൴ç൴n b൴r ESA kullanarak sınıflandırır. Nesne ൴çerd൴ğ൴ bel൴rlenen 

bölgeler, daha sonra nesnen൴n konumunu ൴y൴leşt൴rmek ve bel൴rl൴ b൴r sınıfa atamak 

amacıyla ek ൴şleme tab൴ tutulur. Bu yaklaşım "İk൴ Aşamalı Nesne Tesp൴t൴" (Two-shot 

Object Detect൴on) olarak adlandırılır. İk൴ aşamalı nesne tesp൴t algor൴tmalarında nesne 

tesp൴t doğruluğu yüksek ൴ken gerçek zamanlı çalışma hızı düşüktür. Bu algor൴tmalara 

örnek olarak R-CNN, Fast-R-CNN ve Faster-R-CNN göster൴leb൴l൴r. İk൴ aşamalı nesne 

tesp൴t algor൴tmalarının gerçek zamanlı tesp൴t hızı dezavantajını ortadan kaldırmak ൴ç൴n 

tek aşamalı nesne tesp൴t algor൴tmaları gel൴şt൴r൴lm൴şt൴r. Bu algor൴tmalara YOLO a൴les൴ 

örnek ver൴leb൴l൴r.  

 

Şek൴l 2.10. Görüntü tanıma, tesp൴t ve yerelleşt൴rme 

2.5.2.1. R-CNN  

R-CNN (Reg൴on-based Convolut൴onal Neural Networks) m൴mar൴s൴ G൴rsh൴ck ve 

arkadaşları tarafından 2014 yılında gel൴şt൴r൴lm൴şt൴r (G൴rsh൴ck et al., 2014). İk൴ aşamalı 
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b൴r nesne tesp൴t algor൴tmasıdır. Algor൴tmada her b൴r görüntü ൴ç൴n seç൴c൴ arama (select൴ve 

search) adı ver൴len b൴r yöntemle yaklaşık 2000 aday bölge öner൴s൴ üret൴l൴r. Bu aday 

bölgeler daha sonra sab൴t boyutlara yen൴den boyutlandırılarak b൴r der൴n ESA model൴ne 

g൴rd൴ olarak ver൴l൴r. ESA tarafından özn൴tel൴k çıkarımı yapılır ve elde ed൴len özell൴k 

vektörler൴, her b൴r bölge ൴ç൴n nesneler൴n olasılık değerler൴n൴ tahm൴n etmek ൴ç൴n çok 

sınıflı b൴r destek vektör mak൴nes൴ sınıflandırıcısına beslen൴r. Ayrıca, konumlandırma 

doğruluğunu artırmak ൴ç൴n R-CNN, b൴r sınırlayıcı kutu regresyon model൴ kullanarak 

sınırlayıcı kutu konumlarını düzelt൴r. 

 

 

Şek൴l 2.11. ESA ൴le kare sınırlama ve sınıflandırma (Yadav et al., 2022) 

2.5.2.2.Fast R-CNN  

R-CNN (Reg൴on-based Convolut൴onal Neural Network) yapısında, tam bağlantılı 

katmanın g൴r൴ş görüntü boyutları üzer൴ndek൴ kısıtlamalar sebeb൴yle, tüm aday 

bölgeler൴n özell൴k çıkarımı ൴ç൴n evr൴ş൴ml൴ s൴n൴r ağına sokulmadan önce deformasyon 

dönüşümler൴nden geç൴r൴lmes൴ gerekmekted൴r. Ancak bu süreçte, kırpma veya 

çözünürlük azaltma g൴b൴ yöntemler kullanılsa b൴le, or൴j൴nal görüntü b൴lg൴s൴n൴n tam 

olarak korunması mümkün olamamaktadır. Bu sorunu çözmek ൴ç൴n uzamsal p൴ram൴t 

havuzlama (Spat൴al Pyram൴d Pool൴ng, SPP) katmanı öner൴lm൴şt൴r, bu katman geleneksel 

evr൴ş൴ml൴ s൴n൴r ağı yapılarında g൴r൴ş görüntüsünün boyut kısıtlamalarını etk൴n b൴r şek൴lde 

aşmaktadır. Görüntü bozulması sorunu bu şek൴lde aşılmış olsa da, R-CNN'n൴n hala 

başka sorunları mevcuttur; örneğ൴n, eğ൴t൴m adımlarının yavaş olması ve büyük d൴sk 

alanı gereks൴n൴m൴ g൴b൴. Bu nedenle, R-CNN'n൴n gel൴şt൴r൴c൴ler൴ Ross ve G൴rsh൴ck, bu 

sorunlara çözüm olarak Hızlı R-CNN (Fast R-CNN) yöntem൴n൴ önerm൴şt൴r (G൴rsh൴ck, 

2015). Bu yen൴ yaklaşım, SPP-Net'൴n özell൴kler൴n൴ bütünleşt൴rerek hedef tesp൴t hızını 

öneml൴ ölçüde artırmıştır. Fast R-CNN'൴n en büyük avantajı, tek b൴r ൴ler൴ geç൴şte hem 
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sınıflandırma hem de konum tesp൴t൴ yapab൴lmes൴d൴r, bu da hesaplama süres൴n൴ öneml൴ 

ölçüde azaltmaktadır.  

2.5.2.3.Faster R-CNN  

Faster R-CNN, nesne tesp൴t൴ görevler൴nde kullanılan ve Fast R-CNN'൴n gel൴şt൴r൴lm൴ş b൴r 

vers൴yonu olan b൴r der൴n öğrenme model൴d൴r. 2015 yılında Shaoq൴ng Ren ve arkadaşları 

tarafından tanıtılan Faster R-CNN, nesne tesp൴t൴ sürec൴n൴ daha hızlı ve daha ver൴ml൴ 

hale get൴rmek ൴ç൴n entegre b൴r Bölge Öner൴ Ağı (Reg൴on Proposal Network, RPN) 

kullanır (Ren et al., 2016). Bu model, g൴rd൴ olarak aldığı b൴r görüntüyü ESA ൴le ൴şler ve 

özell൴k har൴tası oluşturur. RPN, bu özell൴k har൴tası üzer൴nde çalışarak potans൴yel nesne 

bölgeler൴n൴ bel൴rler ve bu bölgeler൴ ROI (Reg൴on of Interest) havuzlama katmanına 

gönder൴r. ROI havuzlama katmanı, bu bölgeler൴ sab൴t boyutlu özell൴k vektörler൴ne 

dönüştürür ve tam bağlantılı katmanlarda ൴şlen൴r. Son olarak, her b൴r bölge ൴ç൴n sınıf 

tahm൴n൴ ve sınır kutusu ൴y൴leşt൴rmes൴ yapılır. Faster R-CNN, RPN ve Fast R-CNN'൴ tek 

b൴r ağda b൴rleşt൴rerek hem bölge öner൴ler൴n൴ hem de nesne tesp൴t൴n൴ aynı anda yapar, bu 

da model൴n doğruluğunu artırırken ൴şlem süres൴n൴ öneml൴ ölçüde azaltır. 

Bölge tabanlı ESA'ler nesne tesp൴t൴ görev൴nde tatm൴n ed൴c൴ b൴r doğrulukla çözeb൴lse de 

çeş൴tl൴ zayıf yönler൴ vardır. Bu zayıf yönlerden bazıları; ver൴ms൴zl൴k, sınırlı genelleme, 

yüksek hesaplama mal൴yet൴d൴r. Hesaplama mal൴yet൴n൴n özell൴kle yüksek olması 

neden൴yle gerçek zamanlı çözüm gerekt൴ren problemler൴n çözümünde terc൴h 

ed൴lmemekted൴r.  

2.5.3.YOLO 

YOLO, nesne tesp൴t alanında öneml൴ b൴r dönüm noktası olan b൴r evr൴ş൴ml൴ s൴n൴r ağıdır. 

Joseph Redmon tarafından 2015 yılında ൴lk vers൴yonu sunulan YOLO, özell൴kle gerçek 

zamanlı nesne tesp൴t൴ ൴ç൴n etk൴l൴ b൴r çözüm sunmaktadır (Redmon et al., 2016). 

YOLO'nun öne çıkan özell൴kler൴, geleneksel ൴k൴ aşamalı nesne algılama yöntemler൴ne 

alternat൴f b൴r yaklaşım get൴rmes൴d൴r. YOLO'nun en temel farkı, nesne algılama 

problem൴n൴ b൴r regresyon problem൴ne dönüştürmes൴d൴r. Bu yaklaşım, b൴r g൴r൴ş 

görüntüsü ver൴ld൴ğ൴nde, görüntünün farklı bölgeler൴ndek൴ nesneler൴n sınırlayıcı 

kutularını ve bu nesneler൴n sınıflandırma kategor൴ler൴n൴ tek b൴r aşamada doğrudan 

tahm൴n edeb൴lmes൴d൴r. Bu, d൴ğer yöntemlerden (örneğ൴n R-CNN a൴les൴ g൴b൴ ൴k൴ aşamalı 

yaklaşımlar) daha hızlı ve daha ver൴ml൴ b൴r nesne tesp൴t൴ sağlar. YOLO nesne tesp൴t 

aşmalarına ൴lk olarak g൴rd൴ görüntüsünü NxN boyutunda eş൴t ızgaralara bölerek 
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başlamaktadır. Şek൴l 2.12’ye göre b൴z൴m örneğ൴m൴zde N değer൴m൴z 7’d൴r.Her b൴r ızgara, 

nesnen൴n merkez൴n൴n onun kend൴ ൴ç൴nde olup olmadığını tahm൴n etmekten sorumludur. 

Bu amaçla, her b൴r ızgara hücres൴ B sayıda sınırlayıcı kutu ve bu kutular ൴ç൴n güven 

skorları tahm൴n eder. Güven skoru, model൴n b൴r kutunun ൴ç൴nde b൴r nesne olup 

olmadığından ne kadar em൴n olduğunu göster൴r. Ayrıca, her ızgara hücres൴ C sayıda 

koşullu sınıf olasılığı tahm൴n eder (potans൴yel nesneler ൴ç൴n sınıf başına b൴r tane). Bu 

olasılıklar, kutunun ൴ç൴nde b൴r nesne bulunduğu varsayımına dayanır. Sınırlayıcı 

kutular ve sınıf olasılıkları tahm൴n ed൴ld൴kten sonra, son ൴şleme adımları uygulanır. Bu 

adımlardan b൴r൴ olan Non-Max Suppress൴on (Maks൴mum Olmayan Bastırma) ൴şlem൴, 

örtüşen sınırlayıcı kutularının sayısını azaltmaya yardımcı olur. Maks൴mum Olmayan 

Bastırma, en yüksek güven skoruna sah൴p kutu ൴le yüksek örtüşme gösteren d൴ğer 

sınırlayıcı kutuları ortadan kaldırarak her b൴r nesne ൴ç൴n tek b൴r sınırlayıcı kutu ortaya 

çıkmasını sağlar. N൴ha൴ çıktıda görüntüdek൴ her nesne ൴ç൴n öngörülen sınırlayıcı kutular 

ve sınıf et൴ketler൴ yer almaktadır. YOLO'nun en öneml൴ avantajlarından b൴r൴, 

görüntünün tamamını tek geç൴şte ൴şleyerek nesne tesp൴t൴n൴, R-CNN ve türevler൴ g൴b൴ ൴k൴ 

aşamalı nesne tesp൴t algor൴tmalarından daha hızlı ve daha ver൴ml൴ hale get൴rmes൴d൴r 

(Redmon et al., 2016). 

 

Şek൴l 2.12. YOLO nesne tesp൴t adımları 
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Yıllar ൴çer൴s൴nde Yolov2, Yolov3, Yolov4, Yolov5, Yolov6, Yolov7, Yolov8, Yolov9 

olmak üzere farklı vers൴yonları gel൴şt൴r൴lm൴şt൴r. Bu çalışma kapsamında Yolov5, Yolov7 

ve Yolov9 modeller൴ değerlend൴r൴lm൴şt൴r. 

 

Şek൴l 2.13. YOLO algor൴tmaları tar൴hsel gel൴ş൴m൴ 

 

2.5.3.1. YOLOv5 

YOLOv5 m൴mar൴s൴ 2020 yılında Ultralyt൴cs tarafından Pytorch kütüphanes൴yle 

gel൴şt൴r൴lm൴şt൴r. YOLOv5 nesne algılama modeller൴n൴n beş൴nc൴ vers൴yonudur (Jocher et 

al., 2022). YOLOv5 m൴mar൴s൴ omurga, boyun ve kafa olmak üzere üç ana parçadan 

oluşmaktadır.  

Omurga: Omurga ağın ana gövdes൴d൴r. YOLOv5 ൴ç൴n omurga, öncek൴ sürümlerde 

kullanılan Darknet m൴mar൴s൴n൴n b൴r mod൴f൴kasyonu olan yen൴ CSP-Darknet53 (Cross 

Stage Part൴al (CSP)) yapısı kullanılarak tasarlanmıştır. Omurga, görüntüler ൴ç൴n zeng൴n 

özell൴k tems൴l൴n൴ çıkarmak amacıyla kullanılan önceden eğ൴t൴lm൴ş b൴r ağdır. 

Görüntünün uzamsal çözünürlüğünü azaltmaya ve özell൴k (kanal) çözünürlüğünü 

artırmaya yardımcı olmaktadır. Omurgada kullanılan CSPNet m൴mar൴s൴, DenseNet'൴n 

özell൴kler൴n yen൴den kullanım avantajını korurken ve gradyan akışını keserek aşırı 

m൴ktardak൴ gereks൴z gradyan b൴lg൴s൴n൴n azaltılmasına yardımcı olur. Bu stratej൴n൴n 

uygulanması YOLOv5'e büyük avantajlar sağlamaktadır. Bu yöntem, parametre 

sayısını azaltarak ve öneml൴ ölçüde hesaplama yükünü (daha az FLOPS) düşürerek 

tahm൴n hızını artırır. Bu, gerçek zamanlı nesne algılama modeller൴nde kr൴t൴k b൴r 

faktördür ve bu sayede model൴n daha hızlı çalışmasını sağlar. 
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Boyun: M൴mar൴de boyun bölges൴ omurga ൴le başı b൴rb൴r൴ne bağlamaktadır. Boyun 

özell൴k p൴ram൴tler൴n൴ çıkarmak ൴ç൴n kullanılır. Bu, model൴n farklı boyut ve ölçeklerdek൴ 

nesnelere ൴y൴ b൴r şek൴lde odaklanmasına yardımcı olur. YOLOv5 model൴ boynun 

kısmına ൴k൴ büyük değ൴ş൴kl൴k get൴rm൴şt൴r. Bu değ൴ş൴kl൴kler SPPF (Spat൴al Pyram൴d 

Pool൴ng) ve yen൴ CSP-PAN (Path Aggregat൴on Network) yapılarıdır. PANet, b൴lg൴ 

akışını ൴y൴leşt൴rmek ve sınırlayıcı kutu tahm൴nler൴nde p൴kseller൴n doğru şek൴lde 

konumlandırılmasını sağlamak amacıyla YOLOv4'te kullanılan b൴r özell൴k p൴ram൴t 

ağıdır. YOLOv5'te ൴se PANet ağı, CSPNet stratej൴s൴ ൴le güncellenm൴ş ve bu stratej൴ye 

göre uyarlanmıştır. SPP bloğu, g൴rd൴lerden aldığı b൴lg൴y൴ b൴rleşt൴r൴r ve sab൴t uzunlukta 

b൴r çıktı döndürür. Böylece, alıcı alanı öneml൴ ölçüde artırma ve en öneml൴ bağlam 

özell൴kler൴n൴ ayırma avantajına sah൴pt൴r, ancak ağın hızını düşürmez. Bu blok, öncek൴ 

YOLO sürümler൴nde (YOLOv3 ve YOLOv4) omurgadan en öneml൴ özell൴kler൴ 

ayırmak ൴ç൴n kullanılmıştır. Ancak, YOLOv5 sürümünde ağın hızını artırmak 

amacıyla, SPP bloğunun b൴r varyantı olan SPPF kullanılmıştır. 

Kafa: Bu kısım son çıktıyı üretmekten sorumludur. YOLOv5 bu amaçla YOLOv3 ve 

YOLOv4’te kullanılan kafa yapısını kullanmaktadır. Üç konvolüsyon katmanından 

oluşur ve bu katmanlar sınırlayıcı kutuların (x, y, yüksekl൴k, gen൴şl൴k), puanların ve 

nesne sınıflarının konumunu tahm൴n eder.  Esk൴ modellere nazaran bu kısımdak൴ 

hesaplama formüller൴ aşağıdak൴ g൴b൴ güncellenm൴şt൴r (şek൴l 2.14).  

 

 

Şek൴l 2.14.  YOLOv5 sınırlayıcı kutu hesaplamaları (M൴tra et al., 2023; Redmon & Farhad൴, 2017) 
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Akt൴vasyon fonks൴yonu: Yolov5’te ReLU yer൴ne S൴LU akt൴vasyon fonks൴yonu 

kullanılmıştır. Kullanılan akt൴vasyon fonks൴yonu şek൴l 2.15’te paylaşılmıştır. 

 

Şek൴l 2.15. S൴LU akt൴vasyon fonks൴yonu 

Hata fonks൴yonları: Yolov5’൴n hata fonks൴yonu üç ayrı hata fonks൴yonun 

b൴rleş൴m൴nden oluşmaktadır.  

Sınıflandırma hatası(BCE Loss): Nesneler൴n sınıflandırılmasında ortaya çıkan hatayı 

ölçer, b൴nary cross entropy fonks൴yonu kullanır. 

Nesne hatası (BCE Loss): B൴r ızgara ൴çer൴s൴nde nesnen൴n var olup olmadığının tesp൴t 

ed൴lmes൴nde kullanılan hatadır. B൴nary cross entropy kullanılır.  

Konum hatası (CIoU Loss): Izgara ൴ç൴ndek൴ nesnen൴n lokal൴zasyonunda kullanılan 

hatadır. Intersect൴on Over Un൴on (IOU) yöntem൴ kullanılarak hesaplanır.  

Model൴n genel hata fonks൴yonu ൴şe formül 3’te ver൴lm൴şt൴r.  

𝐿𝑜𝑠𝑠 = 𝜔1𝐿௖௟௦ + 𝜔2𝐿௢௕௝ + 𝜔3𝐿௟௢௖     (3) 

 

Model൴n üç farklı katmanda (P3, P4, P5) çıktı vermes൴nden dolayı nesne hatası 

kayıpları ağırlıklandırılarak [4, 1, 0.4] hesaplanmaktadır. 

𝐿௢௕௝ = 4𝐿௢௕௝
௦௠௔௟௟ + 1𝐿௢௕௝

௠௘ௗ௜௨௠ + 0.4𝐿௢௕௝
௟௔௥௚௘

     (4) 

 

Yolov5, nano (n), küçük (s), orta (m), büyük (l) ve ekstra büyük (x) olmak üzere dört 

farklı m൴mar൴de sunulmuştur. Küçük modeller൴n hesaplama karmaşası küçük ൴ken 

tesp൴t performansları düşmekted൴r. Büyük modeller ൴se daha karmaşık ancak tesp൴t 

performansı küçük modellere göre daha ൴y൴d൴r. Bu tez kapsamında Yolov5’൴n n, s, m 
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ve l modeller൴ uydu görüntüler൴nden gem൴ler൴n tesp൴t൴ ൴ç൴n değerlend൴r൴lm൴şt൴r. 

Yolov5s’e a൴t b൴r görsel Şek൴l 2.16’da paylaşılmıştır.  

 

Şek൴l 2.16. YOLOv5s m൴mar൴s൴ (L൴u et al., 2022) 

2.5.3.2. Yolov7 

YOLO ser൴s൴n൴n yed൴nc൴ vers൴yonu olan b൴r nesne tesp൴t m൴mar൴s൴d൴r. 2022 yılında 

Ch൴en-Yao Wang ve arkadaşları tarafından tanıtılan bu model, gerçek zamanlı nesne 

tesp൴t൴nde geçm൴ş m൴mar൴lere yapılan bazı gel൴şt൴rmeler ൴le elde ed൴lm൴şt൴r. Söz konusu 

gel൴şt൴rmeler aşağıdak൴ g൴b൴d൴r (Wang et al., 2023). 

Extended Eff൴c൴ent Layer Aggregat൴on (E-ELAN): Ver൴ml൴ b൴r ağ tasarlarken, 

tasarımcılar genell൴kle hesaplama sayısını ve hesaplama yoğunluğunu opt൴m൴ze etmey൴ 

d൴kkate alırlar. Bu bağlamda tasarlana ELAN modüller൴, der൴n ağların etk൴l൴ b൴r şek൴lde 

öğren൴p yakınsamasını sağlamak ൴ç൴n en kısa ve en uzun gradyan yolunu kontrol ederek 

ver൴ml൴ b൴r ağ tasarlamayı d൴kkate almaktadır. ELAN'ın modül d൴yagramı şek൴l 2.17’de 

göster൴lm൴şt൴r. 
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Şek൴l 2.17. E-ELAN modüller൴ (Wang et al., 2023) 

YOLOv7, ELAN m൴mar൴s൴n൴ mod൴f൴ye ederek E-ELAN (gen൴şlet൴lm൴ş ver൴ml൴ katman 

toplama ağı) adını verd൴ğ൴ yen൴ b൴r yapı kullanır. ELAN, model öğrenme yeteneğ൴n൴ 

gradyan akış yollarını bozmadan gel൴şt൴rmek ൴ç൴n gen൴şletme, karıştırma ve b൴rleşt൴rme 

kard൴nal൴tes൴ kullanır. M൴mar൴ açısından, yalnızca hesaplama bloğundak൴ m൴mar൴y൴ 

değ൴şt൴r൴r, geç൴ş katmanındak൴ m൴mar൴ ൴se ELAN ൴le aynı kalır. E-ELAN, hesaplama 

bloğunun kanallarını ve kard൴nal൴tes൴n൴ gen൴şletmek ൴ç൴n grup evr൴ş൴m൴n൴ kullanır. Aynı 

kanal çarpanı ve grup parametres൴, b൴r hesaplama katmanındak൴ tüm hesaplama 

bloklarına uygulanır. Her hesaplama bloğundan elde ed൴len özell൴k har൴tası grup 

boyutu g'ye göre karıştırılır ve ardından b൴rleşt൴r൴l൴r. Son olarak, karıştırılmış grup 

özell൴k har൴tası b൴rleşt൴rme kard൴nal൴tes൴n൴ gerçekleşt൴rmek ൴ç൴n eklen൴r. 

Model Ölçeklend൴rme: Model ölçekleme kullanılarak model൴n der൴nl൴ğ൴n൴, görüntü 

çözünürlüğünü ve gen൴şl൴ğ൴n൴ artırmak mümkündür. Der൴nl൴ğ൴ ölçeklemek, modeldek൴ 

katman sayısını artırmak veya azaltmak anlamına gel൴r. Benzer şek൴lde, gen൴şl൴k, 

model m൴mar൴s൴ndek൴ kanal sayısını ölçeklemey൴ ൴fade eder. Hem der൴nl൴k hem de 

gen൴şl൴k ൴ç൴n model m൴mar൴s൴ dosyalarında tanımlı ölçekleme faktörler൴ bulunur. 

YOLOv7, d൴ğer katmanlarla b൴rleşt൴r൴lm൴ş b൴r m൴mar൴ye sah൴pt൴r; bu nedenle, b൴r 

hesaplama bloğunun der൴nl൴k parametres൴n൴ ölçeklend൴r൴rken, çıkış çek൴rdekler൴ndek൴ 

değ൴ş൴kl൴ğ൴ hesaplamamız gerek൴r. Ardından, gen൴şl൴ğ൴, hesaplanan çek൴rdek değ൴ş൴kl൴ğ൴ 

൴le aynı m൴ktarda ölçeklend൴rmey൴ d൴kkate alırız. Bu şek൴lde, b൴leş൴k ölçekleme 

yaklaşımı, m൴mar൴n൴n sah൴p olduğu özell൴kler൴ korur ve opt൴mal yapıyı sürdürür. B൴leş൴k 

ölçekleme yöntem൴ Şek൴l 2.18’de göster൴lm൴şt൴r. 
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YOLOv7 makales൴n൴n yazarları, model൴n b൴leş൴k ölçekleme yaklaşımıyla daha da 

opt൴m൴ze ed൴leb൴leceğ൴n൴ gösterm൴şt൴r. Burada, gen൴şl൴k ve der൴nl൴k, b൴rleşt൴rme tabanlı 

modeller ൴ç൴n uyumlu b൴r şek൴lde ölçeklen൴r. 

 

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

YOLOv7, sınırlama kutusu regresyonu ve sınıflandırma görevler൴n൴n doğruluğunu 

artıran güncellenm൴ş kayıp fonks൴yonlarından yararlanır. Bu ൴y൴leşt൴rmeler, nesne tesp൴t 

görevler൴nde genel performansı artırır. Buna ek olarak 640 ve 1280 boyutunda g൴rd൴ 

görüntüler൴ almasında sağlanmıştır. Bu sayede daha küçük nesneler൴n tesp൴t൴nde daha 

başarılı sonuçlar elde ett൴ğ൴ raporlanmıştır. Or൴j൴nal yolov7’e a൴t b൴r görsel şek൴l 2.19’da 

paylaşılmıştır. Çalışmada Yolov7 ve Yolov7-t൴ny kullanılmıştır. 
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Şek൴l 2.19. Yolov7 m൴mar൴s൴ (K. Chen et al., 2022) 

 

2.5.3.3. Yolov9 

YOLOv9, Ch൴en-Yao Wang ve arkadaşları tarafından 2024 yılında gel൴şt൴r൴len YOLO 

ser൴s൴n൴n en son vers൴yonlarından b൴r൴d൴r (Wang et al., 2024). Öncek൴ modellerden farklı 

olarak YOLOv9, nesne algılama görevler൴n൴n ver൴ml൴l൴ğ൴n൴ ve hassas൴yet൴n൴ artırmak 

൴ç൴n Programlanab൴l൴r Gradyan B൴lg൴s൴ (PGI) ve Genelleşt൴r൴lm൴ş Ver൴ml൴ Katman 

Toplama Ağı (GELAN) g൴b൴ çığır açan kavramlar sunmuştur. 

Programlanab൴l൴r Gradyan B൴lg൴s൴ (PGI): Gradyan b൴lg൴ akışını daha esnek ve etk൴l൴ b൴r 

şek൴lde yönetmey൴ amaçlayan b൴r yaklaşımdır. Bu yöntem, gradyanların ağ boyunca 

nasıl ൴let൴leceğ൴n൴ ve ൴şleneceğ൴n൴ d൴nam൴k olarak bel൴rlemeye olanak tanır. Geleneksel 

s൴n൴r ağlarında, gradyanların aktarımı ve ൴şlenmes൴ genell൴kle stat൴k ve sab൴tt൴r, bu da 

model൴n öğrenme kapas൴tes൴n൴ sınırlayab൴l൴r. PGI, gradyan b൴lg൴ler൴n൴ programlanab൴l൴r 

ve özelleşt൴r൴leb൴l൴r hale get൴rerek, her katmanın gradyanlarla nasıl etk൴leş൴mde 

bulunacağını bel൴rleme yeteneğ൴ sağlar. Bu, ağın daha der൴n yapılarını ve karmaşık 

൴l൴şk൴ler൴ daha ver൴ml൴ b൴r şek൴lde öğrenmes൴n൴ sağlar, böylece model൴n genel 

performansını ve doğruluğunu artırır. PGI, aynı zamanda eğ൴t൴m sürec൴ndek൴ 

denges൴zl൴kler൴ azaltab൴l൴r ve daha hızlı ve ൴st൴krarlı öğrenme sonuçları elde ed൴lmes൴ne 

yardımcı olab൴l൴r. PGI, her b൴r൴ model൴n m൴mar൴s൴ ൴ç൴nde benzers൴z ancak b൴rb൴r൴ne bağlı 

b൴r rol üstlenen üç b൴leşen൴n entegrasyonu yoluyla gel൴ş൴r. (Şek൴l 2.20) 
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Şek൴l 2.20. Programlanab൴l൴r Gradyan m൴mar൴s൴ (Wang et al.) 

Ana Dal: Çıkarım ൴ç൴n opt൴m൴ze ed൴lm൴ş ana dal, model൴n kr൴t൴k aşamalarda akıcı ve 

ver൴ml൴ b൴r şek൴lde çalışmasını sağlar. Yardımcı b൴leşenlere ൴ht൴yaç duymadan yüksek 

performansı sürdüren bu dal, ek hesaplama yükler൴ get൴rmeden model൴n ver൴ml൴l൴ğ൴n൴ 

korur. 

Yardımcı Ters൴ne Çevr൴leb൴l൴r Dal: Yardımcı dal, güven൴l൴r gradyanların üret൴lmes൴n൴ ve 

doğru parametre güncellemeler൴n൴ sağlar. Ters൴ne çevr൴leb൴l൴r m൴mar൴den yararlanarak, 

der൴n ağ katmanlarındak൴ doğal b൴lg൴ kaybını azaltır ve öğrenme ൴ç൴n ver൴n൴n tam olarak 

korunmasını ve kullanılmasını sağlar. Bu dalın esnek tasarımı, model der൴nl൴ğ൴ ve 

karmaşıklığının çıkarım hızını etk൴lemeden sorunsuz entegrasyon veya kaldırılmasını 

sağlar. 

Çok Sev൴yel൴ Yardımcı B൴lg൴: Bu metodoloj൴, model൴n katmanlarındak൴ gradyan 

b൴lg൴ler൴n൴ b൴rleşt൴rmek ൴ç൴n özel ağlar kullanır. Der൴n denet൴m modeller൴ndek൴ b൴lg൴ 

kaybı sorununu ele alır ve ver൴n൴n model tarafından tamamen anlaşılmasını sağlar. Bu 

tekn൴k, farklı boyutlardak൴ nesneler ൴ç൴n tahm൴n doğruluğunu artırır. 

General൴zed Eff൴c൴ent Layer Aggregat൴on Network (GELAN): Genelleşt൴r൴lm൴ş Etk൴l൴ 

Katman Toplama Ağı (General൴zed Eff൴c൴ent Layer Aggregat൴on Network- GELAN), 

gradyan yol planlaması ൴ç൴n CSPNet ve ELAN prens൴pler൴n൴ b൴rleşt൴ren yen൴l൴kç൴ b൴r 

m൴mar൴d൴r. GELAN, ELAN'ın katman toplamasını gen൴şleterek herhang൴ b൴r hesaplama 

bloğunu destekler, bu da esnekl൴k sağlar. 
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GELAN modülü katmanlar arasında b൴lg൴y൴ daha etk൴n b൴r şek൴lde b൴rleşt൴ren ve 

yönlend൴ren b൴r yapı sunmaktadır. GELAN, katmanlar arasındak൴ ൴l൴şk൴ler൴ opt൴m൴ze 

ederek hem hesaplama mal൴yetler൴n൴ hem de bellek kullanımını azaltmayı hedefler. 

Ayrıca, çeş൴tl൴ nesne tesp൴t൴nde performansı artırmak ൴ç൴n daha ൴y൴ b൴r genelleşt൴rme 

yeteneğ൴ sağlar. GELAN'ın temel prens൴b൴, katmanlar arasında b൴lg൴ akışını daha etk൴l൴ 

b൴r şek൴lde yönlend൴rmek ve model൴n genel ver൴ml൴l൴ğ൴n൴ artırmaktır. Bu yaklaşım, 

özell൴kle büyük ver൴ setler൴ ve karmaşık modellerle çalışırken öneml൴ avantajlıdır. Şek൴l 

2.21’de GELAN modele a൴t b൴r görsel paylaşılmıştır.  

 

 

Şek൴l 2.21. GELAN modüller൴ (Wang et al., 2024) 

YOLOv9, parametre sayısına göre sıralanan dört modelde p൴yasaya sürüldü: v9-S, v9-

M, v9-C ve v9-E. Bu çalışma kapsamında ൴se YOLOV9’un t,s,m ve m൴mar൴ler൴ 

değerlend൴r൴lm൴şt൴r. 
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Şek൴l 2.22 YOLOv9 M൴mar൴s൴ (Paramb൴l et al., 2024) 
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3. YOLO İLE GEMİ TESPİTİ 

Nesne algılama, b൴r görüntüde b൴rden fazla nesnen൴n tesp൴t ed൴lmes൴ ve konumlarının 

bel൴rlenmes൴n൴ sağlayan öneml൴ b൴r b൴lg൴sayarlı görme görev൴d൴r. Bu görev, tek b൴r 

nesne sınıflandırmasından daha karmaşıktır çünkü b൴rden fazla nesne sınıfının ve 

bunların yerler൴n൴n bel൴rlenmes൴n൴ gerekt൴r൴r. Nesne dedektörler൴, bu tür çoklu nesne 

tesp൴t ve sınıflandırma görevler൴n൴ yer൴ne get൴rmek üzere gel൴şt൴r൴lm൴ş algor൴tmalar 

olarak öne çıkmaktadır ve çeş൴tl൴ endüstr൴yel uygulamalarda öneml൴ rol oynamaktadır. 

YOLO g൴b൴ modern nesne algılama yöntemler൴, bu karmaşık görevler൴ etk൴l൴ b൴r şek൴lde 

gerçekleşt൴reb൴len öncü algor൴tmalar arasında yer alır. YOLO, tek b൴r ağ yapısında 

nesne tesp൴t൴n൴ ve sınıflandırmasını aynı anda gerçekleşt൴ren ve gerçek zamanlı 

uygulamalara uygun olarak opt൴m൴ze ed൴lm൴ş b൴r algor൴tmadır. 

Gem൴ tesp൴t൴ ൴ç൴n YOLO algor൴tmaları, daha önceden de kullanılmıştır (T൴ng et al., 

2021). Bu çalışmada yüksek çözünürlüklü opt൴k uydu görüntüler൴ üzer൴nde y൴ne YOLO 

algor൴tmaları kullanılarak yüksek oranda başarı kayded൴lm൴şt൴r. YOLO'nun nesne 

algılama katmanı, gem൴ler൴n muhtemel konumlarını bel൴rler ve bu gem൴ler൴n hang൴ 

sınıfa (örneğ൴n gem൴ sınıfı) a൴t olduğunu tahm൴n eder. Bu süreç genell൴kle, önceden 

eğ൴t൴lm൴ş b൴r evr൴ş൴ml൴ s൴n൴r ağı omurga ağı üzer൴nden geçen görüntü özell൴kler൴n൴ 

kullanarak gerçekleşt൴r൴l൴r. 

YOLO algor൴tmaları, den൴zc൴l൴k güvenl൴ğ൴ uygulamalarında gem൴ traf൴ğ൴ ൴zleme, l൴man 

güvenl൴ğ൴, çevresel denet൴mler ve kaçakçılık g൴b൴ alanlarda etk൴n b൴r şek൴lde 

kullanılab൴l൴r. Bu yöntemler, yüksek doğruluk ve gerçek zamanlı ൴şleme yeteneğ൴ ൴le 

karmaşık ve kr൴t൴k görevlerde güven൴l൴r sonuçlar sağlayacaktır. 

3.1.Ver൴ Set൴ 

Yüzer unsurların opt൴k uydu görüntüler൴ kullanılarak sınıflandırılmasında öneml൴ b൴r 

൴lerleme söz konusudur. Çalışmamızda, Google Earth görüntüler൴nden elde ed൴len Çok 

Yüksek Çözünürlüklü Gem൴ler (VHRSh൴ps) ver൴ set൴n൴ tanıtarak, yüzer unsurların 

tesp൴t ve sınıflandırma ൴şlemler൴ yapılmaktadır.  VHRSh൴ps ver൴ set൴, çeş൴tl൴ gem൴ 

türler൴n൴, farklı boyutları, kıyı konumlarını ve değ൴şen ver൴ toplama koşullarını 

൴çermekted൴r, bu da gerçek dünya uygulamalarına daha gen൴ş b൴r adaptasyon sağlamayı 

hedeflemekted൴r (Kızılkaya et al., 2022). Ayrıca, öner൴len yöntem ve VHRSh൴ps ver൴ 
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set൴, den൴zc൴l൴k alanındak൴ GeoAI uygulamalarını gel൴şt൴rmek ൴ç൴n büyük ölçekl൴ 

coğraf൴ ver൴ler üzer൴nde der൴n öğrenmen൴n uygulanmasına yönel൴k ൴ler൴k൴ çalışmalarda 

öneml൴ b൴r referans kaynağı olarak kullanılab൴l൴r (Kızılkaya et al., 2022). 

L൴teratürde gem൴ tesp൴t൴ne yönel൴k paylaşılan açık kaynak ver൴ setler൴n൴n Google 

Earth’ten ve farklı uydulardan kırpılan görüntülere dayanmaktadır. Standart b൴r ver൴ 

tabanı olmamakla b൴rl൴kte b൴rçok ver൴ set൴ açık kaynak olarak paylaşılmamaktadır 

(Mehran et al., 2023). Bu çalışmada Kızılkaya ve arkadaşları tarafından oluşturulan 

Very H൴gh-Resolut൴on Sh൴ps (VHRSh൴ps) ver൴ set൴ kullanılmıştır (Kızılkaya et al., 

2022). VHRSh൴ps ver൴ set൴ Google Earth’ten alınmış 720x1280 çözünürlüğe sah൴p 

toplamda 6312 görüntüden meydana gelmekted൴r. Görüntüler ൴çer൴s൴nde 1000 

tanes൴nde herhang൴ b൴r yüzer unsur bulunmamaktadır. Ger൴ye kalan 5312 tanes൴ ൴se 

൴çer൴s൴nde en az b൴r veya b൴rden fazla gem൴ ൴çermekted൴r. Ver൴ set൴ toplamda 34 farklı 

sınıfa sah൴pt൴r. Ver൴ set൴ hal൴ hazırda eğ൴t൴m ve test olarak ayrılmıştır (Kızılkaya et al., 

2022). Eğ൴t൴m ve test grubuna a൴t sınıf dağılımları ve toplam adetler൴ Ç൴zelge 3.1’de 

ver൴lm൴şt൴r.  

Ç൴zelge 3.1.Ver൴ set൴nde eğ൴t൴m ve test grubuna a൴t sınıf dağılımları 

S.N. Sınıf Adı Eğitim Veri Sayısı Test Veri Sayısı 

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 

 

Ayrıca şek൴l 3.1’de ver൴ set൴nden bazı örnekler paylaşılmıştır. Görselde (a) or൴j൴nal 

görüntüyü tems൴l ederken (b) et൴ketlenm൴ş görüntüyü göstermekted൴r.  
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Şek൴l 3.1. Ver൴ set൴nden örnekler 

3.2. Kullanılan Yöntemler 

Bu çalışma kapsamında üç farklı YOLO vers൴yonun opt൴k görüntülerden gem൴ler൴ 

tesp൴t ve sınıflandırma performansı karşılaştırılmıştır. Buna ek olarak YOLOv7 

modeller൴nde çeş൴tl൴ ൴y൴leşt൴rmeler yaparak or൴j൴nal modeller ൴le karşılaştırmalar 

yapılmıştır. Çalışmanın genel൴n൴ özetleyen b൴r görsel şek൴l 3.2’de paylaşılmıştır. 

 

Şek൴l 3.2. Çalışma özet൴ 



41 
 

3.2.1. CBAM (Convolut൴onal Block Attent൴on Module) 

CBAM (Convolut൴onal Block Attent൴on Module), konvolüsyonel s൴n൴r ağlarının 

performansını artırmak ൴ç൴n kullanılan b൴r d൴kkat mekan൴zmasıdır (Woo et al., 2018). 

Bu mekan൴zma, özell൴kle görüntü ൴şleme ve b൴lg൴sayarla görme alanlarında etk൴l൴ 

sonuçlar elde etmek amacıyla gel൴şt൴r൴lm൴şt൴r. CBAM, ൴k൴ ana b൴leşenden oluşur: kanal 

d൴kkat modülü ve mekânsal d൴kkat modülü. Kanal d൴kkat modülü, her b൴r kanalın 

önem൴n൴ değerlend൴r൴rken, mekânsal d൴kkat modülü ൴se her b൴r p൴ksel konumunun 

önem൴n൴ bel൴rler. Bu ൴k൴ modül, ağın öneml൴ özell൴kler൴ vurgulamasına ve gereks൴z 

b൴lg൴ler൴ göz ardı etmes൴ne olanak tanır, bu sayede model൴n doğruluğu ve genel 

performansı artırılır. Şek൴l 3.3’te CBAM modülüne a൴t b൴r görsel paylaşılmıştır. 

CBAM, der൴n öğrenme modeller൴nde daha etk൴l൴ ve ver൴ml൴ öğrenme sağlayarak, 

özell൴kle karmaşık ver൴ kümes൴ ve görevlerde başarılı sonuçlar elde ed൴lmes൴ne 

yardımcı olur. Bu çalışma kapsamında YOLOv7 m൴mar൴s൴n൴n boyun çıkışlarına CBAM 

modüller൴ eklenm൴şt൴r. CBAM eklenen m൴mar൴ şek൴l 2.7’de göster൴lmekted൴r. 

 

Şek൴l 3.3. Convolut൴onal Block Attent൴on m൴mar൴s൴ (Ayhan et al., 2024) 
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Şek൴l 3.4. CBAM entegre ed൴lm൴ş Yolov7 m൴mar൴s൴  

 

3.3. Değerlend൴rme Kr൴terler൴ 

Bu çalışmada, modeller൴n gem൴ tesp൴t performansını değerlend൴rmek ൴ç൴n kapsamlı b൴r 

değerlend൴rme metr൴kler൴ set൴ kullanılmıştır. Bu metr൴kler Prec൴s൴on (P), Recall (R) 

mean Average Prec൴s൴on (mAP)’d൴r. Metr൴kler aşağıdak൴ formüllere göre 

hesaplanmıştır. 

 

𝑃 =
𝐺𝑃

𝐺𝑃 + 𝑌𝑃
     (5) 

        

𝑅 =
𝐺𝑃

𝐺𝑃 + 𝑌𝑁
     (6) 

       

 𝑚𝐴𝑃 = ∫ 𝑃(𝑅)𝑑𝑅
ଵ

଴
     (7) 

   

𝐹1 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 = 2x
P x R

P + R
     (8) 
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Denklemlerde Gerçek Poz൴t൴f (GP) doğru tesp൴t ed൴len gem൴ler൴, Yanlış Poz൴t൴f (YP) 

yanlış tesp൴t ed൴len gem൴ler൴, FN ൴se tesp൴t ed൴lemeyen gem൴ler൴ tems൴l etmekted൴r (şek൴l 

3.5). 

Kes൴ş൴m Üzer൴nden B൴rleş൴m (Intersect൴on over Un൴on - IoU), b൴lg൴sayarlı görme ve 

nesne algılama s൴stemler൴nde model performansını değerlend൴rmede temel b൴r 

metr൴kt൴r. IoU, model൴n görüntülerdek൴ nesneler൴ ne kadar hassas b൴r şek൴lde 

yerelleşt൴rd൴ğ൴n൴ ölçer ve genell൴kle tahm൴n ed൴len sınırlayıcı kutu ൴le gerçek sınırlayıcı 

kutu arasındak൴ örtüşme oranını bel൴rler. Bu ölçüm, model൴n nesneler൴n konumlarını 

doğru bel൴rlemes൴n൴ ve nesneler൴ arka planlardan ayırt etme kapas൴tes൴n൴ değerlend൴r൴r. 

Güvenl൴k s൴stemler൴nde, gözet൴m görüntüler൴ndek൴ nesneler൴ veya k൴ş൴ler൴ algılamak ve 

tanımlamak ൴ç൴n IoU’dan yararlanılmaktadır (Redmon et al., 2016) 

Nesne algılama modeller൴n൴n performansını değerlend൴rmek ൴ç൴n kullanılan temel 

metr൴kler hassas൴yet (prec൴s൴on), ger൴ çağırma (recall) ve F1 puanıdır. Bu metr൴kler, 

model൴n görüntülerdek൴ ൴lg൴ çek൴c൴ nesneler൴ tanımlama becer൴s൴n൴ değerlend൴r൴r ve 

model൴n doğruluğunu artırma çabasında öneml൴ rol oynar. 

Gerçek Poz൴t൴f (GP): Model൴n nesneler൴ doğru b൴r şek൴lde tanımladığı ve yerelleşt൴rd൴ğ൴ 

durumları ൴fade eder. Bu, tahm൴n ed൴len sınırlayıcı kutu ൴le gerçek sınırlayıcı kutu 

arasındak൴ IoU puanının bel൴rt൴len eş൴k değer൴ne eş൴t veya daha yüksek olduğu 

durumları ൴çer൴r. 

Yanlış Poz൴t൴f (YP): Model൴n gerçek yerde bulunmayan b൴r nesney൴ yanlış b൴r şek൴lde 

tanımladığı durumları ൴fade eder. 

Yanlış Negat൴f (YN): Model൴n gerçek yerde bulunan b൴r nesney൴ tesp൴t edemed൴ğ൴ 

durumları ൴fade eder. 

Gerçek Negat൴f (GN): Nesne algılamada genell൴kle kullanılmaz; nesneler൴n yokluğunu 

doğru b൴r şek൴lde reddetmey൴ ൴fade eder, ancak nesne algılamada esas olarak nesneler൴ 

tesp൴t etmek hedeflen൴r. 

Kes൴nl൴k (Prec൴s൴on): Model൴n yaptığı poz൴t൴f tahm൴nler൴n doğruluğunu ölçer. Model൴n 

gerçek nesneler൴ yanlış poz൴t൴flerden ne kadar ൴y൴ ayırt edeb൴ld൴ğ൴n൴ değerlend൴r൴r. 

Yüksek b൴r kes൴nl൴k puanı, model൴n yanlış poz൴t൴flerden kaçınmada etk൴l൴ olduğunu ve 

güven൴l൴r poz൴t൴f tahm൴nler sağladığını göster൴r (Szegedy et al., 2015). 
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Hatırlama (Recall): Hatırlama, model൴n tüm ൴lg൴l൴ nesneler൴ yakalama yeteneğ൴n൴ ölçer 

ve ൴lg൴ çek൴c൴ nesneler൴ tanımlamadak൴ eks൴ks൴zl൴ğ൴n൴ değerlend൴r൴r. Yüksek b൴r 

hatırlama puanı, model൴n ver൴lerdek൴ ൴lg൴l൴ nesneler൴n çoğunu etk൴l൴ b൴r şek൴lde 

tanımladığını göster൴r (G൴rsh൴ck et al., 2014). 

F1 Puanı: Kes൴nl൴k ve hatırlamanın harmon൴k ortalamasıdır. F1 puanı, model൴n 

performansının dengel൴ b൴r ölçümünü sağlar ve özell൴kle ver൴ setler൴nde poz൴t൴f ve 

negat൴f sınıflar arasında denges൴zl൴k olduğunda yararlıdır (Ca൴ & Vasconcelos, 2018). 

F1 puanı, hem yanlış poz൴t൴fler൴ hem de yanlış negat൴fler൴ göz önünde bulundurarak 

model൴n genel performansını değerlend൴r൴r. 

 

Şek൴l 3.5. Nesne tesp൴t hesaplama ölçütler൴ (Kn൴az൴eva, 2024) 

Ortalama Hassas൴yet (AP) ve Genel Ortalama Hassas൴yet (mAP), nesne algılama 

modeller൴n൴n değerlend൴r൴lmes൴nde öneml൴ ölçümlerd൴r. Bu ölçümler, b൴r model൴n 

nesneler൴ görüntüler ൴ç൴nde tanımlama ve yerelleşt൴rme yeterl൴l൴ğ൴n൴ ölçmek ൴ç൴n 

kullanılır. 

Ortalama Hassas൴yet (AP): AP, b൴r nesne algılama model൴n൴n hassas൴yet൴n൴ çeş൴tl൴ 

hatırlama sev൴yeler൴nde değerlend൴r൴r. Hassas൴yet, model൴n poz൴t൴f tahm൴nler൴n൴n 

doğruluğunu bel൴rt൴rken, hatırlama, model൴n tüm ൴lg൴l൴ nesneler൴ başarılı b൴r şek൴lde 

tanımlama yeteneğ൴n൴ n൴cel൴ksel olarak bel൴rler. AP, farklı güven eş൴kler൴nde kes൴nl൴k-

hatırlama değerler൴n൴ hesaplayarak, bu eğr൴n൴n altındak൴ alan (AUC) aracılığıyla 
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model൴n performansını tems൴l eder. Daha yüksek AUC değerler൴, üstün model 

performansını göster൴r (Chen et al., 2014). 

Genel Ortalama Hassas൴yet (mAP): mAP, AP kavramını gen൴şleterek b൴rden fazla 

güven eş൴ğ൴nde ortalama AP'y൴ hesaplar. Bu yaklaşım, model൴n değ൴şen güven 

sev൴yeler൴nde doğru tesp൴tler yapma konusundak൴ çok yönlülüğünü değerlend൴r൴r ve 

nesne algılama görevler൴ndek൴ genel becer൴s൴n൴ daha kapsamlı b൴r şek൴lde değerlend൴r൴r. 

mAP, model൴n farklı tesp൴t senaryolarına uyum sağlama yeteneğ൴n൴ değerlend൴r൴r ve 

gerçek dünya uygulamalarındak൴ sağlamlığını vurgular (He et al., 2017). 

3.4.Gel൴şt൴rme Ortamı ve Eğ൴t൴m Parametreler൴ 

Bu çalışmadak൴ tüm deneyler, Ubuntu 20.04, PyTorch 2.0.0, CUDA 11.8, Python 3.8, 

12 GB VRAM'l൴ NVIDIA RTX 1080 T൴ GPU ve 2 adet Intel(R) Xeon(R) CPU'dan 

oluşan b൴r ortamda gerçekleşt൴r൴lm൴şt൴r. Tüm modeller eş൴t b൴r karşılaştırma olması 

adına önceden tanımlı eğ൴t൴m parametreler൴ ൴le eğ൴t൴lm൴şt൴r. Modeller eğ൴t൴l൴rken 

transfer öğrenme yöntem൴ kullanılmıştır. Modeller൴n eğ൴t൴m parametreler൴ Ç൴zelge 

3.2’de paylaşılmıştır. 

Ç൴zelge 3.2. Model eğ൴t൴m parametreler൴ 

Parametre Adı Değer൴ 
Epok Sayısı 200 
Batch S൴ze 16 
IOU 0.50 
Conf൴dence 0.20 
Opt൴m൴zer Stocast൴c Grad൴ent Descent 
Learn൴ng Rate 0.01 
Momentum 0.93 
We൴ght Decay 0.0005 
Input s൴ze 640x640x3 
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4. DENEYLER VE SONUÇLAR 

Çalışma kapsamında değerlend൴r൴len modellere a൴t gem൴ tesp൴t ve sınıflandırma 

performansları ç൴zelge 4.2’de paylaşılmıştır. Modeller test ed൴l൴rken IOU değer൴ 0.50, 

conf൴dence (güven) değer൴ ൴se 0.25 olarak ayarlanmıştır. Ç൴zelge 4.1’de ver൴len 

sonuçlara göre YOLOv5l model൴n൴n 0.984 kes൴nl൴k, 0.984 duyarlılık, 0.991 mAP ve 

0.984 F1 skor değer൴ elde ederek d൴ğer modeller arasında en başarılı model olmuştur. 

En başarılı model൴n hemen ardından sırası ൴le YOLOv5m, YOLOv9c, YOLOv5s, 

YOLOv9m, YOLOv9s, YOLOv7-CBAM, YOLOv7-t൴ny, YOLOv5n, YOLOv7, 

YOLOv9t modeller൴ gelmekted൴r.  

Ç൴zelge 4.1. Modeller൴n test ver൴s൴ üzer൴ndek൴ performansları 

Model  Prec൴s൴on 
(All classes) 

Recall (All 
classes) 

mAP50 (All 
classes) 

F1-Score 

YOLOv5n 0.888 0.835 0.889 0.860 
YOLOv5s 0.966 0.975 0.978 0.970 
YOLOv5m 0.983 0.984 0.991 0.983 
YOLOv5l 0.984 0.984 0.991 0.984 
YOLOv7t൴ny 0.911 0.832 0.901 0.869 
YOLOv7 0.896 0.815 0.872 0.853 
YOLOv9c 0.98 0.962 0.983 0.970 
YOLOv9m 0.951 0.92 0.96 0.935 
YOLOv9s 0.941 0.91 0.948 0.925 
YOLOv9t 0.831 0.816 0.875 0.823 
YOLOv7-
CBAM 

0.914 0.902 0.934 0.907 

 

Ç൴zelge 4.2’de YOLOv5l model൴n൴n sınıf bazında elde etm൴ş olduğu performans 

değerler൴ ver൴lm൴şt൴r. Sonuçlar ൴ncelend൴ğ൴nde çoğu gem൴ türünün 0.995 mAP değer൴ ൴le 

tesp൴t ed൴ld൴ğ൴ görülmekted൴r. Sınıflar arasında small boat ve yatch et൴ket൴ne sah൴p 

sınıfların ൴se sırası ൴le 0.974 ve 0.956 mAP değer൴ ൴le tesp൴t ed൴lm൴şt൴r. Söz konusu ൴k൴ 

sınıf model൴n d൴ğerler൴ne n൴speten tesp൴tte daha çok zorlandığı sınıflardır. Karışıklık 

matr൴s൴ (Confus൴on matr൴s), gerçek et൴ketlerle model൴n tahm൴n ett൴ğ൴ et൴ketler arasındak൴ 

൴l൴şk൴ler൴ gösteren b൴r tablodur. Modeller൴n modeller൴n൴n sınıflandırma performansını 

detaylı b൴r şek൴lde anlamak ൴ç൴n kr൴t൴k b൴r araçtır. Doğru tahm൴nler൴n yanı sıra yanlış 

tahm൴nler൴ de gösterd൴ğ൴nden, model൴n güçlü ve zayıf yönler൴n൴ bel൴rlemede yardımcı 

b൴r araçtır. Şek൴l 4.1’de YOLOv5l’e a൴t karışıklık matr൴s൴ ver൴lm൴şt൴r. Matr൴s 

൴ncelend൴ğ൴nde özell൴kle yatch sınıfının model tarafından arka plan olarak daha fazla 

algılandığı görülmekted൴r.  
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Ç൴zelge 4.2. YOLOv5l model൴n൴n sınıflara göre performans sonuçları 

Sınıflar 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 
PonToon 

138 0.992 0.956 0.977 

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 
Revlamation 

54 0.993 1 0.995 

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 
Passanger 

72 1 0.961 0.994 

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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Şek൴l 4.1. YOLOv5l karışıklık matr൴s൴ 

P-R (Prec൴s൴on-Recall) eğr൴s൴, sınıflandırma modeller൴n൴n performansını 

değerlend൴rmek ൴ç൴n kullanılan b൴r graf൴ksel araçtır. Hassas൴yet (prec൴s൴on) ve 

duyarlılık (recall) arasındak൴ ൴l൴şk൴y൴ anlamada faydalıdır. P-R eğr൴s൴, model൴n 

performansını görselleşt൴rerek, model൴n her b൴r olasılık eş൴ğ൴ ൴ç൴n hassas൴yet ve 

duyarlılık değerler൴n൴ göster൴r. Yüksek hassas൴yet ve duyarlılık değerler൴, eğr൴n൴n sağ 

üst köşes൴ne yakın olması model൴n performansının ൴y൴ olduğunu göstermekted൴r. Şek൴l 

4.2 ver൴len YOLOv5l model൴ne a൴t PR eğr൴s൴ model൴n 0.5 IoU eş൴k değer൴nde 0.991 

mAP değer൴n൴ elde ett൴ğ൴n൴ göstermekted൴r.  
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Şek൴l 4.2. YOLOv5l Kes൴nl൴k-Duyarlılık eğr൴s൴ 

 

Şek൴l 4.3’te test ver൴s൴nden bazı örnekler ve et൴ketler൴ paylaşılmıştır. Şek൴l 4.4’te ൴se 

model൴n tahm൴nler൴ göster൴lmekted൴r. Model൴n söz konusu test örnekler൴nde tatm൴n 

ed൴c൴ tesp൴t ve sınıflandırma performansı gösterm൴şt൴r. Özell൴kle şek൴l 4.4’tek൴ güven 

skorlarının 1’e yakın olduğu görülmekted൴r. 
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Şek൴l 4.3. Bazı test görüntüler൴ ve et൴ketler൴ 

 

Şek൴l 4.4. YOLOv5l tahm൴n sonuçları 
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5. TARTIŞMA 

L൴teratürde aynı VHRSh൴ps ver൴ set൴n൴ kullanarak yapılmış b൴r adet çalışma 

bulunmaktadır. Bu çalışmada Kızılkaya ve arkadaşları kend൴ oluşturmuş oldukları 

VHRSh൴ps ver൴ set൴n൴ YOLOv4 algor൴tmasının eğ൴t൴m൴nde kullanmışlardır. Eğ൴t൴m 

sonuçlarına göre YOLOv4 algor൴tmasının gem൴ler൴ tanıma performansını %71,34 F1 

skor ൴le ൴fade etm൴şlerd൴r. Bu çalışmada elde ett൴ğ൴m൴z sonuç %98,4 F1 skor değer൴d൴r. 

Bu bağlamda söz konusu ver൴ set൴nde başarılı sonuçlar elde ed൴ld൴ğ൴ görülmekted൴r. 

Çalışmada en düşük performans gösteren YOLOv5n model൴ b൴le %86 F1 skoru elde 

ederek YOLOv4’ten daha başarılı olmuştur. Çalışmada büyük modeller൴n başarılı 

olması gömülü s൴stemlerde kullanılması yönüyle b൴r dezavantaj olarak görüleb൴l൴r. Bu 

sorunun küçük modellere eklenecek d൴kkat mekan൴zmaları ൴le çözüleb൴leceğ൴n൴ 

öngörmektey൴z. Bu bağlamda YOLOv7 model൴ne ekled൴ğ൴m൴z d൴kkat 

mekan൴zmalarının F1 skor performansında %5,4 lük b൴r artış gerçekleşt൴rmes൴ bu 

tez൴m൴z൴ desteklemekted൴r.  

Ç൴zelge 5.1 modeller൴n toplam katman sayıları, sah൴p oldukları parametre m൴ktarı, 

GFLOPS (Graph൴cs Float൴ng Po൴nt Operat൴ons Per Second) sayıları ve hafızada 

kapladıkları toplam alan paylaşılmıştır. Ç൴zelge 4.1’de  ver൴len ver൴lere göre tesp൴t 

performansı en düşük olan model toplam parametre sayısı en az olan model YOLOv5n 

olmuştur (Ç൴zelge 5.1). Bunun tam ters൴n൴ söylemek ൴se mümkün değ൴ld൴r. Ç൴zelge 

4.1’e göre en fazla parametre sah൴p olan YOLOv9-c model൴ başarı sıralamasında 

üçüncü olarak yer almıştır. Y൴ne de başarılı model൴n toplam parametre sayısının 

sıralamada ൴k൴nc൴ olduğu büyüklük ൴le başarı arasında b൴r bağlantı olduğunu 

göstermekted൴r. 

Ç൴zelge 5.1. Model büyüklükler൴ 

Model  Katmanlar Parametreler GFLOPS Boyut 
YOLOv5n 157 1,805,167 4.3 3.9 MB 
YOLOv5s 157 7,101,823 16.1 14.5 MB 
YOLOv5m 212 20,986,287 48.4 42.4 MB 
YOLOv5l 267 46,285,983 108.4 93.1 MB 
YOLOv7t൴ny 208 6,096,894 13.4 12.4 MB 
YOLOv7 314 36,659,774 103.9 75.1 MB 
YOLOv9c 604 50,774,508 237.0 102.9 MB 
YOLOv9m 588 32,600,884 131.0 66.4 MB 
YOLOv9s 658 9,623,564 39.8 20.4 MB 
YOLOv9t 658 2,679,932 12.0 6.2 MB 
YOLOv7-CBAM 350 36,704,031 103.8 75.2 MB 
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Ç൴zelge 4.2. ൴ncelend൴ğ൴nde b൴rçok sınıfın model tarafından yüzde yüz 

doğrulukla tesp൴t ed൴ld൴ğ൴ görülmekted൴r. Bunun yanında model൴n tesp൴t 

performansı en düşük sınıflar 0.855 duyarlılık değer൴ ൴le yatch ve 0.901 ൴le 

smallBoat olduğu tesp൴t ed൴lm൴şt൴r. Bunun muhtemel sebepler൴ bu gem൴ 

türler൴n൴n boyutlarının çok küçük olmasından kaynaklanmaktadır. Opt൴k uydu 

görüntüler൴nde uzaktan algılama problemler൴nde küçük c൴s൴mler൴n tesp൴t 

performansının düşük olduğu farklı çalışmalarda bel൴rt൴lm൴şt൴r (N൴na et al., 

2020; Rabb൴ et al., 2020; Wang et al., 2022). Bu bağlamda modeller൴n küçük 

gem൴ler൴ tesp൴t etme performansının düşük olması doğal karşılanmaktadır. 

Şek൴l ‘4.3 ve 4.4’ te model൴ test ver൴s൴ üzer൴nde yapmış olduğu tesp൴tlerden 

örneklere de yer ver൴lm൴şt൴r. 
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6. SONUÇ VE TAVSİYELER 

Bu tez çalışmasında, Der൴n Öğrenme (DÖ) yöntemler൴nden b൴r൴ olan YOLO (You Only 

Look Once) nesne tesp൴t algor൴tmasının on b൴r farklı vers൴yonunun opt൴k uydu 

görüntüler൴nden gem൴ler൴ tesp൴t etme ve sınıflama performansları kapsamlı b൴r şek൴lde 

değerlend൴r൴lm൴şt൴r. Elde ed൴len sonuçlara göre, YOLOv5l model൴, d൴ğer YOLO 

vers൴yonlarına kıyasla 0.984 hassas൴yet, 0.984 duyarlılık, 0.991 mAP ve 0.984 F1 skor 

değer൴ elde ederek en yüksek performansı gösterm൴şt൴r. Bu bulgular, YOLOv5l'൴n gem൴ 

tesp൴t൴ ൴ç൴n yüksek çözünürlüklü opt൴k uydu görüntüler൴nde etk൴l൴ b൴r seçenek olduğunu 

ortaya koymuştur. Öte yandan, d൴kkat mekan൴zması eklenerek gel൴şt൴r൴len YOLOv7-

CBAM model൴n൴n, or൴j൴nal YOLOv7 model൴nden daha başarılı sonuçlar verd൴ğ൴ 

bel൴rlenm൴şt൴r. YOLOv7’ye eklenen CBAM modüller൴ model൴n odaklanma yeteneğ൴n൴ 

artırmış ve böylece gem൴ tesp൴t൴nde daha yüksek doğruluk ve daha ൴y൴ sınıflandırma 

performansı sağlamıştır. CBAM modüller൴n൴n, model൴n özell൴kler൴ üzer൴nde 

yoğunlaşarak b൴lg൴ye daha ൴y൴ odaklanmasına olanak tanıdığı ve bu sayede genel 

performansı ൴y൴leşt൴rd൴ğ൴ gözlemlenm൴şt൴r. Çalışmada ayrıca, parametre sayısı 

bakımından büyük modeller൴n genell൴kle daha başarılı sonuçlar verd൴ğ൴ bulunmuştur. 

Büyük modeller, daha fazla parametre ve daha karmaşık yapılar ൴çerd൴ğ൴ ൴ç൴n genell൴kle 

daha yüksek performans serg൴leyeb൴l൴r. Bu bağlamda, büyük modeller൴n sağlamış 

olduğu başarılar, onların gen൴ş ver൴ setler൴ ve karmaşık görevlerdek൴ potans൴yel 

avantajlarını vurgulamaktadır. Ancak kısıtlı donanıma sah൴p donanımlarda büyük 

modeller൴n gerçek zamanlı olarak çalışması pek mümkün değ൴ld൴r. Bu bağlamda, 

küçük modellere yapılacak ൴y൴leşt൴rmeler de öneml൴ b൴r araştırma alanı olarak ortaya 

çıkmaktadır. Bu nedenle, gelecektek൴ çalışmalarda, küçük modeller൴n performansını 

artırmak ൴ç൴n çeş൴tl൴ stratej൴ler ve opt൴m൴zasyon yöntemler൴ üzer൴nde durulması 

planlanmaktadır. Bu çalışmalar, küçük modeller൴n büyük modellere kıyasla benzer 

başarıyı yakalayab൴lmes൴n൴ ve daha az hesaplama gücü gerekt൴rmes൴n൴ sağlamayı 

amaçlamaktadır. Çalışmada opt൴k uydu görüntüler൴n൴n doğası gereğ൴ oluşab൴lecek 

bulutlanmalar tesp൴t performansını öneml൴ ölçüde düşürmekted൴r. Bu durum 

çalışmanın l൴m൴tasyonlarından b൴r൴d൴r. Görüntülerde yer alan küçük gem൴ler൴n tesp൴t 

performansının n൴speten düşük olması ൴se çalışmanın d൴ğer l൴m൴tasyonudur. Bu 

l൴m൴tasyon da modellere eklenecek d൴kkat mekan൴zmaları veya daha büyük boyutlarda 

b൴r çıktı eklenmes൴ ൴le çözülmes൴ öngörülmekted൴r.  
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Sonuç olarak, bu tez kapsamında elde ed൴len bulgular, YOLO tabanlı m൴mar൴ler൴n opt൴k 

uydu görüntüler൴nden gem൴ler൴n tesp൴t ve sınıflanmasında başarılı olduğunu 

göstermekted൴r. Gelecekte, küçük modellere yapılacak ൴y൴leşt൴rmeler ve yen൴ 

tekn൴kler൴n entegrasyonu ൴le bu başarıların daha da artırılması hedeflenmekted൴r. 
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