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OZET

UYDU GORUNTULERINDEN UCAK TiPi TESPITINDE GENETIK
ALGORITMA TABANLI HIPERPARAMETRE OPTIMIZASYONUNUN YOLO
MODELINE ETKISININ ARASTIRILMASI

Mustafa Candogdu CUTUR

Yiiksek Lisans Tezi, Elektrik Elektronik Miihendisligi Anabilim Dal
Damsman: Prof. Dr. Oviinc POLAT

Eyliil 2025, 53 sayfa

Tez calismasinda, uydu goriintiilerinde yer alan hava araglariin tespitinde kulla-
nilan derin 0grenme tabanl bir yontem ele alinmis ve farkli egitim stratejilerinin model
performansi {izerindeki etkileri incelenmistir. Nesnelerin uydu goriintiilerinden yiiksek
dogrulukla taninmasi, hem sivil hem de askeri alanlarda 6nem tasiyan giincel bir arag-
tirma konusudur. Bu amacla calismada YOLOvS mimarisi tercih edilmis ve gorsel olarak
benzer 0zellikler tagiyan ancak farkli gorevlerde kullanilan ti¢ farkli ugak tipi ele alinmusgtir.
Bu smiflar, askeri savags ucagi, sivil yolcu ugagi ve askeri kargo ugagindan olugsmaktadir.
Calismada kullanilan veri seti, literatiirde yaygin olarak kullanilan hazir veri setleri yerine
Google Earth Pro araciliiyla diinyanin cesitli bolgelerinde bulunan farkli havaalanlarin-
dan manuel olarak toplanan uydu goriintiilerinden olusturulmus ve YOLO formatinda
etiketlenmistir.

Egitim siireci ii¢c farkli deneysel ¢alisma kapsaminda yiiriitiilmiistiir. Ilk asamada,
herhangi bir degisiklik yapilmadan hazir tanimli hiperparametreler kullanilmig ve bu bo-
liim sonraki ¢alismalar igin baslangic noktasi olarak degerlendirilmistir. Ikinci asamada,
modelin genelleme yetenegini gelistirmek amaciyla ¢esitli veri artirimi tekniklerinden ya-
rarlanilmigtir. Son agsamada ise veri artirrmi uygulamalarina ek olarak genetik algoritma
tabanli hiperparametre optimizasyonu gerceklestirilmistir. Veri setinin sinirli sayida or-
nek icermesi nedeniyle mekansal ve fotometrik doniisiimlerden yararlanilarak cesitlilik
artirllmig, bu sayede modelin genelleme performansi giliclendirilmistir. Genetik algoritma
tabanli hiperparametre optimizasyonu ise 6grenme siirecini daha verimli hale getirmistir.

Uygulanan bu ii¢ deneysel ¢alismanin karsilastirilmasi sonucunda, en yiiksek per-
formans genetik algoritma tabanli hiperparametre optimizasyonu ve veri artirrmi yon-
temlerinin birlikte kullanildig1 senaryoda elde edilmistir. Bu senaryoda mAP@0.5 de-
geri %75.5’ten %89.9’a yiikselmis (+14.4 puan). Benzer sekilde, mAP@0.5:0.95 degeri
%45.3’ten %60.2°ye cikarak (+14.9 puan). Kesinlik (precision) degeri %71.6’dan %85.3’e
ylikselmis (+13.7 puan), duyarlilik (recall) degeri %70.5’ten %83.6’ya yiikselmis (+13.1



puan) ve Fl-skoru (F1-skor) degeri %70.6’dan %84.4’e yiikselmis (+13.8 puan). Elde
edilen bulgular, modelin 6grenmesini zorlastiracak ol¢iide yetersiz sayida ornek goriintii
iceren veri kiimeleri iizerinde gerceklestirilen nesne tespiti ¢alismalarinda veri artirimu ile
hiperparametre optimizasyonunun birlikte kullanilmasinin model performansi acisindan
onemli katkilar sagladigim1 gostermektedir. Bu nedenle uygulanan bu yaklasim, hem sivil

hem de askeri uygulamalarda kullanilabilecek bir secenek olarak degerlendirilmektedir.
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ABSTRACT

INVESTIGATION OF THE EFFECT OF GENETIC ALGORITHM-BASED
HYPERPARAMETER OPTIMIZATION ON THE YOLO MODEL FOR
AIRCRAFT TYPE DETECTION FROM SATELLITE IMAGES

Mustafa Candogdu CUTUR

MSc Thesis in Electrics and Electronics Engineering
Supervisor: Prof. Dr. Oviinc POLAT
September 2025, 53 pages

In this thesis, a deep learning—based approach was employed for the detection
of aircraft in satellite imagery, and the effects of different training strategies on model
performance were investigated. The accurate detection of objects from satellite images
constitutes a current research topic of significance in both civilian and military domains.
For this purpose, the YOLOVS architecture was adopted, focusing on three types of aircraft
that share visually similar features but serve different functions. These classes consist of
military fighter aircraft, civilian passenger aircraft, and military cargo aircraft. Unlike
commonly used benchmark datasets in the literature, the dataset utilized in this study
was created by manually collecting satellite images of various airports worldwide through
Google Earth Pro and labeling them in YOLO format.

The training process was conducted through three experimental studies. In the
first stage, predefined hyperparameters were employed without modification, serving as a
baseline for subsequent experiments. In the second stage, various data augmentation tech-
niques were applied to enhance the model’s generalization capability. In the final stage,
genetic algorithm—based hyperparameter optimization was implemented alongside data
augmentation. Since the dataset contained a limited number of samples, spatial and pho-
tometric transformations were employed to increase diversity, thereby strengthening the
generalization ability of the model. Furthermore, genetic algorithm—based hyperparameter
optimization contributed to a more efficient training process.

The comparison of the three experimental studies revealed that the highest per-
formance was achieved in the scenario where genetic algorithm—-based hyperparameter
optimization was combined with data augmentation. In this case, the mAP@0.5 increased
from 75.5% to 89.9% (+14.4 points), while the mAP@0.5:0.95 improved from 45.3% to
60.2% (+14.9 points). Precision rose from 71.6% to 85.3% (+13.7 points), recall from
70.5% to 83.6% (+13.1 points), and Fl-skor from 70.6% to 84.4% (+13.8 points). The

findings demonstrate that, in object detection tasks conducted on datasets with limited

il



sample sizes that challenge the learning process, the combined use of data augmentation
and hyperparameter optimization provides significant improvements in model perfor-
mance. Therefore, the proposed approach is regarded as a viable option for both civilian

and military applications.

KEYWORDS: Artificial intelligence, Data augmentation, Deep learning, Genetic
algorithm, Hyperparameter optimization, Object detection, Satellite images, YOLOv5
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ONSOZ

Bu tez kapsaminda uydu goriintiilerinden nesne tespiti gerceklestirebilen bir derin
o0grenme modeli uygulanmis ve modelin basarimini artirmak amaciyla genetik algoritma
tabanli hiperparametre optimizasyonu yontemlerinden yararlanilmistir. Ayrica modelin
egitim siirecinde destekleyici bir yaklasim olarak veri artirimi tekniklerinden de fayda-
lanilmistir. Yontem seciminden degerlendirme siirecine kadar her asamada karsilagilan
zorluklar, teknik bilgi birikimimin yani1 sira sabir, kararlilik ve dikkatli ¢alisma disiplini-
min gelismesine de katki saglamistir.

Calismanin her asamasinda bilgi ve tecriibeleriyle yol gosteren, destegini hicbir
zaman esirgemeyen degerli danismanim Sayin Prof. Dr. Oviing Polat’a tesekkiir ederim.

Bu siire¢ boyunca yanimda olan, sabrin1 ve sevgisini her zaman hissettiren esim
Tansu Cutur’a ve ilham kaynagim olan kizim Oykii Cutur’a en igten tesekkiirlerimi suna-
rim. Onlarin varlig1 bu ¢alismay1 tamamlamamdaki en biiyiik dayanak olmustur.

Bu ¢alismanin nesne tespiti ve yapay zeka alanindaki arastirmalara katki saglama-

sin1 ve ileride yapilacak ¢aligsmalara faydali bir kaynak olusturmasini temenni ederim.
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GIRIS M.C.CUTUR

1. GIRIS

Son yillarda uzaktan algilama teknolojilerindeki gelismeler yeryiiziine dair daha
ayrintili verilerin elde edilmesini saglamigtir. Yiiksek ¢oziiniirliiklii uydu goriintiileri sa-
vunma, ¢cevre izleme, sehir planlamasi ve hava sahasi yonetimi gibi alanlarda yaygin olarak
kullanilmaktadir. Ancak bu goriintiiler genis alanlari kapsadig1 ve cok sayida nesne icerdigi
icin geleneksel analiz yontemleri nesne tespiti ve siniflandirmada yeterli dogruluk saglaya-
mamaktadir. Bu durum, uydu goriintiilerinde nesnelerin otomatik olarak tanimlanmasina
yonelik yontemlerin 6nemini artirmaktadir.

Bu tez ¢alismasinda uydu goriintiilerinde yer alan hava araglarinin otomatik olarak
tespit edilmesi amaciyla derin 6grenme tabanli YOLOvS mimarisi kullanilmigtir. Modelin
performansini artirmak i¢in veri artirrmi teknikleri ve genetik algoritma tabanli hiperpa-
rametre optimizasyonu birlikte ele alinmis ve {i¢ farkli egitim yaklagimi karsilastirilmuistir.
Ik asamada YOLOVS5, varsayilan hiperparametre ayarlari kullanilarak ve herhangi bir veri
artirimi yapilmadan egitilmistir. Bu asama modelin veri seti lizerinde hangi seviyede per-
formans gosterebildigini ortaya koymak icin baslangi¢ noktasi olarak degerlendirilmistir.
Ikinci asamada ayni1 veri setine mekansal ve fotometrik doniisiimleri iceren veri artirimi
yontemleri uygulanmig, boylece sinirli 6rnek sayisinin modelin genelleme kabiliyeti tize-
rindeki etkisi azaltilmaya calisilmistir. Son agamada veri artirrmi yontemleri ile birlikte
O0grenme orani, momentum ve agirlik cliriimesi gibi hiperparametreler genetik algoritma
kullanilarak optimize edilmistir. Bu asama hiperparametre ayarlarinin model performansi
tizerindeki etkilerinin degerlendirilmesini saglamugtir.

Calismada kullanilan veri seti, mevcut agik kaynakli hazir veri setleri yerine Go-
ogle Earth Pro iizerinden 6zgiin olarak toplanan uydu goriintiilerinden olusturulmustur.
Gorseller askeri kargo ugagi, sivil yolcu ucagi ve askeri savag u¢agi olmak iizere ii¢ sinifi
kapsayacak sekilde secilmis ve YOLO formatinda etiketlenmistir. Bu siniflar arasindaki
gorsel benzerlikler, modelin ayrim giiciinii test etmek acisindan 6zellikle tercih edilmistir.

Tiim caligma siireci agik kaynak cergevesinde yiiriitiilmiis, dis kaynakl icerikler
uygun bicimde atif yapilarak kullanilmigtir. Olusturulan veri seti herhangi bir {ilkenin gii-
venlik veya savunma politikalarini ihlal etmeyecek sekilde secilmis ve yalmizca akademik

arastirma amaciyla kullanilmagtir.



KAYNAK TARAMASI M.C.CUTUR

2. KAYNAK TARAMASI

2.1. Uydu Goriintiilerinde Nesne Tespiti

Giliniimiizde uydu goriintiileri sehir planlamasi, tarimsal izleme, afet yonetimi,
cevre gozlemleri ve savunma gibi pek ¢ok alanda etkin bigcimde kullanilmaktadir. Yiiksek
cozuntirliikleri ve genis alanlar1 kapsama 6zellikleri sayesinde bu goriintiiler analiz siireg-
lerinde degerli birer kaynak olarak one ¢ikmaktadir. Ancak bu tiir veriler iizerinde nesne
tespiti gerceklestirmek her zaman kolay degildir. Diislik kontrast seviyeleri, karmasik ze-
min yapilar, farkli agilardan goriilen nesneler ve atmosfer kosullari nesne tespitini onemli
Olctide zorlastirmaktadir. Bu sebeplerle geleneksel yontemlerin yetersiz kaldigi durum-
larda derin 6grenme tabanli yaklasimlarin daha etkili sonuclar sundugu goriilmektedir.

Konvoliisyonel sinir aglarinin (CNN) nesne tespiti alanindaki etkisini inceleyen bir
calismada uydu goriintiileri tizerinde gelistirilmis farkli mimariler karsilagtirilmistir. Bu
dogrultuda Inception-V2 tabanli Faster R-CNN ile SSD algoritmalar1 degerlendirilmis;
dogruluk orani ve iglem siiresi gibi kriterlere gore performans analizi yapilmistir. Deger-
lendirme sonuglar1 Faster R-CNN’nin dogruluk agisindan daha basarili oldugunu, buna
karsin SSD algoritmasinin daha kisa siirede sonug iirettigini ortaya koymustur (Mansour
vd. 2019).

YOLOvV3 mimarisi temel alinarak ytiriitiilen bir calismada uydu goriintiilerinde yer
alan nesnelerin daha esnek ve hassas bicimde tespit edilebilmesi amaciyla yeni bir ¢apa
yaklagimi gelistirilmistir. Bu yontemde sinirlayici kutularin boyutlar1 %30-40 oraninda
artirilmig ve modelin genel dogruluk oraninda kayda deger bir artis saglanmistir. Yapilan
testlerde bu iyilestirmenin hassasiyet iizerinde olumsuz bir etkisi olmadig: belirlenmis;
yontem, ucak, arac, tenis kortu ve koprii gibi nesneleri iceren NWPU VHR-10 veri seti
tizerinde basarili sekilde uygulanmigtir (Laban vd. 2019).

Farkli cevresel kosullar altinda arag tespiti amaciyla gerceklestirilen bir calismada
Faster R-CNN ve YOLO algoritmalarinin performanslar1 detayli bicimde karsilastirilmis-
tir. Uydu goriintiileri iizerinde yapilan deneyler sonucunda Faster R-CNN’nin dogruluk
bakimindan giiclii sonuglar verdigi, YOLOV3 algoritmasinin ise 6zellikle havadan cekilen
goriintiilerde yiiksek bagariyla calistig1 rapor edilmistir. Her iki yapinin da farkli avantaj-
lara sahip oldugu ve belirli senaryolara gore tercih edilebilecegi belirtilmistir (Maity vd.
2021).

Faster R-CNN ve SSD algoritmalarinin yiiksek ¢oziiniirliiklii uydu goriintiilerin-
deki performanslarini inceleyen bir diger calismada bu iki yontem egitim siirecine dahil
edilerek karsilagtirmali analiz gerceklestirilmistir. Elde edilen sonuglar Faster R-CNN’nin
karmagik sahnelerde daha yiiksek dogruluk sagladigini, SSD algoritmasinin ise daha sade

ortamlarda hizli ve etkili tespitler gerceklestirdigini gostermistir. Her iki algoritmanin da
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ucak gibi belirgin nesnelerin tespiti acisindan uydu goriintiilerinde uygulanabilir yapilar
sundugu ifade edilmistir (Qifang vd. 2018).

RetinaNet tabanli bir yaklagimin, uydu goriintiilerinde segmentasyon ve nesne
tespiti gorevlerini eszamanl olarak gerceklestirecek sekilde tasarlandigi bir calismada
onerilen yontem Balanced Mode ve Recall Mode olmak iizere iki farkli senaryoda test
edilmistir. Balanced Mode senaryosunda segmentasyon icin duyarlilik (recall) ve kesinlik
(precision) degerleri sirastyla 0.91 ve 0.78, nesne tespiti i¢in ise 0.87 ve 0.75 olarak elde
edilmistir. Onerilen yontem ayni senaryoda 0.95 dogruluk ve 0.88 kesinlik degerleri ile
her iki gorevde de daha yiiksek performans sergilemistir. Recall Mode senaryosunda ise
segmentasyon i¢in 0.95 dogruluk ve 0.50 kesinlik, nesne tespiti i¢in 0.95 dogruluk ve
0.37 kesinlik rapor edilmistir. Bu modda onerilen yaklasim 0.96 dogruluk ve 0.84 kesinlik
degerleriyle en yiiksek sonuclari elde etmistir. Elde edilen bulgular yontemin hem dengeli
hem de geri cagirma odakli degerlendirme kosullarinda olumlu performans gosterdigini
ortaya koymaktadir (Grosgeorge vd. 2020).

YOLOvVS5 mimarisi temel alinarak gelistirilen daha hafif ag yapilarinin degerlen-
dirildigi bir ¢calismada bu modellerin nesne tespiti performanslart DIOR ve DOTA gibi
yaygin uydu goriintiisii veri kiimeleri iizerinde test edilmistir. Klasik YOLOvSs siiriimiiyle
kiyaslandiginda gelistirilen modellerin islem siiresi acisindan daha avantajli oldugu ve or-
talama dogruluk oraninda (%omAP) %3.3 ile %6.7 arasinda artis sagladigi rapor edilmistir.
Bu bulgular 6nerilen yapilarin biiyiik 6lcekli verilerle calisan uygulamalarda daha verimli
kullanilabilecegini ortaya koymaktadir (Wang vd. 2023).

Kiiciik ve diisiik coziiniirliiklii nesnelerin daha isabetli bicimde tespit edilmesini
hedefleyen bir calisgmada YOLOVS temelli bir modele siiper ¢oziiniirliik katman1 entegre
edilmistir. NWPU VHR-10 veri seti kullanilarak gerceklestirilen bu calismada siiper ¢ozii-
niirliik ile desteklenen yapinin 6zellikle kii¢iik nesnelerin yogun oldugu sahnelerde tespit
bagarimini 6nemli Olciide artirdif1 gozlemlenmistir. Bu yaklagim diisiik ¢oziinirliikli ve
karmagik yapiya sahip uydu goriintiilerinde nesne tespiti performansini artirmak i¢in etkili

bir 0n isleme yontemi olarak degerlendirilmistir (Chen vd. 2024).

2.2. Makine Ogrenmesi Temelli Yaklagimlar

Geleneksel goriintli isleme yontemleri, Ozellikle yiiksek c¢oziiniirliiklii ve genis
alanlar kapsayan verilerin analizinde ¢ogu zaman sinirli basar1 gostermektedir. Cevresel
kosullardaki degiskenlik, 151k siddetindeki dalgalanmalar ve sahne yapilarinin karmasik-
1181, bu yontemlerin performansini olumsuz etkileyen baglica faktorlerdir. Son yillarda, bu
kisitlarin agilmas1 amaciyla makine 6grenmesi ve Ozellikle derin 6grenme tabanli yakla-
simlar 6n plana ¢ikmistir. Konvoliisyonel Sinir Aglar1 (CNN), Tekrarlayan Sinir Aglar
(RNN), Uretici Cekismeli Aglar (GAN) ve Transformer tabanli mimariler; siniflandirma,
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nesne tespiti ve semantik segmentasyon gibi temel gorevlerde hem dogruluk hem de islem
verimliligi agisindan 6nemli iyilesmeler saglamaktadir.

Makine 0grenmesi ve derin 0grenme tabanli mimarilerin yiiksek ¢oziiniirliikli
uydu goriintiilerinde 6lceklenebilirlik, gercek zamanlt analiz ve adaptif 6grenme yetenek-
leri bakimindan sunduklar: avantajlar, literatiirde kapsamli bicimde incelenmistir. Yapilan
degerlendirmeler, bu sistemlerin yalnizca dogruluk oranlarini artirmakla kalmayip, aym
zamanda veri igleme siirelerini kisaltarak kaynak kullanimini da optimize edebildigini
ortaya koymaktadir (Shoaib vd. 2025).

2.2.1. Denetimli Ogrenme (Supervised Learning, SL)

Denetimli 6grenme, makine 6grenmesinin temel yaklasimlarindan biridir ve eti-
ketli veri kiimeleri kullanilarak modelin giris—cikis iligkisini 68renmesine dayanir. Bu
yontemde her egitim 6rnegi, belirli girig 6zellikleri ile buna karsilik gelen dogru ¢ikti etike-
tinden olusur. Model, bu 6rneklerden yola ¢ikarak yeni ve daha 6nce karsilagsmadigi veriler
tizerinde dogru tahminler yapmay1 hedefler. Denetimli 6grenme, 0zellikle siniflandirma
(0rnegin, hastalik tanis1) ve regresyon (0rnegin, enerji tiiketimi tahmini) problemlerinde
yaygin olarak kullanilmaktadir. Model basarimi, problem tiiriine baglh olarak dogruluk
(accuracy), kesinlik (precision), duyarlilik (recall) veya hata Sl¢iimleri gibi gesitli istatis-
tiksel metriklerle degerlendirilebilir. Saglik, finans, liretim ve giivenlik gibi bir¢cok alanda
genis capli uygulama Ornekleri bulunan bu yaklasim, veri ile 6§renme siireci arasinda
dogrudan bir bag kurmasi sayesinde yiiksek tahmin performansi saglayabilmektedir (Liu
ve Wu 2012).

2.2.2. Denetimsiz Ogrenme (Unsupervised Learning, UL)

Denetimsiz 6grenme, etiketlenmemis veri kiimelerinde yer alan yapisal Oriintiile-
rin ve benzerliklerin kesfedilmesini amaclayan makine 6grenmesi yaklagimidir. Ozellikle
uzaktan algilama alaninda, genis 6l¢ekli verilerden anlamli bilgi ¢ikarimi i¢in yaygin ola-
rak kullanilmaktadir. K-means, Gaussian karistm modelleri (GMM) ve yogunluk temelli
kiimeleme (DBSCAN) gibi yontemler, arazi ortiisii siniflandirmasi, degisim tespiti ve
nesne gruplama gibi gorevlerde siklikla tercih edilmektedir. Bununla birlikte, hiperspekt-
ral goriintiilerin yiiksek boyutlulugu ve karmasik spektral dagilimi, geleneksel yontemlerin
dogruluk ve genellenebilirlik agisindan sinirli kalmasina yol acabilmektedir.

Bu sinirlamalart agmaya yonelik olarak yapilan bir calismada, hiperspektral go-
riintliler icin difiizyon tabanli benzerlik Olctimleri ile hacim maksimize eden kiimeleme
stratejilerini bir araya getiren 0zgiin bir denetimsiz yontem gelistirilmistir. Bu yontemde,
veri dagiliminin geometrik 6zellikleri daha etkili bigcimde modellenmis ve kiimeleme ba-

sartmi artirilmustir. Ozellikle karmagik arazi ortiisii tiplerinin ayriminda, klasik K-means
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ve GMM yontemlerine kiyasla daha yiiksek dogruluk elde edilmistir. Boylece, yiiksek
boyutlu uzaktan algilama verilerinde denetimsiz 6grenmenin etkinligini artiran giincel ve

etkili bir yontem ortaya konulmustur (Polk vd. 2023).

2.2.3. Yari Denetimli Ogrenme (Semi-Supervised Learning, SSL)

Yar1 denetimli 6grenme, hem etiketli hem de etiketsiz verileri birlikte kullanarak
model performansini artirmay1 amaglayan, denetimli ve denetimsiz 6grenme yaklagimlari-
nin birlesiminden olugan bir makine 6grenmesi yontemidir. Bu yaklasim, 6zellikle etiketli
veri toplamanin maliyetli veya zaman alic1 oldugu durumlarda 6nemli avantajlar sunar.
SSL’in basarisi, etiketsiz veriden elde edilen bilginin modelin karar sinirlarin1 gelistirecek
sekilde etkin bicimde kullanilmasina baghdur.

Goriintli, metin ve ses veri kiimelerinde 16 farkli derin SSL algoritmasinin kar-
stlastirmali olarak incelendi8i bir arastirma, FreeMatch, SimMatch ve SoftMatch gibi
yontemlerin giiriiltiilii veri ortamlarinda dahi diisiik hata oranlariyla 6ne c¢iktigini rapor
etmistir. Bu bulgular, SSL'in yalmizca veri yetersizligi sorununu azaltmakla kalmayip,
ayn1 zamanda farkli veri tiirlerinde ve zorlayici kosullarda da yiiksek genellenebilirlik
saglayabilecegini gostermektedir (Fredriksson ve Zhang 2025).

2.2.4. Pekistirmeli Ogrenme (Reinforcement Learning, RL)

Pekistirmeli 6grenme, bir ajanin cevresiyle siirekli etkilesim kurarak, aldig1 geri
bildirimleri kullanip davraniglarini iyilestirdigi bir makine 6grenmesi yaklasimidir. Bu
yontemde ajanin amaci, verilen gorev hedeflerini en iyi sekilde gerceklestirecek eylem
stratejisini 6grenmektir. RL’in en temel unsurlarindan biri 6diildiir; 6diil, ajanin istenen
davraniglara yonelmesini saglayan ve uzun vadede kiimiilatif odiiliin en iist diizeye c1-
karilmasina rehberlik eden sinyaldir. Derin pekistirmeli 6grenme (Deep RL) ise, RL'in
derin 6grenme teknikleri ile birlesmesiyle, yiiksek boyutlu ve karmagik durum-aksiyon
uzaylarinda basarili eylem stratejisi 6grenimini miimkiin kilar.

Literatiirdeki bir caligmada, derin RL alanindaki 6diil modelleme (reward mo-
deling) kavrami; 6diil kaynaklar1 (insan tarafindan saglanan veya yapay zeka tarafindan
tiretilen), mekanizmalar (digsal ve ig¢sel odiiller) ve 6grenme paradigmalarr (gosterim-
lerden 6grenme, hedeflerden 6grenme, tercihlerden 6grenme) kapsaminda sistematik bir
cercevede incelenmistir. Bulgularda, 6diil modellemenin hem akademik hem de endiistri-
yel uygulamalarda kritik bir rol oynadigi ve dogru tasarlanmig 6diil modellerinin etmenin
hedeflerle daha yiliksek uyum saglamasina katkida bulundugu vurgulanmistir (Yu vd.
2025).
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2.3. Derin Ogrenme ve CNN Tabanh Yontemler

2.3.1. Derin Ogrenmenin Temelleri

Derin 6grenme, makine 6grenmesinin bir alt alan1 olarak, verilerdeki karmasik
yapilart ¢cok katmanli yapay sinir aglariyla taniyip anlamlandirmay1 amaglar. Klasik yon-
temlerden farki, 6zellikleri dogrudan veriden cikarabilmesidir. Ozellikle biiyiik ve zengin
veri kiimelerinde, insan miidahalesi olmadan Oriintiileri 6grenebilme yetenegi, onu bir¢ok
uygulama alaninda 6ne ¢ikarmustir.

Derin 6grenme modelleri, bilgiyi katmanlar boyunca isleyerek giderek daha soyut
temsillere doniistiiriir. Ik katmanlar kenar ve doku gibi basit 6zellikleri 6grenirken, ara
katmanlar nesne bilesenlerini ve konumlarini ayirt eder. Son katmanlar ise siniflandirma
veya nesne tespiti gibi hedeflenen ciktilart iiretir. Bu yapi, klasik yontemlerle elde edilmesi
zor karmagik desenlerin otomatik olarak 6grenilmesini saglar (Goodfellow vd. 2016).

Derin 6grenmenin genis bir kullanim alanina ulagmasinda yalnizca yontemsel ge-
lismeler degil, ayn1 zamanda teknolojik ilerlemeler de belirleyici olmustur. Daha biiyiik
veri kiimelerine erigsim imkaninin artmasi, grafik islem birimlerinin (GPU) sundugu yiik-
sek hesaplama giicii ve acik kaynak kodlu yazilimlarin yayginlagmasi, bu alanin gelisimini
hizlandirmistir. Derin 68renme, goriintii isleme, konugsma tanima ve dogal dil isleme gibi
karmasgik veri tiplerinde, 6zellikle gorsel veriye dayali uygulamalarda geleneksel yontem-
lerden daha yiiksek basar1 saglamistir (Goodfellow vd. 2016).

Sekil 2.1°de, yapay sinir aglarinin katman yapis1 basit ve derin mimari 6rnekleri

tizerinden karsilastirmali olarak gosterilmektedir.
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Sekil 2.1. a) Basit sinir ag1; b) derin sinir ag1 mimarisi (Ibrahim vd. 2021)

Basit sinir ag1: giris katmam (kirmizi), tek bir gizli katman (sar1) ve c¢ikis katma-
nindan (mavi) olugsan basit sinir ag1 yer almaktadir. Derin sinir ag1 mimarisi ise, giris ve
cikis katmanlari arasinda birden fazla gizli katman igeren derin sinir ag1 goriilmektedir.
Derin mimariler, cok katmanli yapilar1 sayesinde veriden daha karmasik ve soyut 6zellikler

cikarabilme yetenegine sahiptir.
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2.3.2. Konvoliisyonel Sinir Aglar1 (CNN)

Konvoliisyonel Sinir Aglar1 (CNN), 6zellikle gorsel veriler lizerinde iglem yapmak
lizere tasarlanmis derin 6grenme mimarileridir. Bu aglar, goriintiideki sekil, kenar, doku
ve renk gecigleri gibi ogeleri bulunduklar: yerle birlikte degerlendirebildigi i¢in, gorsel
iceriklerin taninmasinda yiiksek performans gostermektedir. Bu 6zellikleriyle klasik yapay
sinir aglarindan ayrilir ve gorsel veriyle calisan pek ¢ok uygulamada yaygin olarak tercih
edilmektedir (Gu vd. 2018).

Bir CNN modeli genellikle ii¢ temel bilesenden olusur: konvoliisyon katmanlari,
havuzlama (pooling) katmanlar1 ve tam baglantili (fully connected) katmanlar. Konvoliis-
yon katmanlari, goriintiideki kenar, doku ve renk gecisi gibi temel 6zellikleri algilamak
icin filtreler kullanir. Havuzlama katmanlari, bu 6zellikleri daha kii¢iik boyutlara indirerek
hem islem yiikiinii azaltir hem de modelin, goriintiideki kiiciik konumsal degisikliklere
ve Olcek farkliliklarina kars1 daha kararli ¢calismasini saglar. Tam baglantili katmanlar ise
onceki katmanlardan gelen bilgileri biitiinlestirerek siniflandirma veya tahmin gorevlerini
gerceklestirir (Gu vd. 2018).

CNN tabanh yaklasimlar; goriintli siniflandirma, nesne tespiti, semantik segmen-
tasyon ve yiiz tanmima gibi farkli gorevlerde yiiksek dogruluk oranlarina ulagsmistir. Bu
bagar1 yalnizca mimarinin yapisindan degil, ayn1 zamanda egitim verisinin cesitliligi ve
uygun hiperparametre se¢iminin sagladig1 katkilardan da kaynaklanmaktadir. Ozellikle
yiiksek ¢oziiniirliklii ve gorsel cesitliligi fazla olan uydu goriintiilerinde, CNN tabanl
yontemler, karmasik arka plan kosullarina ragmen kiiciik nesneleri dogru sekilde tespit

edebilme kapasitesiyle one ¢ikmaktadir (Zhao vd. 2019).

2.3.3. Uydu Goriintiilerinde CNN Uygulamalari

Konvoliisyonel Sinir Aglar1 (CNN), goriintii isleme alanindaki basarisinin yani sira,
uzaktan algilama ve 6zellikle uydu goriintiilerinin analizi gibi alanlarda da yaygin olarak
kullanilmaktadir. Uydu goriintiileri genellikle yiiksek c¢oziiniirliiklii olup, farkli spektral
bantlar icerir ve ¢cok sayida nesneyi barindirabilir. Bu ¢esitlilik, veri isleme siirecinde derin
0grenme tabanli modellere olan ihtiyaci artirmaktadir.

CNN yapilari, uydu goriintiilerinde hem arazi ortiisii siniflandirmasi gibi genel
analizlerde hem de kiiciik nesnelerin tespiti gibi ayrintili gérevlerde etkili sonuglar ver-
mektedir. Ozellikle nesnelerin farkl1 boyut, konum ve doniis ag1larina sahip oldugu durum-
larda, CNN’lerin ¢ok katmanli yapis1 bu c¢esitlilide uyum saglayarak tespit dogrulugunu
artirabilmektedir (Cheng vd. 2016). Ayrica, veri artirimi yontemleri ve 6nceden egitilmis
aglarin yeniden kullanimi (transfer 6grenme) sayesinde, sinirli etiketli veriye sahip du-

rumlarda dahi tatmin edici performanslar elde edilebilmektedir. DOTA gibi genis olcekli
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veri kiimeleri iizerinde yapilan calismalar, CNN tabanli yaklasimlarin yiiksek ¢oziiniir-
liiklii hava goriintiilerinde, farkli 6lgekteki nesnelerin tespitinde basarili sonuglar verdigini
gostermistir (Xia vd. 2018).

2.4. YOLO Algoritmalan

Derin 6grenme tabanli nesne tespiti yaklagimlar1 arasinda gercek zamanli cali-
sabilme yetenegiyle one ¢ikan YOLO (You Only Look Once) algoritmalari, nesnelerin
konumunu ve siifim tek bir ileri besleme adimiyla tahmin edecek sekilde tasarlanmistir
(Redmon vd. 2016). Bu yaklasimda goriintii, esit boyutlu hiicrelere boliiniir ve her hiicre
i¢cin nesne olup olmadigi, varsa sinir kutusu (bounding box) koordinatlar1 ve sinif tahmini
yapilir. Boylece, tiim goriintii tek seferde islenir ve klasik iki asamali yontemlere kiyasla
analiz siiresi onemli dlciide kisalir.

YOLO mimarisi, hiz ve dogruluk dengesini optimize eden cesitli teknikler ve
iyilestirmelerle gelistirilmistir (Bochkovskiy vd. 2020). Mimari diizenlemeler, veri artirma
yontemleri ve optimizasyon teknikleri sayesinde, 6zellikle biiyiik veri kiimelerinde hem
yiiksek dogruluk hem de ger¢ek zamanli igleme hizlari elde edilebilmektedir. Bu 6zellikler,
YOLO ailesini gercek zamanli nesne tespiti gerektiren pek ¢cok uygulamada yaygin olarak

tercih edilen bir yontem haline getirmistir.

24.1. YOLOv3

YOLOv3’iin temelinde yer alan Darknet-53 ag1, artik baglantilar (residual connec-
tions) sayesinde bilgi kayb1 olmaksizin daha derin katmanlardan 6grenmeyi siirdiirebilecek
bicimde tasarlanmistir. Bu sayede, 6zellikle benzer simiflar arasindaki ince farklarin ayirt
edilmesi gereken karmagik senaryolarda daha basarili sonuglar elde edilmistir. YOLOV3,
farkli boyutlardaki nesneleri tespit edebilmek icin ii¢ 6l¢ekte ¢ikti iiretir; bu ¢ok olgekli
tahmin mekanizmasi kiigiik ve biiyiik nesnelerin tutarli bigimde algilanmasini saglamasgtir.
Model, konum kestirimi i¢in sabit kutu oranlarin1 (anchor boxes) kullanmig ve bu oranlar
K-means algoritmasi ile belirlenmistir; boylece farkli nesne boyutlarina uyum saglanarak
konum tahmin dogrulugu artirtlmistir (Redmon ve Farhadi 2018).

Mimari, evrisimsel katmanlarin yani sira Batch Normalization ve Leaky ReLLU ak-
tivasyon fonksiyonlarini kullanir. Klasik havuzlama yontemleri yerine, stride degeri 2 olan
evrisim katmanlari ile alt ornekleme yapilir; boylece goriintiideki bilgi daha fazla korunur.
Uc olgekli tahmin yapisinda, giris goriintiisiiniin 7/32, 1/16 ve 1/8 oranina indirgenmis
halleri iizerinde ¢iktilar iiretilir. Ozellikle 1/8 6lcekli ¢ikti katman, kiiciik nesnelerin daha

dogru bir sekilde tespit edilmesinde kritik rol oynar (Redmon ve Farhadi 2018).
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Sekil 2.2°de, ag mimarisinde evrisimsel katman gruplari (convolutional set) arasina

yerlestirilen artik baglantilar gosterilmistir.

[ Convolutional 11 Up Sampling Comvolutional Set Comvad 141 Concatenate Resichual 1| [Convotutionar 151
| Comvolutional 11 |

Convolutional 3x3

¢ ol 151]

i
i
|
7 1
|
i ¢ | i ;
[ > 1| | Convolutional 33
i
i
|
i

Predict one T Predict three
[ i

195 [EEOIYOAIO

\J

r 1
[[convotutional 1-1]

Convolutional 1x1

|
'
] A 1
— 1
[ 1 ¥
[ A » i | [ Convolutional 33
[
= 1

Sekil 2.2. YOLOv3 mimarisi ve Darknet-53 omurga yapis1 (Mao vd. 2019)

Ag yapist icerisinde siral1 olarak yer alan Conv2d Ix1 katmanlarinin, tahminlerin
olusturulmasinda kullanildig1 goriilmektedir. Bu katmanlar, dnceki katmanlardan gelen
bilgileri sadelestirerek son katmanda yapilacak tahminlere temel olusturur. Bu yapi, mo-
delin farkli katmanlardan elde ettigi bilgileri bir araya getirerek kullanmasini saglar.

Sekil 2.3’te, YOLOv3 mimarisinde kullanilan Darknet-53 omurgasinin katman

yapis1 gosterilmistir.

Type Filters Size Output
Convolutional 32 3x3 256 x 256
Convolutional 64 3x3/2 128x128
Convolutional 32 1x1

1x| Convolutional 64 3x3

Residual 128 x 128
Convolutional 128 3x3/2 64x64
Convolutional 64 1x1

2x| Convolutional 128 3 x 3

Residual 64 x 64
Convolutional 256 3x3/2 32x32
Convolutional 128 1 x1

8x| Convolutional 256 3x3

Residual 32 x 32
Convolutional 512 3x3/2 16x 16
Convolutional 256 1 x1

8x| Convolutional 512 3x3

Residual 16 x 16
Convolutional 1024 3x3/2 8x8
Convolutional 512 1x1

4x| Convolutional 1024 3% 3

Residual B8x8
Avgpool Global
Connected 1000

Softmax

Sekil 2.3. Darknet-53 yapisi (Redmon ve Farhadi 2018)

Evrisimsel katmanlarn filtre sayilari, ¢cekirdek boyutlar1 ve her asamadaki ¢ikis
coziiniirliikleri gorsellestirilmistir. Ayrica, residual bloklar ile agin derinligi arttirilirken
ogrenme kayiplarinin Oniine gecgilmesi amaglanmaktadir. Stride degeri 2 olan evrisim
katmanlari, giris goriintiisiiniin boyutunu kademeli olarak kiigiiltiirken, agin daha karmagik
ozellikleri 6grenmesine yardimci olur. Agin sonundaki bu yapi, girig goriintiisiiniin ait

oldugu sinifin belirlenmesi i¢in gerekli olan son ¢iktiyi iiretir.
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24.2. YOLO v5

PyTorch tabanli olarak gelistirilen YOLOvVS model mimarisi, farkli donanim ka-
pasitelerine uygun olacak sekilde yapilandirilmigtir. Temelinde CSPDarknet adi verilen
bir omurga yer almaktadir. CSP (Cross Stage Partial) mimarisi, Ogrenme sirasinda yapi-
lan giincellemelerin derin katmanlara kadar etkili sekilde ulasmasini saglar. Verinin bir
kismini islemeye alip bir kismin1 dogrudan ileten CSP yapisi, agin daha hafif calisma-
sin1 saglarken 6grenme sirasinda bilgi kaybin1 da dnlemeye yardimci olur. PANet (Path
Aggregation Network), alt katmanlarin sagladig1 ayrintili bilgiler ile tist katmanlarin ge-
nellestirilmis temsilleri birlikte kullanilarak, modelin hem kii¢iik hem de biiyiik nesneleri
tanima yetenegi artirilir. Giris goriintiisiinii farkli ¢oziiniirliiklerde degerlendiren ¢ok 6l-
cekli yap1, uydu goriintiilerinde sik karsilagilan kiiciik nesnelerin algilanmasinda modelin
dogrulugunu artirmaktadir.

YOLOVS, yiiksek c¢oziintirliiklii uydu goriintiilerinden olusan veri kiimelerinde
zaman ve dogruluk acisindan etkili sonuglar ortaya koymustur. Ozellikle DOTA, NWPU
VHR-10 ve xView gibi ¢ok sayida simif iceren ve gorsel acidan karmasik veri setleri
tizerinde yapilan deneylerde, bu mimarinin gercek zamanli nesne tespiti gorevleri igin
etkili bir secenek oldugu degerlendirilmistir (Jocher vd. 2023; Bochkovskiy vd. 2020).

YOLOVS mimarisi, li¢ temel bilesenden olugsmaktadir: Backbone, Neck ve Head.
Bu mimarinin genel yapis1 Sekil 2.4’te gosterilmistir.

Backbone Neck Head

— CBS B0%E0=256

}
CBS CS5P2 3 »  Conv  —— s
4 4 l .

CSP1 3 Concat
I > / . 4 CBS
cBS peaels l
Input ' C;S ~—— Concat Quiput

CcsP1_6 3 & 40%A0%512
ik csP2_3
CBS + CSP2_3 — Conv —»g —
l Concat l
B4D=E40%3 CSP1_8 / 1‘ CBS
¢ Upsample
CcBs cgs — CDI“‘ %20 1024
csP1 3 —————*  SPPE CSP2_3 ——» Conv — —
CBS = Conv BN SiLU CSP1_X :~|:: CBS —» BoftleNecki —» Concat —» CBS —
X
BakENESK - -~ :(ir)—v ces
CSP2_X CBS —» BottleNeck? —» Concat —» CBS —»
BottleMeck2 = —» CBS — CBS — ].
CBS
SPPF = —* CBS — Concat —» CBS —

+ 4
MaxPaool —T

v
MaxPool

MaxPool

Sekil 2.4. YOLOvS mimari yapist (Jiang vd. 2023)
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Backbone (omurga) kismi, girdi olarak verilen goriintii lizerinden temel Oznite-
liklerin (feature) ¢ikarilmasini saglar. Bu asamada CSPDarknet yapist kullanilir. Cross
Stage Partial (CSP) bloklari, parametre verimliligini artirirken gereksiz tekrarlar azalta-
rak daha hizli ve dengeli bir 6grenme saglar. Backbone katmanlarinda, ilk asamalarda
diisiik seviyeli ozellikler (kenar, renk gecisi), ilerleyen katmanlarda ise yiiksek seviyeli
soyut Ozellikler (sekil, yap1) elde edilir. Bu boliim sonunda P3 (80x80), P4 (40x40) ve P5
(20x20) olmak tizere ti¢ farkli 6lgekli 6znitelik haritasi ¢ikarilir.

Neck (boyun) kismi, Backbone’dan elde edilen ¢ok 6lgekli 6zellik haritalarini bir-
lestirerek zenginlestirir. Bu kistmda PANet (Path Aggregation Network) yapist kullanilir.
PANet, hem yukaridan asagiya hem de asagidan yukariya bilgi akis1 saglayarak kiiclik
nesne tespiti icin daha giiclii temsiller olusturur. Ayrica, SPPF (Spatial Pyramid Pooling
Fast) modiilii yardimiyla farkli boyutlarda max pooling uygulanarak modelin farkli 6l¢ek-
lere duyarlili1 artirilir.

Head (cikt1) kismu, ii¢ farkli dlgekten gelen Oznitelikler lizerinden nihai tahmin-
lerin yapilmasini saglar. Bu boliimde her bir 6znitelik haritas1 icin belirli grid hiicreleri
tanimlanir ve bu hiicrelerden her biri i¢in: sinif tahmini (class prediction), sinir kutusu
koordinatlar1 (bounding box regression), giiven degeri (confidence score) tizerinden tah-
minler yapilir. Elde edilen tahminler, Non-Maximum Suppression (NMS) algoritmasi ile
filtrelenerek son tespitler olusturulur. P3 katman kiiciik nesnelere, P4 orta biiyiikliikteki
nesnelere ve P5 ise bliyiik nesnelere karsilik gelecek sekilde modelin ¢ok 6lgekli nesne
tespiti yetenegi giiclendirilmistir.

Veri setinin sinirli sayida ornek icermesi, modelin her bir 6grenme biriminden elde
ettigi bilginin 6nemini daha da artirmaktadir. Ozellikle derin sinir ag1 ierisindeki dznite-
lik haritalari (feature maps), az sayida veriden en fazla anlamin ¢ikarilabilmesini miimkiin
kilan temel yapilardir. Bu yaklasim ile, YOLOvS5 mimarisinde yer alan CSP (Cross Stage
Partial) bloklari, bilgiyi kaybetmeden daha verimli 6znitelik temsilleri olusturulmasina
katki saglamaktadir. CSP bloklar1 icerisinde yer alan aktivasyon fonksiyonu olarak kulla-
nilan SiLU (Sigmoid Linear Unit), sinirli veri ile 6grenme siirecinde modelin daha dengeli
ve yumusak gecisli kararlar almasi desteklemektedir. SiLU fonksiyonu, giris degerlerine
gore negatif degerleri sifira yakin, pozitif degerleri ise bire yakin degerlere ¢eker; ancak
ReLU gibi keskin sinirlar getirmez. Bu sayede, ozellikle sinirli sayida ornek igeren veri

kiimelerinde, her bir 6znitelik katkis1 korunmus olur.

SiL.U aktivasyon fonksiyonu agagidaki sekilde tanimlanir:

X
1+e>*

SiLU(x) =x - o(x) = (2.1)

Burada o (x) sigmoid fonksiyonunu, x ise giris degerini temsil etmektedir. Denklem

11
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(2.1)’de verilen bu ifade, YOLOv5 mimarisinde kullanilan aktivasyon fonksiyonunun
matematiksel tanimidir.

YOLOvVS5 modelinde kullanilan kayip fonksiyonu, kutu regresyonu, nesne varligi ve
siif tahmini olmak iizere ii¢ temel bilesenden olusur. Toplam kayip fonksiyonu Denklem

(2.2)’de gosterildigi iizere su sekilde tanimlanir:
Liotal = Avox + Lcrou + /10bj : -Lobj + Aets - Lets (2.2)

Burada Lcpu CloU tabanli konum kaybim, Lg,; nesne varlifina iligkin Binary Cross
Entropy kaybini ve L ise sinif tahmini kaybini ifade eder. Her bilesenin 6niine gelen A
katsayilari, ilgili kaybin toplam fonksiyondaki agirligim belirler.

Konum kaybr olarak kullanilan CloU fonksiyonu Denklem (2.3)’te ifade edildigi
gibi yalnizca kutularin cakisma oranini degil, ayn1 zamanda merkez uzaklig1 ve en-boy

orani farkliliklarini1 da dikkate alarak daha hassas hizalama saglar:

p2(b’ bgt)
—— +av

LCIOUZI_IOU"‘ 2

(2.3)

c

Burada p iki kutunun merkezleri arasindaki Oklidyen mesafeyi, ¢ en kiiciik kapsayici
kutunun kosegen uzunlugunu, v ise en-boy orani uyusmazlik dl¢iisiinii, & ise bu 6Olciiniin
etkisini kontrol eden katsay1y1 ifade eder.

Nesne varlig1 (objectness) kaybi i¢in kullanilan Binary Cross Entropy fonksiyonu

Denklem (2.4)’te verilmistir:

Lobj = — [y - log() + (1 - y) - log(1 - )] 2.4)

Burada y gercgek etiket,  model tahminidir.
Cok sinifl1 siniflandirma i¢in kullanilan simif kaybi formiilii Denklem (2.5)’te gos-

terilmistir:
C

Las= ) [ve - og(9e) + (1= y,) - log(1 = $¢)] (2.5)

c=1
YOLOv5’te kullanilan bu kayip fonksiyonlari, modelin 6grenme siirecini hem
hizlandirmakta hem de daha giivenilir tahminler yapilmasini saglamaktadir. Ozellikle
konum dogrulugu, nesne varligi ve simif ayrimi gibi bilesenleri ayr1 ayr1 optimize eden bu
yap1, modelin yiiksek ¢oziiniirliiklii ve karmasik uydu goriintiileri tizerinde daha hassas ve

tutarl sonuclar liretmesine olanak tanimaktadir.
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2.5. Genetik Algoritmalar ile Hiperparametre Optimizasyonu

Derin 6grenme modellerinin performansi, yalnizca mimarilerine degil, ayn1 za-
manda egitim siirecinde kullanilan hiperparametrelerin dogru bi¢cimde secilmesine de
baghdir. Ogrenme orani, batch boyutu ve epoch sayisi gibi hiperparametreler, modelin
o0grenme davramiglarim1 ve ¢ikti kalitesini dogrudan etkileyen unsurlar arasinda yer al-
maktadir. Uygun sekilde ayarlanmayan hiperparametreler, modelin yetersiz 6grenmesine
ya da asir1 6grenerek genelleme kabiliyetini kaybetmesine neden olabilir. Ozellikle uydu
goriintiileri gibi nesne ¢esitliligi yliksek ortamlarda, bu parametrelerin dengeli bicimde
secilmesi kritik bir gereklilik haline gelmektedir (Feurer ve Hutter 2019).

Kapsamli arama (grid search) ve rastgele arama (random search) gibi klasik hi-
perparametre optimizasyon yontemleri, sinirli parametre uzaylarinda etkili olabilir. Ancak
derin 6grenme modellerinin yliksek boyutlu yapilarina uygulandiginda bu yontemler za-
man ve kaynak acisindan ciddi verimsizlikler yaratabilmektedir. Bu nedenle son yillarda,
daha esnek ve 6grenmeye duyarli meta-sezgisel yontemlere olan ilgi artmigtir (Bischl vd.
2023).

Genetik algoritmalar, ¢6zlim arayisinda dogadaki evrimsel siireci taklit eden yon-
temler arasinda One ¢ikmaktadir. Her birey, farkli bir hiperparametre kombinasyonunu
temsil eder ve belirli bir basar1 fonksiyonuna (fitness) gore degerlendirilir. Bu yaklagim,
ilk olarak John Holland tarafindan ortaya konulmus ve evrimsel siireclerin matematiksel
modellemesi iizerine kurulmustur (Holland 1975). Genetik algoritmalarda bireyin basarisi,
genellikle dogruluk ve kayip fonksiyonlariyla iligskilendirilerek bir uygunluk fonksiyonu
seklinde tammlanir. Ornegin, Denklem (2.6)’da gosterildigi gibi karma bir 6lciit kullani-
labilir:

f(x) = Accuracy(x) — @ - Loss(x) (2.6)

Bu denklemde x bireyi temsil ederken, a katsayis1 dogruluk ile kay1ip arasindaki dengeyi
saglamaktadir. Alternatif olarak, daha sade bir uygunluk fonksiyonu Denklem (2.7)’de

verilmigtir:

1
fx) = m 2.7

Burada L(x), bireyin kayip (loss) degerini ifade eder ve uygunluk degeri, kayip azaldikca
artmaktadir.

Genetik algoritmalarin ¢alisma mantiginda temel adimlar secim (selection), ¢ap-
razlama (crossover) ve mutasyon (mutation) islemlerinden olugmaktadir. Bu islemlerin
birlesimiyle yeni bireyler tiretilerek popiilasyon bir sonraki nesle tasinir. Popiilasyonun her

bir nesilde nasil giincellendigi Denklem (2.8)’de genel bicimde ifade edilmektedir:

P;+1 = Mutation(Crossover(Selection(P;))) (2.8)
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Burada P;, t anindaki mevcut popiilasyonu temsil ederken, P;.; bir sonraki nesildeki
giincellenmis popiilasyonu ifade etmektedir.

Genetik algoritmalarin derin 6grenme modellerindeki hiperparametre ayarlart tize-
rinde etkili sonuclar sundugu, son yillarda bir¢ok ¢calismada gosterilmistir. Ultralytics tara-
findan gelistirilen YOLOVS modelinde de, “hyperparameter evolution” olarak adlandirilan
bir 6zellik bulunmaktadir. Bu 6zellik, kullanic1 tarafindan belirlenen araliklar iizerinden
evrimsel prensipleri kullanarak arama yapar ve 6grenme orani (learning rate), momentum,
siif (class loss) ve nesne (object loss) kaybi katsayilar1 gibi parametreler i¢in optimize
edilmis degerler onerir. Siirecin tamamlanmasinin ardindan, modelin dogruluk (accuracy)
oraninda artig ve egitim siiresinde verimlilik saglanabildigi belirtilmektedir (Ultralytics
2024).

Genetik algoritmanin hiperparametre optimizasyonundaki temel adimlari,

Sekil 2.5’te yer alan akis diyagraminda gosterilmistir.

Baglangig Uyguniuk En Bagarh

Hiper) ol
J“lllle D-!T:I'f‘ (Ie = Popalasyonu (Fitness) Degeri =| Bireyleri Seq
ralgini Tanumla Olustur Hesapla [Selection)

Yeni neslin
bagarnmin onceki
nesil e karglagtir

Gapraziama ve
- Mutasyon
Uygula

En lyi Gazumi Dangir | Eder kayip (loss) dederlerindeki fark digikse?
-
wiir Egitiri Tamarmla

Efer kayip (loss) degerlerindeki fark yiksekse?

Sekil 2.5. Genetik algoritma ile hiperparametre optimizasyonu akis semasi

Akis semasi incelendiginde, siire¢ ilk olarak hiperparametre araliklarinin tanim-
lanmasiyla baglamakta, ardindan bu araliklardan rastgele bireylerden olusan bir baglangic¢
popiilasyonu olusturulmaktadir. Her birey icin bir uygunluk (fitness) degeri hesaplanmakta
ve en iyi bireyler secilerek genetik islemler olan caprazlama ve mutasyon uygulanmaktadir.
Kullanilan uygunluk degeri, modelin dogrulama kiimesi tizerindeki toplam kayip degerine

dayal1 olarak Denklem (2.9)’da gosterildigi gibi tanimlanmustir:

Fitness =

2.9
val T € (29)

Burada Ly, dogrulama kiimesindeki toplam kayip degerini, € ise sifira bolme hatasini
engellemek amaciyla kullanilan kiigiik bir pozitif sabiti temsil etmektedir.
Elde edilen yeni nesil bireylerle yapilan degerlendirmede, kayip (loss) degerindeki

iyilesme belirlenen esigin altina diistiigiinde siire¢ sonlandirilmakta; aksi durumda dongt
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yeni bireylerle siirdiiriilmektedir. Bu evrimsel yaklagimin, modelin dogruluk ve genelleme
performansini artirabilecegi degerlendirilmektedir; etki diizeyi veri setine ve ayarlara bagh

olarak degisebilmektedir.
2.6. Nesne Tespitinde Kullanilan Diger Derin Ogrenme Modelleri

2.6.1. Faster R-CNN (Faster Region-Based CNN)

Faster R-CNN (Faster Region-Based CNN), nesne tespiti icin gelistirilen en yaygin
ve yiiksek performansh derin 6grenme tabanli mimarilerden biridir. 1ki asamali yapist,
bolge Onerisi olusturma ve bu bolgelerde nesne siniflandirma adimlarinm biitiinlesik bi-
cimde gerceklestirir. Mimari ii¢c bilesenden olusur: 6znitelik ¢ikarimi icin CNN tabanl
backbone (6rn. VGG16, ResNet), bolge adaylarini iireten Region Proposal Network (RPN)
ve siniflandirma ile konum iyilestirmesini yapan Fast R-CNN ag1. RPN, 6zellik haritasi
tizerinde kayan pencere yontemiyle farkli 6lcek ve en-boy oranlarindaki anchor box’lar
tizerinden olas1 nesne bolgeleri iiretir. Bu bolgeler Rol pooling katmaninda sabit boyutlu
Ozellik haritalarina doniistiiriilir ve ardindan siniflandirma ile kutu regresyonu yapilir
(Patki ve Gawade 2024).

Egitim siireci, siniflandirma kaybi (L) ile sinirlayici kutu regresyon kaybini (L)
birlestiren ¢ok gorevli bir kayip fonksiyonu ile uctan uca (end-to-end) sekilde optimize
edilir. Bu fonksiyon Denklem (2.10)’da gosterildigi gibi tanimlanir:

L(p,u,t*,v) = Las(p,u) + A - [u > 1] Lioe (2", v) (2.10)

Burada p, tahmin edilen simif olasiliklarini; u#, dogru sinif etiketini; 7%, tahmin edilen
siirlayici kutu koordinatlarini; v, gercek (ground truth) koordinatlarini; A, iki kay1p terimi
arasindaki denge katsayisini ifade etmektedir. [u > 1] ifadesi, konum kaybinin yalnizca
pozitif ornekler (foreground) i¢in hesaplandigini belirtir. Denklem (2.10)’da verilen bu
yap1 sayesinde Faster R-CNN, harici bolge Oneri algoritmalarina olan ihtiyaci ortadan
kaldirarak hem hiz hem de dogruluk ag¢isindan 6nemli iyilesmeler saglamaktadir.

Faster R-CNN mimarisine ait blok diyagrami Sekil 2.6’da gosterilmistir.

I

|

I

I

I

I

Clasafication | |

g I
el -
Regression |

I

I

Sekil 2.6. Faster R-CNN blok diyagrami (Chen vd. 2022).

Input Images
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Model, girig goriintiistinden konvoliisyonel sinir ag1 (CNN) ile 6znitelik haritasi
(feature map) ¢ikarir. Bu harita iki bilesene iletilir. ilk olarak, RPN (Region Proposal
Network) bu harita iizerinden nesne icerebilecek alanlar1 belirler. Ardindan, hem RPN nin
belirledigi bu alanlar hem de 6znitelik haritasi tam baglantili (fully connected) katmanlara
aktarilir. Bu katmanlarda her bolge i¢in siniflandirma ve konum tahmini yapilir. Modelin
iki asamal1 yapisi, 0zellikle yiliksek konum dogrulugu gerektiren calismalarda daha etkili

sonuglar saglar.

2.6.2. RetinaNet (Focal Loss Based One-Stage Object Detector)

RetinaNet, tek asamali nesne tespitinde hiz ve dogruluk arasinda dengeli bir perfor-
mans sunan giincel ve yiiksek verimli bir derin 6grenme mimarisidir. Modelin basarisinin
temelinde, nesne tespitinde yaygin olarak karsilagilan sinif dengesizligi sorununu etkili
sekilde ¢cozen focal loss fonksiyonu yer alir. Bu fonksiyon, kolay siniflandirilan 6rnekle-
rin etkisini azaltarak modelin zor orneklere odaklanmasini saglar. RetinaNet’in mimarisi,
oznitelik c¢ikarimi i¢in ResNet tabanli bir omurga ag (backbone) ile ¢ok Olgekli 6zni-
telik temsili sunan Feature Pyramid Network (FPN) yapisini bir araya getirir. Model,
her konumda nesne varligin1 tahmin eden bir siniflandirma alt ag1 ve sinirlayici kutulari
iyilestiren bir regresyon alt ag1 icerir. Varsayilan olarak, farkli 6lcek ve en-boy oranlarin-
daki anchor kutulariyla cgesitli boyutlardaki nesneleri algilar. Ancak bu varsayilan anchor
parametreleri her veri seti i¢in ideal olmayabilir. Bu nedenle, soz konusu calismada dif-
ferential evolution (DE) tabanli bir optimizasyon algoritmasi 6nerilmis; anchor olgekleri,
en-boy oranlar1 ve sayilari veri setine uygun sekilde otomatik olarak ayarlanmistir. Yapilan
deneyler, bu optimizasyonun RetinaNet’in hem kii¢iik hem de biiyiik nesnelerde tespit ba-
sarisint anlamli 6lciide artirdigini ve bazi durumlarda anchor’suz yaklagimlart dahi geride
biraktigini gostermektedir (Mohammed vd. 2025).

RetinaNet’ in odaklandi81 focal loss fonksiyonu, standart ¢apraz entropi kaybini
(cross-entropy loss) modifiye ederek modelin zor ornekler iizerinde yogunlagsmasini saglar.

Formiil Denklem (2.11)’de verilmistir:

FL(p;) = —a;(1 - p;)” log(p:) (2.11)

Burada p;, dogru sinifa ait tahmin olasiligini; a;, simif dengesizligini azaltmak i¢in kul-
lanilan agirlik katsayisini; y ise kolay orneklerin etkisini azaltarak zor 6rneklerin kayipta
daha fazla agirlik kazanmasini saglayan odaklama parametresini ifade eder. Denklem
(2.11)’de goriildiigii tizere bu yap1, modelin az sayida goriilen siniflart ve tespit edilmesi

gii¢ nesneleri daha etkili sekilde 6grenmesini saglar.
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2.6.3. SSD (Single Shot MultiBox Detector)

SSD (Single Shot MultiBox Detector), nesne tespiti gérevini hem siniflandirma
hem de konum belirleme islemlerini ayn1 anda gerceklestirerek hizli bir sekilde tamamla-
yan bir mimaridir. Bu iki gorevi es zamanl olarak yiirtitebilmesi, 6zellikle gercek zamanl
sistemlerde kullanimi miimkiin kilmaktadir. Hesaplama acisindan fazla kaynak tiiket-
memesi, onu mobil ya da donanimsal olarak sinirlt sistemlerde de tercih edilebilir héle
getirmistir (Liu vd. 2016).

Modelin farkli boyutlardaki nesneleri taniyabilmesi, degisik seviyelerdeki katman-
lardan elde edilen 6zellik haritalarinin birlikte degerlendirilmesiyle saglanir. Bu yontemde
her katman, belirli boyutlardaki nesneler i¢in hem sinif hem de konum tahmini yapar. Yiik-
sek ¢oziiniirliiklii ve yiizeye yakin katmanlar kiiciik nesnelere odaklanirken, daha derin
katmanlar genis alanlar1 kapsayan biiylik nesneler hakkinda bilgi tiretir. Boylece tek bir
model, farkli boyutlardaki nesneleri ayni anda tespit edebilir.

SSD, hiz agisindan 6nemli avantajlar sunsa da, 6zellikle kiiciik nesneleri tanimada
sinirh performans sergileyebilmektedir. Bu sorunun temel nedenlerinden biri, SSD’nin
ozellikle yiizeysel (shallow) katmanlardan elde edilen 6zniteliklerin sinirli semantik bilgi
sunmasidir. Bu durum, 6zellikle kii¢iik nesnelerin konumlandirilmasinda modelin etkin-
ligini diisiirebilir (Zhang vd. 2019).

SSD’nin basarimimi belirleyen unsurlardan biri de kayip fonksiyonudur. Model,
siniflandirma kaybi (Lconf) ve konum kaybi (L) olmak iizere iki bileseni birlestirerek

toplam kaybi1 hesaplar. Bu yap1 Denklem (2.12)’de tanimlandig gibi ifade edilir:

1
L()C, c, l7 g) = N (Lconf(x’ C) + aLlOC(xa l’ g)) (212)

Burada N pozitif eslesmis anchor sayisini, Lcons ¢apraz entropi siniflandirma kaybini, Ljoc
ise smooth L1 konum kaybini ifade eder. a katsayisi bu iki bilesen arasindaki dengeyi saglar
(Liu vd. 2016). Denklem (2.12) ile SSD’nin toplam kayip fonksiyonu hem siniflandirma
hem de konum hatalarini1 birlikte optimize edecek sekilde tanimlanmaktadir.

SSD mimarisinin VGG-16 tabanli blok diyagrami Sekil 2.7°de gosterilmistir.

Extra Feature Layers
VGG-16 L

r
— through Conv’_3 layer Classifier : Canv: Sxdrjdx(Classese ) -
y c
> Clagsifier - Cony: JxinBx[Classes +4]) K -3
-0 ﬂ
1 [
& g
= <)
% = _> 0 |T4.3mAP
-
0 &|—'|E| saFPs
Cony: Bxduidu(Classes=d)) | B E
=2 =
NS !
e 2 Cam 2 3 z
a . =}
B I = N -

52 E:
v 113358 Con: 1312128 Conv. 1x1x128 Cony. 1x1x128
Cony: 3xix512-52 Conv. 3x3256-42 Conw. 3325651 Conv: Ixix258-21

Sekil 2.7. SSD mimarisinin VGG-16 tabanl blok diyagrami (Liu vd. 2016).

17



KAYNAK TARAMASI M.C.CUTUR

SSD modelinde, VGG-16 omurgasi ve farkli ¢oziiniirliiklerdeki katmanlar saye-
sinde, farkli boyutlardaki nesneler ayni anda tespit edilebilmektedir. Girig goriintiisii nce
VGG-16 katmanlarinda islenir, ardindan elde edilen 6zellik haritalar1 (feature map) ek
katmanlara aktarilir. Bu katmanlar, farkli boyutlardaki nesnelerin hem konumunu hem de

siif bilgisini tahmin etmeyi saglar (Liu vd. 2016).

2.6.4. YOLOvVS’in Diger Mimari Yapilarla Karsilastirilmasi

Uydu goriintiilerinde hava araci tespitine yonelik farkli derin 6grenme yontemleri-
nin basarimi, 2024 yilinda yapilan karsilagtirmali bir calismada incelenmistir. HRPlanesV2
ve GDIT veri kiimeleri kullanilarak Faster R-CNN, SSD, RetinaNet ve YOLOvV5 modelleri
ayni kosullarda degerlendirilmistir. Sonuclar, ortalama dogruluk (mAP), duyarlilik (recall)
ve Ortiisme oran1 (loU) dl¢iitlerinde YOLOVS’in diger modellere gore daha iyi performans
gosterdigini ortaya koymustur. Ozellikle karmagik arka planl ve kiigiik nesnelerin yogun
oldugu uydu goriintiilerinde YOLOvS5’in tespit basaris1 6ne ¢ikmistir (EI Ghazouali vd.
2024).

Cizelge 2.1. Ucak tespitinde model performanslari (El Ghazouali vd. 2024)

Egitim Test  Dogrulama

Mimari Metrik Kiimesi  Kiimesi Kiimesi Ortalama
YOLOVS AP 0.968 0.956 0.942 0.955
Duyarlilik  0.661 0.705 0.770 0.712
IoU 0.740 0.752 0.742 0.745
SSD AP 0.594 0.653 0.638 0.628
Duyarlilik  0.386 0.432 0.496 0.438
IoU 0.492 0.517 0.516 0.509
Faster R-CNN AP 0.573 0.714 0.726 0.671
Duyarlihk  0.422 0.413 0.491 0.442
IoU 0.473 0.564 0.564 0.533
RetinaNet AP 0.819 0.830 0.815 0.821
Duyarlilik  0.566 0.620 0.644 0.610
IoU 0.647 0.652 0.641 0.647

Cizelge 2.1, uzaktan algilama goriintiilerinde ucak tespiti i¢in kullanilan derin 6g-
renme tabanli yontemlerin AP, duyarlilik ve loU performanslarin1 gostermektedir. Yapilan
degerlendirmede YOLOVS, tiim metriklerde one ¢cikmis ve en yiiksek basariy1 saglamistir
(El Ghazouali vd. 2024).

Tez kapsaminda model se¢imi yapilirken literatiirdeki kargilagtirmali sonuglar ve
uygulama gereksinimleri goz oniinde bulundurulmustur. YOLOVS5, dengeli performansi

ve gercek zamanli ¢alismaya uygunlugu nedeniyle tercih edilmistir.
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3. MATERYAL VE METOT

3.1. Veri Setinin Hazirlanmasi

3.1.1. Veri Toplama ve On isleme

Bu caligmada kullanilan uydu goriintiileri, Google Earth Pro yazilimi araciliiyla
farkli bolgelerden manuel olarak toplanmistir. Gorseller, ¢esitli iilkelerde yer alan hava
ulagim tesislerinden secilerek, hazir veri setlerine bagli kalmaksizin 6zgiin bir veri seti
olusturulmustur. Sekil 3.1°de veri setinden se¢ilmis 6rnek uydu goriintiileri gosterilmek-

tedir.

Sekil 3.1. Veri setinden secilmis 6rnek uydu goriintiileri

Tez kapsaminda olusturulan veri seti; askeri kargo ucagi, sivil yolcu ucagi ve askeri
savas ucagi olmak tizere li¢c siniftan olugsmaktadir. Gorseller PNG formatinda kaydedilmis
ve YOLOVS ile uyumlu olacak sekilde 832x832 piksel boyutlarina doniistiiriilmiistiir.
Giris boyutunun 832 piksel olarak se¢ilmesinin nedenti, kiiglik nesnelerin daha 1yi temsil
edilmesini saglamasi ve mevcut donanima uygun olmasidir.

Etiketleme islemleri, her goriintiideki nesnelerin manuel olarak isaretlenmesiyle
gerceklestirilmistir. Egitim siirecinde, modelin genelleme kabiliyetini artirmak amaciyla
parlaklik degisimi, dondiirme ve yakinlastirma gibi doniisiimleri i¢eren veri artirimi yon-
temleri kullanilmistir. Bu sayede mevcut goriintiilerden yeni varyasyonlar iiretilmis ve

modelin farkli kosullara uyum saglayabilmesi hedeflenmistir.
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3.1.2. Etiketleme Formati (YOLO)

Uydu goriintiilerinde yer alan smiflarin etiketlenmesi islemi, acik kaynakli
Labellmg yazilimi kullanilarak manuel olarak gerceklestirilmistir. Etiketleme siirecinde
her bir nesne, dikdortgen sinirlayici kutular (bounding boxes) araciligiyla isaretlenmis ve
siif bilgisiyle birlikte YOLO formatina uygun sekilde . txt uzantili dosyalara kaydedil-
mistir. Her dosya, ilgili goriintiiyle ayni isimlendirme yapisini izlemekte olup, her satir
bir nesneye karsilik gelmektedir. Bu arayiiziin nasil ¢alistigin1 gosteren ornek bir ekran

goriintiisti Sekil 3.2°de gosterilmistir.

Duplicate ReciBox

2

iploile x@

Sekil 3.2. Labellmg arayiiziinde etiketlenmis bir uydu goriintiisii 6rnegi

YOLO formatinda kullanilan etiket yapis1 Cizelge 3.1°de gosterilmistir. Bu yapida
nesnelerin merkez koordinatlari ile genislik ve yiikseklik degerleri, goriintii boyutlarina

gore 0 ile 1 araliginda normalize edilmistir.

Cizelge 3.1. YOLO formatinda etiket yapisi

Alan Aciklama (TR) Detayll Tamim
class_id  Simif Kimligi Nesnenin ait oldugu siifin sayisal karsi-
1181

x_center Yatay Merkez Konumu Nesnenin merkezinin yatay eksende nor-
malize edilmis degeri (01 arasi)

y_center Dikey Merkez Konumu Nesnenin merkezinin dikey eksende nor-
malize edilmis degeri (O—1 arasi)

width Genislik Nesnenin goriintiiye gore normalize edil-
mis genisligi (0-1 arasi)
height Yiikseklik Nesnenin goriintiiye gore normalize edil-

mis yiiksekligi (O—1 arasi)
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Etiketleme islemi sirasinda tiim gorseller tek tek incelenmis ve her bir nesne,
sinifina uygun olarak dogru bicimde isaretlenmistir. Bu siirecte nesnelerin konum ve
boyutlar1 dikkatle belirlenmis, etiketlerin tutarliligi ve dogrulugu siirekli olarak kontrol
edilmistir. Boylece modelin egitiminde hatali veya eksik etiketlerin neden olabilecegi
performans kayiplari en aza indirilmistir. Bu ¢alismada kullanilan ii¢ hava araci sinif1 ve

bu siniflara ait sayisal karsiliklar Cizelge 3.2’de sunulmustur.

Cizelge 3.2. Sinif etiketleri ve karsiliklari

Simf Etiketi (class_id) Simf Adi Aciklama

0 Askeri Kargo Ucag1  Askeri malzeme ve personel
tasiyan biiyiik govdeli ucak

1 Sivil Yolcu Ugagi Ticari yolcu tagimaciliginda
kullanilan hava araci

2 Askeri Savag Ugagi  Hizli ve manevra kabiliyeti

yiiksek askeri hava araci

3.1.3. Veri Artirmmi

Veri artirimi, siirl ornek iceren goriintii veri kiimelerinde modelin genelleme
yetenegini gelistirmek amaciyla yaygin olarak kullanilan bir yontemdir. Bu kapsamda
egitim verilerine ¢esitli doniisiimler uygulanarak yeni goriintiiler olusturulur. Dondiirme,
yeniden Ol¢cekleme, nesne kaydirma ve sekil bozma gibi islemlerle elde edilen yapay
ornekler, modelin farkli kosullara uyum kabiliyetini artirmaktadir. Deneysel bulgular, her
bir goriintiiye iki ya da iic doniisiim uygulanmasinin dogruluk oranini belirgin sekilde
yiikselttigini; daha fazla tekrarin ise hesaplama maliyetini artirmasina karsin sinirh fayda
sagladigin1 gostermektedir. Bu nedenle veri kiimesinin 2-3 kat genisletilmesinin yeterli
oldugu ve cogu durumda basit doniisiim tekniklerinin karmagik yontemlere kiyasla daha
etkili sonuglar verdigi belirtilmektedir (Hu vd. 2019).

Modelin genelleme kabiliyetini artirmak amaciyla egitim siirecinde farkl veri arti-
rim1 yontemlerinden yararlanilmistir. YOLOVS, renk tonlamalari (hsv degisimleri), 6l¢ek-
leme, dondiirme, kaydirma ve ayna cevirme gibi parametreler araciligiyla goriintiilerdeki
renk, 6lgek ve yonelim farkliliklarina karst dayaniklilik kazanmistir. Bunun yani sira Albu-
mentations kiitliphanesiyle ek doniisiimler uygulanmis ve bu islemler, YOLOvS5’in yerlesik
artirimlariyla uyumlu olacak sekilde yapilandirilmigtir. Boylece veri ¢esitliligi artirilarak
modelin daha saglam ve genellenebilir 6zellikler 6grenmesi saglanmistir. Parametre segi-
minde literatiirdeki oneriler ve gorseller iizerinde yapilan 6n denemeler dikkate alinmus;

kullanilan veri artirnmi parametreleri sirasiyla Cizelge 3.3 ve Cizelge 3.4’te verilmistir.
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Cizelge 3.3. YOLOVS varsayilan veri artirimi parametreleri
Parametre Aciklama Deger
hsv_h HSV renk tonu degisimi 0.015
hsv_s HSV doygunluk degisimi 0.50
hsv_v HSV parlaklik degisimi 0.35
degrees Gorlintii rotasyonu (°) 6.0
translate Gortintii kaydirma orani 0.06
scale Goriintii 6lgekleme orani 0.15
shear Goriintii egrilme derecesi 2.0
perspective  Perspektif bozma oram 0.0
flipud Dikey cevirme olasilig1 0.05
fliplr Yatay cevirme olasilif1 0.50
mosaic Mosaic veri artirimi olasilig1 0.20
mixup Mixup veri artirimi olasilig1 0.05
copy_paste Nesne kopyala-yapistir olasilign 0.0
Cizelge 3.4. Albumentations kiitiiphanesi veri artirimi parametreleri
Doniigiim Parametreler Olasilik (p)
RandomResizedCrop Olgek: (0.85-1.0), Oran: (0.90-1.10), 832x832 0.20
HorizontalFlip — 0.50
VerticalFlip — 0.10
ShiftScaleRotate Kaydirma: £0.03, Olgek: +0.05, Rot: +4° 0.25
ImageCompression Kalite: 70-95 0.10
GaussNoise Varyans: 5-15 0.08
RandomGamma Gamma: 85-115 0.10
Blur Max: 3 0.00
HueSaturationValue  Hue: +12, Sat: +£12, Val: £8 0.15

Cizelge 3.3 YOLOvS5’in varsayilan parametrelerini, Cizelge 3.4 ise Albumentati-

ons kiitliphanesi ile eklenen doniisiimleri gostermektedir. Bu parametreler egitim verisini

cesitlendirerek modelin genelleme yetenegini artirmistir. Renk dontistimleri farkl 151k ko-

sullarina uyum saglarken, 6lcekleme, kaydirma ve ¢evirme gibi geometrik igslemler nesne-

lerin farkli konum ve boyutlarda 6grenilmesine katki saglamistir. Mosaic ve Mixup sahne

cesitliligini artirarak asiri uyumu 6nlemis, Albumentations ile eklenen giiriiltii, bulaniklik

ve kontrast degisimleri ise diisiik kaliteli goriintiilere kars1 dayaniklilig1 gliclendirmistir.

Veri seti, 5 katli capraz dogrulama yontemi ile degerlendirilmis ve veri artirimi yal-

nizca egitim kiimelerine uygulanmigtir. Dogrulama kiimeleri orijinal halleriyle korunmus,

herhangi bir artirma yapilmamistir. Veri artirimi sonucunda egitim kiimesindeki 6rnek

sayilarindaki degisim Cizelge 3.5’te verilmistir.
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Cizelge 3.5. Veri artirnmi 6ncesi ve sonrasi goriintii sayilari

Egitim Kiimesi Dogrulama Kiimesi

Iterasyon Oncesi Sonrast Oncesi  Sonrasi
Iterasyon 1 100 434 25 25
Iterasyon 2 100 441 25 25
Iterasyon 3 100 436 25 25
Iterasyon 4 100 439 25 25
Iterasyon 5 100 423 25 25
Ortalama 100 434.6 25 25

Not: 5 katli capraz dogrulama %80/%20 orani yalnizca ozgiin (artirilmamus) veri bolmesi icin gecerlidir.
Veri artirimi yalnizca egitim kiimesine uygulanmug, dogrulama kiimesi sabit kalmustir.

Cizelge 3.5’te veri artinmi Oncesinde her iterasyonda egitim kiimesinde 100 ve
dogrulama kiimesinde 25 goriintii yer aldig1 goriilmektedir. Veri artirimi yalnizca egitim
kiimesine uygulanmis, bu nedenle egitim kiimesindeki goriintii sayis1 ortalama 434.6’ya
cikmustir. Boylece model daha cesitli 6rneklerle egitilmistir. Dogrulama kiimesi ise degis-
tirilmemis olup, dogrulama siireci orijinal veriler lizerinden siirdiiriilerek egitim perfor-

mans1 nesnel bir bicimde takip edilmistir.

Sekil 3.3. Veri artirimu ile olusturulan 6rnek goriintiiler

Sekil 3.3’te, dondiirme, parlaklik ayar1 ve yakinlastirma gibi farkli veri artirimi
yontemleri sonucunda iiretilmis ornek goriintiiler yer almaktadir. Bu yontemler, modelin

gercek diinyadaki degisken kosullara uyum saglamasina yardimci olmustur.
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3.2. Kullanilan Yazilim ve Donanim Ortami

Modelin egitim ve test siireci, Python diliyle gelistirilen YOLOvS mimarisi iizerin-
den yiiriitiilmiistiir. Calismalar Visual Studio Code ortaminda, sanal Python ortami i¢inde
gerceklestirilmis; egitimde PyTorch kullanilmig ve GPU destegi icin CUDA ile cuDNN

yapilandirilmigtir

3.2.1. Donamm Ozellikleri

Modelin egitim ve dogrulama islemleri, GPU destekli bir diziistii bilgisayar or-
taminda gerceklestirilmistir. Bu siirecte kullanilan sistemin temel donanim o6zellikleri

Cizelge 3.6°da gosterilmistir.

Cizelge 3.6. Donanim 6zellikleri

Donamim Ozellik Aciklama

Islemci Intel® Core™ i7-13650HX Cok ¢ekirdekli CPU
Ekran Kart1 NVIDIA® GeForce® RTX 4050 (6 GB GDDR6) CUDA destekli GPU
RAM 16 GB DDR5 Sistem bellegi

Depolama 512 GB NVMe SSD Hizl disk

Isletim Sistemi ~ Windows 11 Home Kullanilan igletim sistemi
CUDA 11.8 GPU arayiizii

cuDNN 8.6.0 DL kiitiiphanesi

3.2.2. Yazilim Altyapis1 ve Kiitiiphaneler

Modelin egitimi, dogrulamasi ve performans analizleri ¢esitli yazilim araclari ve
kiitiiphaneler kullanilarak gerceklestirilmistir. Bu siiregte acik kaynakli ve yaygin olarak

kullanilan yazilim araglarindan yararlanilmagtir.
Visual Studio Code:
Modelin hazirlanmasi, egitimi ve test siirecleri Visual Studio Code gelistirme

ortaminda yiiriitiilmiistiir. Terminal erisimi, eklenti destegi ve hata ayiklama gibi 6zellikler

sayesinde kodlama siireci daha verimli hale gelmistir (Microsoft 2021).

Python:

Python, genis kiitliphane destegi sayesinde yapay zekd ve derin 6grenme proje-
lerinde sikca tercih edilen bir programlama dilidir (Anonim 2024). Calismada, model

gelistirme ve veri isleme siireclerinde temel programlama dili olarak kullanilmagtir.
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PyTorch:

PyTorch, derin 6grenme modellerinin gelistirilmesi ve egitimi i¢in kullanilan agik
kaynakli bir kiitiiphanedir. Python ile uyumlu olmasi ve islemlerin kolayca ayarlanabil-
mesi, model gelistirme stirecinin daha kontrollii yiriitiilmesini saglamaktadir. YOLOvVS
egitimi tez kapsaminda olusturulan veri seti ile yapilmis, hiperparametre optimizasyo-
nunda PyTorch altyapis1 kullanilmigtir. GPU destegi sayesinde egitim siireci daha verimli

gerceklestirilmistir (Paszke vd. 2019).

TensorBoard:

TensorBoard, TensorFlow ekosistemi igerisinde gelistirilen ve model egitimine ilig-
kin temel performans degerlerinin izlenmesine olanak taniyan bir gorsellestirme aracidir.
mAP, kaywp (loss), kesinlik (precision) ve duyarlilik (recall) gibi metriklerin zaman i¢indeki
degisimini takip etmeye, egitim siirecini analiz etmeye ve modelin gelisimini degerlen-
dirmeye yardimci olmaktadir. Calismada, model egitimi sirasinda elde edilen verilerin
gorsel olarak izlenebilmesi ve karsilastirilabilmesi amaciyla TensorBoard kullanilmistir
(TensorFlow 2024).

GluonCYV (Gluon Computer Vision):

GluonCV, Apache MXNet platformu lizerine kurulmug agik kaynakli bir bilgi-
sayarla gorme kiitiiphanesidir. Amazon Web Services (AWS) tarafindan desteklenen bu
kiitiiphane, 6zellikle goriintii isleme uygulamalarinda tercih edilmektedir. GluonCV igeri-
sinde YOLO, SSD ve Faster R-CNN gibi yaygin olarak kullanilan nesne tespiti modelleri
egitilmis olarak verilmektedir. Bu kiitiiphane, model mimarisinin degistirilebilmesine ve
O0grenme orani, batch boyutu ya da veri artirma yontemleri gibi bir¢ok parametre ayarinin
diizenlenebilmesine imkan saglamaktadir. Bu sayede GluonCV, sadece hazir modelleri ¢ca-
listirmak icin degil, ayn1 zamanda farkli hiperparametre ayarlarini deneyip karsilastirmak

icin de kullanilabilecek bir ara¢ haline gelmistir (He vd. 2019).

CUDA ve cuDNN:

PyTorch’un CUDA destegi ile model egitimi sirasinda gerceklestirilen hesapla-
malar GPU iizerinden yapilmistir. Ayrica, NVIDIA tarafindan gelistirilen cuDNN Kkiitiip-
hanesi sayesinde bu hesaplamalar daha verimli ve hizli bir sekilde gerceklestirilmistir
(NVIDIA 2024).
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NumPy ve Pandas:

NumPy, Python’da bilimsel hesaplamalar i¢in kullanilan temel bir kiitiiphanedir.
Goriintii verilerinin piksel matrisleri gibi cok boyutlu yapilarda islenmesini ve hesap-
lamalarin hizli gergeklestirilmesini saglar. Pandas ise veri analizi ve isleme icin gelis-
tirilmis ac¢ik kaynakli bir kiitiiphanedir. Series ve DataFrame yapilar1 sayesinde etiketli
veriler lizerinde diizenleme, filtreleme ve doniistiirme islemleri kolayca yapilabilmekte-
dir. Calismada, goriintii verilerinin matris formatinda islenmesi ve sayisal verilerin mo-
dellenmesinde NumPy; etiket dosyalarinin okunmasi, diizenlenmesi ve egitim verisinin
hazirlanmasinda ise Pandas kullanilmistir (Harris vd. 2020; McKinney 2010).

Matplotlib ve Seaborn:

Matplotlib, Python dili i¢in gelistirilmis, ¢izgi grafigi, histogram, dagilim grafigi ve
kutu grafigi gibi ¢ok sayida gorsellestirme tiiriinti destekleyen bir kiitiiphanedir. Seaborn
ise Matplotlib iizerine kurulmus, istatistiksel veri gorsellestirmelerini daha sade ve anlagilir
bir yapida sunmay1 amaclayan bir kiitiiphanedir. Pandas veri yapilariyla uyumlu calistigi
icin, analiz edilen bilgilerin gorsel olarak sunulmasini kolaylastirmaktadir. Calismada,
egitim siirecine ait performans metriklerinin gorsellestirilmesinde Matplotlib ve Seaborn
kiitiiphanelerinden yararlanilmistir (Hunter 2007; Waskom 2021).

Albumentations Kiitiiphanesi:

Albumentations, veri artirtmi iglemleri i¢in kullanilan acik kaynakli bir Python
kiitiiphanesidir. Goriintii siniflandirma ve nesne tespiti gibi bilgisayarla géorme alanindaki
uygulamalarda yaygin olarak tercih edilen bu kiitiiphane; dondiirme, yansitma, bulanik-
lagtirma, parlaklik-kontrast ayar1 ve bozulma gibi cesitli doniistimleri desteklemektedir
(Buslaev vd. 2020).

3.3. Model Egitim Siireci

3.3.1. YOLOvS Mimarisinin Yapilandirilmasi

YOLOvVS5 modeli, omurga (backbone) katmani olarak CSPDarknet53 mimarisini
kullanmaktadir. Bu yap1, derinlik ve verimlilik arasinda denge kurarak, farkli seviyeler-
deki gorsel 6zelliklerin daha etkili bi¢imde 6grenilmesini saglar. PANet (Path Aggregation
Network) ve SPPF (Spatial Pyramid Pooling Fast) katmanlari, farkli boyutlardaki nesne-
lerin ayn1 anda ve daha saglikli bicimde algilanabilmesi i¢in, ¢esitli 6lceklerde elde edilen
ozellik haritalarini bir araya getirmektedir. Bu sayede model, hem kiiciik hem de biiyiik

nesneleri daha dogru bir sekilde tanimlayabilmektedir.
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Calismada nesne tespiti amaciyla YOLOvS mimarisi kullanilmistir. Egitimde kul-
lanilan goriintiiler, baslangicta 1280x720 piksel coziiniirliige sahip olmakla birlikte,
YOLO mimarisinin gereksinimleri dogrultusunda 832x832 piksele ol¢geklendirilmisgtir.
Daha yiiksek ¢oziiniirliik secimi, 6zellikle kiigiik nesnelerin daha iyi temsil edilmesi ve
modelin genel dogruluk performansinin artirtlmasi amaciyla tercih edilmistir. Modelin ¢1-
kis katmanlari, bu caligmada tanimlanan ii¢ sinif1 ayirt edebilecek sekilde diizenlenmistir.
Ag yapisi, farkli boyutlardaki nesneleri algilayabilmek amaciyla her bir 6l¢gekte nesnele-
rin konumunu, boyutunu ve hangi sinifa ait olduklarini ayr1 ayr1 tahmin etmektedir. Bu
tahminler sayesinde, farkli biiyiikliikteki nesnelerin aynm1 anda dogru bir sekilde tespit
edilebilmesi amaglanmaktadir.

3.3.2. Genetik Algoritma ile Hiperparametre Optimizasyonu

Bir derin 6grenme modelinin bagaris1 yalnizca mimarisine degil, ayn1 zamanda
hiperparametre degerlerine de baglidir. Dogru ayarlanan hiperparametreler, modelin farkli
veri kiimelerinde dengeli ve genellenebilir sonuclar liretmesini saglar. Yanlis ayarlamalar
ise 0grenmenin yetersiz kalmasina ya da asir1 uyuma yol acarak modelin sadece egitim
verisine bagimli hale gelmesine neden olur. Bu nedenle hiperparametreler, derin 6grenme
modellerinin giivenilir ve uyarlanabilir performansi i¢in kritik 6neme sahiptir.

YOLOvVS5 mimarisinde varsayilan olarak tanimlanan ve model egitiminde baslangi¢
noktast olarak kullanilan hiperparametre degerleri Cizelge 3.7°de gosterilmistir. Bu de-
gerler, ¢caligmada ytiriitiilen hiperparametre optimizasyonu i¢in baslangic referansi olarak
kabul edilmistir

Cizelge 3.7. YOLOVS baslangi¢ hiperparametreleri

Parametre Deger Aciklama

Ir0 0.01 Baslangic 6grenme orani

Irf 0.10 Son 6grenme orani carpani

momentum 0.937 SGD momentum / Adam £
weight_decay 0.0005 Agirlik cezasi (diizenlilestirme)
warmup_epochs 3.0 Istnma (warmup) epoch sayist
warmup_momentum  0.80 Isinmada baglangi¢ momentum degeri
warmup_bias_lIr 0.10 Isinmada bias icin baslangi¢c 6grenme orani
box 0.05 Kutu (bounding box) kaybi1 agirlig1

cls 0.30 Siniflandirma (class) kayb1 agirlig
cls_pw 1.00 Smiflandirma i¢in pozitif agirlik (BCE)
obj 0.70 Nesne (object) kayb1 agirhigi

obj_pw 1.00 Nesne i¢in pozitif agirhik (BCE)

iou_t 0.20 IOU egitim esigi

anchor_t 4.0 Anchor ¢arpan esigi

fl_gamma 0.0 Focal loss y

anchors 3 Anchor sayis1
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Ogrenme orani, momentum ve agirlik carpani gibi parametreler modelin 6grenme
stirecinin hi1zim ve kararliligini belirlerken; kutu, nesne ve sinif kayiplarina ait katsayilar
ise farkli hata tiirleri arasindaki dengeyi saglamaktadir. Ayrica warmup parametreleri,
modelin egitime daha istikrarlt baglamasina katki saglamaktadir. fl_gamma ve anchor_t
gibi degerler ise daha hassas 6grenme siireglerini diizenlemektedir. Cizelge 3.7°de verilen
hiperparametre degerleri egitim siireci icin bir referans noktasi olusturmaktadir. Ancak
farkli veri kiimeleri ve deneysel kosullarda her zaman en iyi sonuglar1 vermeyebilir. Bu
nedenle calismada, modelin daha yiiksek dogruluk ve dengeli bir sekilde 6grenmesini
saglamak amaciyla hiperparametrelerin optimizasyonunda genetik algoritma (GA) tabanl
bir yaklagim kullanilmistir. Bu yontemde her birey (kromozom), farkli bir hiperparametre
kombinasyonunu temsil etmektedir. Bireylerin basarimi ise dogrulama veri seti iizerinde
hesaplanan mAP@0.5 metrigi kullanilarak degerlendirilmistir. Se¢ilim, ¢aprazlama ve
mutasyon gibi temel GA iglemleriyle yeni bireyler olusturulmustur. Bu evrimsel siirec, en
fazla 60 nesil olacak sekilde yiiriitiilmiistiir.

Genetik algoritmanin uygulanabilmesi i¢in her bir hiperparametreye ait alt ve
tist sinirlarin tantmlandi8i bir arama uzay1 olusturulmustur. Bu sinirlarin belirlenmesinde
literatiirde YOLO ve hiperparametre optimizasyonuna iligkin onerilen degerler ile bu
calisma kapsaminda yiiriitiilen deneysel siirecten elde edilen gozlemler dikkate alinmasgtir.

Kullanilan hiperparametre arama uzay1 Cizelge 3.8’de gosterilmistir.

Cizelge 3.8. GA hiperparametre arama uzay1

Parametre Alt Smir  Ust Smir
Ir0 0.004 0.020
Irf 0.08 0.22
momentum 0.920 0.970
weight_decay le-4 le-3
warmup_epochs 1.0 4.0
warmup_momentum 0.70 0.90
warmup_bias_Ir 0.05 0.15
box 0.04 0.12
cls 0.35 0.65
cls_pw 1.0 1.3
obj 0.75 1.15
obj_pw 0.9 1.2
iou_t 0.22 0.32
anchor_t 3.0 5.0
fl_gamma 0.0 2.0
anchors 3.0 5.0
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Ogrenme oram (/r0) ve momentum gibi temel optimizasyon parametreleri genis
fakat mantikli sinirlar icinde tutulmus, agirlik carpani (weight_decay) ve warmup paramet-
releri ise modelin daha dengeli bir baglangi¢ yapabilmesi i¢in simirlandirilmistir. Kayip
fonksiyonlarina iligkin katsayilar (box, cls, obj) icin de belirli bir aralik tanimlanarak,
farkli hata tiirlerinin 6grenme iizerindeki etkisi optimize edilmeye caligilmistir. Ayrica,
fl_gamma ve anchors gibi parametrelerin de arama uzayina dahil edilmesi, modelin nesne
tespit performansini farkli veri 6zelliklerine gore uyarlayabilmesine olanak saglamaktadir.

Genetik algoritmanin uygulanabilmesi i¢in konfigiirasyon parametreleri tanimlan-
mistir. Bu parametreler, popiilasyon biiyiikliigii, mutasyon ve ¢aprazlama oranlari ile elit
bireylerin korunma seviyelerini igermektedir. Belirlenen araliklar, literatiirde onerilen ge-
nel GA parametre de8erleri ve bu ¢alisma kapsaminda yapilan 6n denemelerin sonuglari
dikkate alinarak secilmistir. Ornegin, popiilasyon biiyiikliigii /8 belirlenmis ve bu deger
her nesilde yeterli cesitlilik saglarken hesaplama maliyetini makul seviyede tutmustur.
Mutasyon orant %12—%?20 araliginda birakilarak ¢coztimlerde hem yeni kombinasyonlarin
kesfi saglanmis hem de asir1 rastgelelesmenin Oniine gecilmistir. Caprazlama orani sabit
0.85 degerinde tutulmus, boylece iyi ¢oziimlerden bilgi aktarimi kararli saglanmustir. Elit
birey sayis1 2—3 ile sinirlandirilarak basarili ¢oziimler korunurken popiilasyonun ¢esitliligi
bozulmamistir. Turnuva seciminde 3—4 birey kullanilmas1 secim baskisini orta seviyede

tutarak denge saglamistir. Kullanilan degerler Cizelge 3.9’da verilmistir.

Cizelge 3.9. Genetik algoritma konfigiirasyon parametreleri

Parametre Deger Aciklama

pop_size 18 Popiilasyon biiyiikliigii
mutation_rate_min 0.12 Minimum mutasyon orani
mutation_rate_max 0.20 Maksimum mutasyon orani
crossover_rate_min 0.85 Minimum c¢aprazlama orani
crossover_rate_max 0.85 Maksimum ¢aprazlama orani
min_elite_size 2 Minimum elit birey sayis1
max_elite_size 3 Maksimum elit birey sayis1
tournament_size_min 3 Minimum turnuva boyutu
tournament_size _max 4 Maksimum turnuva boyutu

Calismada sabit bir test kiimesi ayrilmig, kalan veriler lizerinde 5 kath capraz
dogrulama uygulanmistir. Her iterasyonda dogrulama kiimesi farkli olacak sekilde egi-
tim—dogrulama ayrimi yapilmistir. Bu nedenle sabit bir hiperparametre seti yerine her
iterasyon icin GA tabanli optimizasyon ayr1 ayr1 uygulanmis ve kendi egitim—dogrulama
dagilimina en uygun hiperparametreler belirlenmistir. Nihai performans degerlendirmesi
tim modeller i¢in sabit tutulan test kiimesi tizerinde yapilmistir. Cizelge 3.10°da bes

iterasyonda GA ile optimize edilen hiperparametreler gosterilmektedir.
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Cizelge 3.10. GA ile optimize edilmis hiperparametreler

Parametre iterasyon 1 iterasyon 2 iterasyon 3 iterasyon 4 iterasyon 5
1Ir0 0.01934 0.012627 0.00948 0.00869 0.013001
Irf 0.11046 0.188 0.21372 0.22000 0.15489
momentum 0.92000 0.97000 0.97000 0.95461 0.96495
weight_decay 0.00034 0.00090301 0.00010 0.00025 0.00051422
warmup_epochs 2.3276 1.5633 1.4222 3.4126 2.8124
warmup_momentum 0.8614 0.7723 0.85435 0.7169 0.7000
warmup_bias_Ir 0.138 0.085086 0.07634 0.0668 0.05938
box 0.040 0.04000 0.04000 0.060 0.040
cls 0.6204 0.57253 0.63079 0.6183 0.63301
cls_pw 1.0477 1.2891 1.0707 1.146 1.2446
obj 1.1405 0.97271 0.78325 1.0405 0.81819
obj_pw 0.9399 1.1283 1.0986 1.2000 1.0684
iou_t 0.2245 0.2569 0.22000 0.2745 0.3200
anchor_t 4.1177 3.2984 4.2776 3.6177 3.7496
fl_gamma 1.4517 1.555 1.6236 1.4517 1.1243
anchors 4.0254 4.16 3.1039 3.0000 3.1849

Cizelge incelendiginde, her iterasyon i¢in elde edilen hiperparametre degerlerinin
farklilik gosterdigi goriilmektedir. Bu farkliliklar, her iterasyonda egitim ve dogrulama
ayrimlariin degismesinden kaynaklanmaktadir. Bazi iterasyonlarda 68renme orani ve
momentum gibi optimizer parametrelerinde degisiklikler 6ne ¢ikarken, digerlerinde kutu,
siif ve nesne kaybi agirliklar ile kayip fonksiyonunu dengeleyen katsayilarda farkliliklar
gozlenmistir. Bu sonug, genetik algoritmanin her iterasyon i¢in en uygun hiperparametre-

leri ayr1 ayri belirleyebildigini gostermektedir.

3.3.3. Egitim ve Dogrulama

Egitim islemleri, GPU hizlandirmali bir donanim ortaminda yiiriitiilmiis; batch
size degeri 16 olarak belirlenmis ve model toplam 250 epoch boyunca egitilmistir. Her bir
epoch sonunda dogrulama kiimesi iizerinde modelin bagarimi izlenmig ve baglica metrikler
olan mAP, F1-skor, kesinlik ve duyarlilik degerleri hesaplanmustir.

Bu calismada kullanilan veri seti, egitim (train), dogrulama (validation) ve test
(test) olmak iizere ii¢ alt kiimeye ayrilmustir. ilk asamada toplam 33 gériintii sabit bir test
kiimesi olarak ayrilmig ve egitim siirecinden tamamen bagimsiz tutulmustur. Kalan 125
goriintii iizerinde 5 kath ¢apraz dogrulama uygulanmis; her yinelemede bu verilerin dordii
egitim, biri dogrulama amaciyla kullanilmistir. Egitim siirecinde model, egitim kiimesi
tizerinde optimize edilmis; her epoch sonunda dogrulama kiimesi kullanilarak modelin
ara performansi izlenmistir. Bu asamada elde edilen dogrulama sonuglari, asir1 6grenmeyi
(overfitting) engellemek ve hiperparametre ayarlarin1 yonlendirmek amaciyla kullanilmig-

tir. Egitim tamamlandiktan sonra, en iyi dogrulama performansina sahip model agirliklar
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kullanilarak sabit test kiimesi iizerinde nihai degerlendirme yapilmistir. Boylece modelin
genelleme kabiliyeti objektif bir sekilde ol¢iilmiis ve farkli deneysel senaryolarin perfor-

mans karsilagtirmalarinda yalnizca test kiimesinden elde edilen sonuglar esas alinmugtir.

5 Kath Capraz Dogrulama Yontemi (5-Fold Cross Validation):

Sinirh sayida Ornek igceren veri kiimelerinde sabit oranli tek bir egitim, dogrulama
ve test ayrimi, modelin genelleme yetenegini tam olarak yansitmayabilir. Bu ¢alismada,
modelin giivenilir sekilde degerlendirilmesi amaciyla sabit bir test kiimesi ayrilmis ve ka-
lan veri iizerinde 5 kathi capraz dogrulama yontemi uygulanmistir. Toplam 158 goriintiiden
33 tanesi bagimsiz bir test kiimesi olarak belirlenmis ve egitim siirecinden tamamen ayri
tutulmugtur. Kalan 125 goriintii beg esit parcaya ayrilmis; her yinelemede bu parcalarin
dordii (100 goriintii) egitim, biri (25 goriintii) dogrulama i¢in kullanilmigtir. Dogrulama
kiimesi, egitim sirasinda modelin ara degerlendirmelerini yapmak ve asir1 6grenme egili-
mini kontrol etmek amaciyla kullanilmistir. Siire¢ toplam bes kez tekrarlanmis, boylece her
ornek en az bir kez dogrulama siirecine dahil edilmis, test kiimesi ise yalnizca nihai per-
formans degerlendirmesinde kullanilmistir. Bu yontem, sonuglarin giivenilirligini artirmis
ve modelin genelleme kabiliyetini daha saglikli bicimde ortaya koymustur. Iterasyonlara

ait egitim ve dogrulama kiimesi dagilimlar1 Cizelge 3.11’de gosterilmistir.

Cizelge 3.11. 5 kath ¢capraz dogrulama iterasyonlari

Iterasyon  Dogrulama (25 goriintii) Egitim (100 goriintii)

Iterasyon 1 Fold 1 Fold 2 + Fold 3 + Fold 4 + Fold 5
Iterasyon 2 Fold 2 Fold 1 + Fold 3 + Fold 4 + Fold 5
Iterasyon 3 Fold 3 Fold 1 + Fold 2 + Fold 4 + Fold 5
Iterasyon 4 Fold 4 Fold 1 + Fold 2 + Fold 3 + Fold 5
Iterasyon 5 Fold 5 Fold 1 + Fold 2 + Fold 3 + Fold 4

Her iterasyonda model sifirdan egitilmis ve bagimsiz test kiimesi iizerinde
mAP@0.5, mAP@0.5:0.95, kesinlik, duyarlilik ve FI-skor gibi temel basart metrikleri
kullanilarak degerlendirilmistir. Boylece her fold, modelin performansin1 bagimsiz bir
dogrulama siirecinden gecirmistir. Beg iterasyondan elde edilen sonuglar bir araya getiril-
mis ve ortalamasi alinarak modelin genel bagaris1 yorumlanmigtir. Bu yontem, sonuglarin
yalnizca tek bir veri bolmesine bagl kalmadan, veri kiimesinin tamamina daha dengeli ve

giivenilir sekilde genellenmesini saglamustir.
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3.4. Performans Degerlendirme Kriterleri

Nesne tespiti performansint degerlendirmek icin literatiirde yaygin kullanilan ve
farkli acilardan Ol¢liim yapmaya olanak taniyan metrikler tercih edilmistir. Bu metrik-
ler yalnizca modelin genel dogrulugunu gostermekle kalmaz, ayn1 zamanda her siniftaki
nesnelerin ne kadar dengeli ve dogru tespit edildigini de ortaya koyar. Boylece modelin
giiclii ve zayif yonleri daha net anlagilir. Nesne tespiti, yalnizca dogru pozitiflerin arti-
rilmasina odaklanan basit bir siire¢c degil; yanls pozitiflerin (yanls tespitler) ve yanlig
negatiflerin (kagirilan nesneler) de dikkate alinmasini gerektiren ¢ok boyutlu bir problem-
dir. Bu nedenle ¢alismada kullanilan kriterler, modelin performansini kapsamli bi¢imde
degerlendirmeyi amaclamaktadir. Boylece YOLOVS ile egitilen modeller tek bir Slgiite
indirgenmeden farkli yonleriyle giivenilir sekilde degerlendirilmistir.

Calismada esas alinan temel metrikler ve kisa agiklamalar1 Cizelge 3.12°de veril-

mistir.

Cizelge 3.12. Performans degerlendirme metrikleri

Metrik Aciklama

mAP@0.5 IoU esigi %50 iken hesaplanan ortalama dogru-
luk degeri.

mAP@0.5:0.95 IoU esigi %50-%95 arasinda 0.05 adimlarla he-

saplanan ortalama dogruluk.
Kesinlik (Precision)  Dogru tespitlerin tiim tespitlere orani.
Duyarlilik (Recall) Dogru tespitlerin tiim gercek nesnelere orani.
F1-Skoru (F1-Score) Kesinlik ve duyarliligin harmonik ortalamasi.

Metriklerin birlikte degerlendirilmesi, modelin hem kesinlik hem de duyarlilik
acisindan dengeli bir performans sergileyip sergilemedigini ortaya koyar. Ornegin, yiiksek
kesinlik ancak diisiik duyarlilik, ¢ok sayida nesnenin gézden kagmasina neden olurken;
ylksek duyarlilik ancak diisiik kesinlik, gereksiz tespitlerin artmasina yol acar. Bu durum
ozellikle giivenlik ve savunma gibi kritik alanlarda kabul edilemez. F1-skor, kesinlik ve
duyarlilik arasindaki dengeyi tek bir Ol¢iide 6zetledigi i¢in bu agidan 6nemlidir.

mAP@0.5 ve mAP@0.5:0.95 metriklerinin birlikte kullanilmasi, modelin farkli
IoU esiklerinde ne kadar kararli ¢alistigin1 gosterir. Boylece hem daha esnek bir esikte
(%50) hem de daha zorlayici kosullarda (%95’e kadar) performans degerlendirmesi ya-
pilabilir. Bu iki metrigin birlikte incelenmesi, modelin farkli boyutlardaki nesnelerdeki

performansinin daha kapsamli bir sekilde degerlendirilmesine olanak saglamaktadir.
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3.4.1. mAP (mean Average Precision) Hesaplamasi

Nesne tespiti basarimini degerlendirmek icin temel dlciit olarak mA P kullanilmagtir.
Bu metrik, hem dogru sinif tahminlerini hem de nesnelerin konumsal dogrulugunu dikkate
alir. mAP, her sinif icin hesaplanan AP degerlerinin ortalamasidir. AP ise, bir sinifa ait
tespitlerde kesinlik ve duyarlilik iliskisinden elde edilen egri alt1 alam1 ifade eder.

Precision (P) ve recall (R) metrikleri Denklem (3.1) ve Denklem (3.2)’de tanim-

lanmistir:
TP
P=—"— (3.1
TP+ FP
TP
R= ——— 3.2)
TP+ FN

Burada T P dogru pozitif sayisini, F'P yanlig pozitif sayisini, F'N ise yanlis negatif sayisim
gostermektedir.
Kesinlik ve duyarlilik birlikte degerlendirildiginde, modelin hem dogruluk hem de

kapsama basarisin1 daha dengeli sekilde ifade eden F'/-skor Denklem (3.3)’te verilmistir:

Kesinlik - Duyarhilik
Kesinlik + Duyarlilik

Fl=2 (3.3)

AP, belirli bir IoU (Intersection over Union) esiginde kesinlik—duyarlilik egrisinin

altinda kalan alanin hesaplanmasiyla elde edilir. Bu tanim Denklem (3.4)’te gOsterilmistir:

1
AP:/ p(r)dr (3.4)
0

Tiim smiflar icin hesaplanan AP degerlerinin ortalamasi alinarak mAP degeri elde
edilir. Denklem (3.5)’te bu ifade yer almaktadir:

N
1

AP=— ) AP; 3.5
mAP = Zl] (3.5)
mAP@0Q.5, loU esigi 0.5 alindiginda hesaplanir; yani tahmin kutusu gercek kutu-
nun en az yarisi Ortiiyorsa dogru kabul edilir. Daha kapsamli olan mAP@0.5:0.95 ise
IoU degerini 0.5’ten 0.95°e 0.05’lik adimlarla degistirerek elde edilen AP degerlerinin
ortalamasini alir ve modeli farkli hassasiyet diizeylerinde tek bir Ol¢iitle degerlendirir.

Denklem (3.6)’da bu hesaplama gosterilmistir:

MAP@[0.5:0.95] = T~ Z AProu= (3.6)

Burada ¢ degiskeni farkli IoU esiklerini, APj,y=; ise bu esige karsilik gelen ortalama

dogrulugu ifade eder.
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4. BULGULAR

4.1. Egitim Asamalar1 ve Sonuclar:

Bu boliimde, YOLOvVS mimarisi ii¢ farkli deneysel ¢alisma kapsaminda uygulana-
rak elde edilen sonuclar karsilagtirilmistir. Ilk asamada herhangi bir degisiklik yapilmadan
varsayilan hiperparametreler kullanilmis ve bu asama sonraki ¢aligsmalar i¢in baslangic
noktasi olarak degerlendirilmistir. ikinci asamada modelin genelleme yetenegini artirmak
amaciyla gesitli veri artirimi tekniklerinden yararlanilmistir. Ugiincii asamada ise veri ar-
tirim1 uygulamalarina ek olarak genetik algoritma tabanli hiperparametre optimizasyonu
gerceklestirilmistir. Her bir asama, modelin dogruluk, kesinlik ve genelleme performansi
tizerindeki etkilerini ortaya koymak amaciyla ayr1 ayr1 degerlendirilmis ve sonuglar karsi-
lagtirmali olarak analiz edilmistir. Egitim ve dogrulama siirecleri 5 katli capraz dogrulama
yontemiyle yiiriitiilmiis; her iterasyon sonunda elde edilen en iyi model agirliklar1 sabit
tutulan test kiimesi lizerinde degerlendirilmistir. Bes iterasyondan elde edilen test so-
nuclarinin ortalamasi alinarak nihai performans raporlanmis ve modelin genel basarimi

giivenilir bicimde ortaya konulmustur.

* Deney 1: YOLOvVS5 mimarisinde varsayilan olarak tanimlanan ve bu calismada

baglangic noktasi olarak kullanilan hiperparametreler ile yapilan egitim.

e Deney 2: YOLOV5 mimarisi lizerinde veri artirimi teknikleri uygulanarak gergek-

lestirilen egitim.

* Deney 3: YOLOvV5 mimarisi, veri artirrmi ve genetik algoritma tabanl hiperpara-

metre optimizasyonu birlikte kullanilarak yapilan egitim.

4.1.1. YOLOVS Varsayilan Ayarlar ile Model Egitimi

Bu deneyde, modelin egitimi sirasinda herhangi bir veri artirma teknigi ya da hi-
perparametre optimizasyonu kullanilmamistir. Yalnizca YOLOvS mimarisinde varsayilan
olarak tantmlanan hiperparametreler ile egitim yapilmis ve bu ayarlar calismada baslangic
noktasi olarak kabul edilmistir. Bu yaklagimin amaci, ilerleyen asamalarda uygulanacak
iyilestirmelerin etkisini karsilagtirabilmek i¢in temel bir performans diizeyi belirlemektir.
Egitim siireci 5 katli capraz dogrulama yontemiyle yiiriitiilmiis; her iterasyonda elde edilen
en iyl model agirliklar: sabit test kiimesi iizerinde degerlendirilmistir. Bes iterasyondan
elde edilen test sonuclarinin ortalamasi alinarak modelin genel performansini gosteren

degerler Cizelge 4.1°de verilmistir.
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Cizelge 4.1. Deney 1 i¢in ortalama metrik sonuglari

Metrik Ortalama Deger
mAP@0.5 0.755
mAP@0.5:0.95 0.453
Kesinlik 0.716
Duyarlilik 0.705
F1-skor 0.706

Cizelge 4.1 incelendiginde, mAP@0.5 degerinin 0.755 seviyesinde oldugu goriil-
mektedir. Bu oran modelin temel nesne tespitinde kabul edilebilir bir basar1 sagladigini
gosterirken, mAP@0.5:0.95 degerinin 0.453 seviyesinde kalmasi1 6zellikle daha zorlayici
esiklerde modelin performansinin sinirli oldugunu ortaya koymaktadir. Kesinlik (0.716) ve
duyarlilik (0.705) degerlerinin birbirine yakin olmasi, modelin yanlis pozitif ve yanlis ne-
gatif tahminler arasinda dengeli davrandigimi gostermektedir. Buna karsilik F1-skorunun
0.706 diizeyinde kalmasi, modelin genel basarisinin orta seviyede oldugunu ve iyilestir-
meye acik oldugunu isaret etmektedir. Dolayisiyla bu deney, sonraki asamalarda uygula-
nacak veri artirimu ve hiperparametre optimizasyonu gibi yontemlerin etkisini 6l¢mek icin
temel bir referans niteligi tasimaktadir.

Cizelge 4.2, askeri kargo ucagi, sivil yolcu ucagi ve askeri savas ugagi olmak
tizere li¢ farkli sinif icin gerceklestirilen bes katli capraz dogrulama sonucunda elde edilen

ortalama mAP, kesinlik, duyarlilik ve F1-skor metriklerini gostermektedir.

Cizelge 4.2. Deney 1 icin sinif bazinda ortalama metrik sonuglari

Metrik Askeri Kargo Ucag1 Sivil Yolcu Ucag1 Askeri Savas Ucagi
mAP@0.5 0.856 0.764 0.646
mAP@0.5:0.95 0.576 0.439 0.343
Kesinlik 0.746 0.698 0.689
Duyarlilik 0.834 0.728 0.554
F1-skor 0.774 0.699 0.569

Cizelge 4.2 incelendiginde, en yiiksek basariya Askeri Kargo Ugag sinifinda ula-
sildig1 goriilmektedir. Bu sinifta mAP@0.5 degeri 0.856 ve duyarlilik degeri 0.834 olup,
modelin bu sinif1 yiiksek dogrulukla ayirt edebildigi anlasilmaktadir. Sivil Yolcu Ucagi
siniffinda mAP@0.5 degeri 0.764 olarak hesaplanmis, kesinlik ve duyarlilik degerleri den-
geli seyretmis ancak genel performans kargo ugaklarina kiyasla daha diisiik kalmistir. En
zay1f sonuclar ise Askeri Savas Ugag siifinda elde edilmistir. Bu sinifta mAP@0.5 de-
geri 0.646, duyarlilik degeri ise yalnizca 0.554 seviyesinde kalmis, bu da modelin bircok

ornegi tespit edemedigini gostermektedir. Genel olarak sonuclar, modelin biiyiik boyutlu
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ve belirgin gorsel ozelliklere sahip ucaklar1 daha kolay taniyabildigini, gorsel benzerlikleri
yiiksek olan veya daha kiiciik 6l¢cekli nesnelerde ise performansin sinirl kaldigini ortaya
koymaktadir.

Elde edilen model ¢iktilarinin gorsellestirilmis sonucglarini gostermektedir. Gor-
selde farkli havaalani sahnelerinden alinan orneklerde ii¢ sinifa ait tespitler ile modelin

tahmin ettigi etiketler ve giiven skorlar1 Sekil 4.1°de gosterilmektedir.

Sekil 4.1. Deney 1 icin nesne tespit ¢iktilarina ait 6rnek gorseller

Sekil 4.1 incelendiginde modelin ii¢ sinifi da ayirt edebildigi ancak giiven skor-
larmin genel olarak diisiik kaldig1 goriilmektedir. Askeri savas ucaklarinda tahminler
cogunlukla 0.28-0.71 aralifinda olup bu smifta belirgin bir kararsizlik s6z konusudur.
Sivil yolcu ucaklar1 0.35-0.68, askeri kargo ugaklar ise 0.45-0.91 araliginda etiketlen-
migtir. Apron gibi yogun sahnelerde kutularin ¢akistig1 ve bazi nesnelerin eksik ya da
diisiik giivenle tespit edildigi dikkat cekmektedir. Bu durum, modelin varsayilan hiper-
parametrelerle egitildiginde siniflar arasindaki ayrimi netlestirmekte yetersiz kaldigini

gostermektedir.

4.1.2. YOLOVS ile Veri Artirmmi Uygulanan Egitim

Bu deneyde YOLOVS mimarisinde varsayilan hiperparametrelerle yapilan egitim
stirecine ek olarak cesitli veri artirimi teknikleri uygulanmistir. Egitim siirecinde mekansal
(spatial) ve fotometrik (photometric) doniisiimlerden yararlanilmis, bu sayede veri ¢esitli-
ligi artirllarak modelin farkli kogullar altinda daha giivenilir ve genelleme yetenegi yiiksek
ciktilar tiretmesi hedeflenmigtir. Egitim stireci 5 kath ¢apraz dogrulama yontemiyle yii-
riitiilmiis; her iterasyonda elde edilen en iyi model agirliklar: sabit test kiimesi iizerinde
degerlendirilmistir. Bes iterasyondan elde edilen test sonuglarinin ortalamasi alinarak mo-

delin genel performansini gosteren degerler Cizelge 4.3’te verilmistir.

36



BULGULAR M.C.CUTUR

Cizelge 4.3. Deney 2 i¢in ortalama metrik sonuglari

Metrik Ortalama Deger
mAP@0.5 0.850
mAP@0.5:0.95 0.553
Kesinlik 0.804
Duyarlilik 0.806
F1-skor 0.804

Cizelge 4.3 incelendiginde, mAP@0.5 degerinin 0.850 seviyesine yiikseldigi go-
riilmektedir. Bu sonug, Deney 1’e kiyasla belirgin bir artis saglandigim1 gostermektedir.
mAP@0.5:0.95 degerinin 0.553’e ulagmasi, modelin farkli IoU esiklerinde daha istikrarl
tahminler yapabildigini ortaya koymaktadir. Kesinlik (0.804) ve duyarlilik (0.806) deger-
lerinin birbirine ¢ok yakin olmasi, modelin yanlis pozitif ve yanlig negatif oranlar1 arasinda
dengeli bir performans gosterdigini ifade etmektedir. Ayrica F1-skorunun 0.804 e yiiksel-
mesi, genel basar diizeyinde dikkate deger bir iyilesmeye isaret etmektedir. Bu bulgular,
veri artinmi yontemlerinin modelin genelleme yetenegini gii¢lendirdigini ve sinirlt veri
kosullarinda performans kayiplarint 6nemli 6lclide azalttigini gostermektedir.

Cizelge 4.4, askeri kargo ucagi, sivil yolcu ugagi ve askeri savag ugagi olmak
tizere li¢ farkl sinif icin gerceklestirilen bes katli capraz dogrulama sonucunda elde edilen

ortalama mAP, kesinlik, duyarlilik ve F1-skor metriklerini gostermektedir.

Cizelge 4.4. Deney 2 icin sinif bazinda ortalama metrik sonuglari

Metrik Askeri Kargo Ucag1 Sivil Yolcu Ucag1 Askeri Savas Ucagi
mAP@0.5 0.920 0.862 0.768
mAP@0.5:0.95 0.657 0.533 0.470
Kesinlik 0.816 0.825 0.772
Duyarlilik 0.891 0.835 0.674
F1-skor 0.844 0.825 0.702

Cizelge 4.4 incelendiginde, en yiiksek basar1 yine Askeri Kargo Ugag: simifinda
elde edilmigtir. Bu simmifta mAP@0.5 degeri 0.920’ye, duyarlilik ise 0.891°e ulasarak
modelin bu sinif1 yiiksek dogrulukla tespit edebildigini gostermektedir. Sivil Yolcu Ucagi
sinifinda da dengeli sonuglar elde edilmis; mAP@0.5 degeri 0.862, kesinlik ve duyarlilik
degerleri ise birbirine yakin (0.825 ve 0.835) bulunmustur. Askeri Savas Ugagi sinifinda
ise performans onceki deneye gore iyilesmis, mAP@0.5 degeri 0.768’e yiikselmis ve F1-
skoru 0.702 olmusgtur. Bununla birlikte duyarlilik degerinin 0.674 seviyesinde kalmasi,
bu sinifin bazi 6rneklerinde modelin hala yetersiz kaldigin1 gostermektedir. Genel olarak,

veri artirimi tiim siniflarda performansi ylikseltmis, 6zellikle kargo ve yolcu ugaklarinda
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yiiksek dogruluk diizeyleri saglanirken, savas ucagi sinifinda da kayda deger bir gelisme
ortaya ¢ikmustir.

Elde edilen model ciktilarinin gorsellestirilmis sonuglarini géstermektedir. Gor-
selde farkli havaalani sahnelerinden alinan orneklerde li¢ sinifa ait tespitler ile modelin

tahmin ettigi etiketler ve giiven skorlar1 Sekil 4.2’de gosterilmektedir.

Sekil 4.2. Deney 2 icin nesne tespit ¢iktilarina ait 6rnek gorseller

Sekil 4.2 incelendiginde modelin 6nceki asamaya gore daha yiiksek giiven skorla-
riyla tahminler yaptig1 goriilmektedir. Askeri kargo ugaklart 0.74—0.92 araliginda tutarh
bicimde tespit edilmis, sivil yolcu ugaklart da 0.66—0.86 araliginda daha dengeli sonuglar
vermistir. Askeri savas ucaklarinda giiven skorlar1 0.49-0.89 arasinda degismekte olup bu
smifta belirsizlik kismen stirmektedir. Apron gibi yogun sahnelerde yanlis veya cakisan
kutularin azaldig1, ancak tamamen ortadan kalkmadigi gézlenmistir. Bu bulgu, veri arti-
rim1 yontemlerinin 6zellikle yogun sahnelerdeki belirsizlikleri kismen azalttigini ortaya
koymaktadir.

4.1.3. YOLOVS ile Veri Artirnmi ve Optimizasyon Uygulanan Egitim

Bu deneyde, veri artirnmi tekniklerinin yani sira genetik algoritma (GA) tabanli
hiperparametre optimizasyonu uygulanmistir. GA; 6grenme orani, momentum ve agirlik
carpani gibi kritik hiperparametreleri evrimsel bir arama siireciyle optimize ederek mode-
lin hem egitim siirecinde daha istikrarli 6grenmesini hem de tahmin dogrulugunun yiiksel-
tilmesini saglamistir. Egitim siireci 5 katli ¢capraz dogrulama yontemiyle yiiriitiilmiis; her
fold’da elde edilen en iyi model agirliklar: sabit test kiimesi iizerinde degerlendirilmistir.
Bes fold’dan elde edilen test sonuglarinin ortalamasi alinarak modelin genel performansini

gosteren degerler Cizelge 4.5°te verilmistir.
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Cizelge 4.5. Deney 3 i¢in ortalama metrik sonuglari

Metrik Ortalama Deger
mAP@0.5 0.899
mAP@0.5:0.95 0.602
Kesinlik 0.853
Duyarlilik 0.836
F1-skor 0.844

Cizelge 4.5 incelendiginde, mAP@0.5 degerinin 0.899’a ulastig1 goriilmektedir.
Bu sonug, onceki iki deneye kiyasla modelin dogruluk diizeyinde kayda deger bir artis sag-
landigin1 gostermektedir. mAP@0.5:0.95 degerinin 0.602’ye yiikselmesi, modelin farkl
IoU esiklerinde daha kararli tahminler iiretebildigini ortaya koymaktadir. Kesinlik (0.853)
ve duyarlilik (0.836) degerleri arasindaki denge, modelin yanlis pozitif ve yanlis nega-
tif tahminleri basartyla minimize ettigini gostermektedir. F1-skorunun 0.844’e ulagsmasi
ise genel performansin en yiiksek seviyeye tasindigini ortaya koymaktadir. Bu bulgular,
veri artirtmi ve genetik algoritma tabanli hiperparametre optimizasyonunun birlikte uy-
gulanmasinin, modelin sinirli veri kosullarinda dahi daha istikrarli ve giivenilir sonuglar
tiretmesini sagladigin1 gostermektedir.

Cizelge 4.6, askeri kargo ucgagi, sivil yolcu ucagi ve askeri savas ugagi olmak
tizere li¢ farkli sinif icin gerceklestirilen bes katli capraz dogrulama sonucunda elde edilen

ortalama mAP, kesinlik, duyarlilik ve F1-skor metriklerini gostermektedir.

Cizelge 4.6. Deney 3 icin sinif bazinda ortalama metrik sonuglari

Metrik Askeri Kargo Ucag1 Sivil Yolcu Ucag1 Askeri Savas Ucagi
mAP@0.5 0.931 0.865 0.798
mAP@0.5:0.95 0.691 0.561 0.471
Kesinlik 0.804 0.786 0.813
Duyarlilik 0.938 0.841 0.717
F1-skor 0.860 0.808 0.742

Cizelge 4.6 incelendiginde, en yiiksek basar1 Askeri Kargo Ug¢agi sinifinda elde
edilmigtir. Bu simifta mAP@0.5 degeri 0.931 ve duyarlilik 0.938 seviyesine ulasarak
modelin bu sinifi oldukca yliksek dogrulukla tespit edebildigini gostermektedir. Sivil
Yolcu Ug¢ag: simifinda da giiclii sonuglar elde edilmig, mAP@0.5 degeri 0.865, F1-skoru
ise 0.808 olarak hesaplanmistir. Askeri Savas Ugagi siifi ise en diisiik degerlere sahip
olmasina ragmen Onceki deneylere kiyasla gelisme gostermis, mAP@0.5 degeri 0.798e,
F1-skoru ise 0.742’ye yiikselmistir. Bu bulgular, veri artirimi ve genetik algoritma tabanl

hiperparametre optimizasyonunun ozellikle kargo ve yolcu ugaklarinda yiiksek dogruluk
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diizeylerine ulagsmay1 sagladigini, savas ucaklarinda ise modelin daha dengeli ve giivenilir
sonuclar iiretebilmesine katki sundugunu ortaya koymaktadir.

Elde edilen model ciktilarinin gorsellestirilmis sonuglarini géstermektedir. Gor-
selde farkli havaalani sahnelerinden alinan orneklerde li¢ sinifa ait tespitler ile modelin

tahmin ettigi etiketler ve giiven skorlar1 Sekil 4.3’te gosterilmektedir.

Sekil 4.3. Deney 3 icin nesne tespit ¢iktilarina ait 6rnek gorseller

Sekil 4.3 incelendiginde modelin tahmin giiveninde onemli bir artis saglandigi
goriilmektedir. Askeri kargo ucaklar1 0.76-0.93, sivil yolcu ucaklar1 0.64-0.91, askeri
savas ucaklari ise 0.74—0.92 araliginda yiiksek skorlarla etiketlenmistir. Ozellikle Apron ve
terminal bolgelerindeki yogun sahnelerde tiim ugaklarin dogru sekilde ve yiiksek giivenle
tespit edildigi, cakisan kutularin ya da eksik tahminlerin bulunmadig1 dikkat cekmektedir.
Bu sonug, genetik algoritma ile optimize edilen parametrelerin veri artirnmiyla birlikte

kullanildiginda modelin en dengeli ve giivenilir performansa ulastigin1 gostermektedir.

4.2. Deney Sonuclarimin Karsilastirilmasi

Gergeklestirilen ii¢ farkli deneysel senaryonun sonuglari karsilastirmali olarak su-
nulmustur. Karsilastirmanin amaci, farkli egitim stratejilerinin model basarimina olan
etkisini nesnel ve sayisal veriler lizerinden ortaya koymaktir. Bu kapsamda, bes katl ¢ap-
raz dogrulama ile elde edilen ortalama mAP@0.5, mAP@0.5:0.95, kesinlik, duyarlilik ve

FI-skor degerleri degerlendirilmistir. Elde edilen sonuglar Cizelge 4.7°de verilmistir.
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Cizelge 4.7. Genel ortalama metrik degerleri

Deney mAP@0.5 mAP@0.5:0.95 Kesinlik Duyarhlik F1-skor

Deney 1 0.755 0.453 0.716 0.705 0.706
Deney 2 0.850 0.553 0.804 0.806 0.804
Deney 3 0.899 0.602 0.853 0.836 0.844

Cizelge 4.7 incelendiginde, deneyler arasinda tiim metriklerde kademeli ve tutarli
artiglarin gergeklestigi goriilmektedir. Deney 1, modelin baglangi¢ seviyesini temsil et-
mekte olup ortalama mAP@0.5 0.755, mAP@0.5:0.95 0.453, kesinlik 0.716, duyarlilik
0.705 ve F1-skor 0.706 degerleri elde edilmistir. Bu sonuglar, modelin temel performan-
sinin smirlt ancak dengeli oldugunu gostermektedir. Deney 2’de uygulanan veri artirimi
sayesinde tiim metriklerde belirgin iyilesmeler kaydedilmis; 6zellikle kesinlik (0.804) ve
duyarlilik (0.806) degerlerinin birbirine yakin olmasi, modelin hem dogru tespit yapma
hem de olas1 nesneleri yakalama konusunda dengeli bir basariya ulastigini ortaya koymak-
tadir. Deney 3’te ise genetik algoritma ile optimize edilen hiperparametreler kullanilmis ve
en yliksek performans degerlerine ulagilmistir. Ortalama mAP@0.5 0.899, mAP@0.5:0.95
0.602, kesinlik 0.853, duyarlilik 0.836 ve F1-skor 0.844 olarak hesaplanmistir. Bu sonug-
lar, hiperparametre optimizasyonunun modele ek katki sagladigini ve 6zellikle kesinlik ile

duyarlilik arasindaki dengeyi koruyarak genel basarimi artirdigini gostermektedir.

4.2.1. Smif Bazinda Metrik Sonuclarimin Karsilastirilmasi

Farkli deneysel calismalarin sinif bazindaki performans degerleri ayrintili olarak
ele alinmigtir. Calismada, ii¢ temel sinif olan askeri kargo ucagi, sivil yolcu ugagi ve
askeri savag ucagi ayri ayri incelenmistir. Her bir sinif icin elde edilen sonuglarin tek
tek degerlendirilmesi, modelin her sinifta ulasti§1 basar1 diizeyini daha net sekilde ortaya
koymak ac¢isindan onem tasimaktadir. Boylece modelin yalnizca genel performansi degil,
ayn1 zamanda siniflar aras1 farkliliklarr da somut verilerle gézlemlenebilmistir. Bu incele-
mede, varsayilan hiperparametrelerle egitilen modelin temel sonuglar1 baglangi¢ noktasi
olarak ele alinmig, daha sonra veri artirrmi tekniklerinin katkilar1 ve genetik algoritma
tabanli hiperparametre optimizasyonunun etkileri simif diizeyinde ayr1 ayr1 degerlendi-
rilmigtir. Boylelikle, uygulanan her yontemin farkli siniflardaki performansa olan etkisi

acikea karsilagtirilabilir hale getirilmistir. Elde edilen sonuclar Cizelge 4.8°de verilmistir.
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Cizelge 4.8. Sinif bazinda ortalama metrik degerleri

Smif Deney mAP@0.5 mAP@0.5:0.95 Kesinlik Duyarhlik F1-skor

Askeri Deney 1 0.856 0.576 0.746 0.834 0.774
Kargo Deney2  0.920 0.657 0.816 0.891 0.844
Ucagt Deney3  0.931 0.691 0.804 0.938 0.860
Sivil  Deney 1 0.764 0.439 0.698 0.728 0.699
Yolcu Deney2  0.862 0.533 0.825 0.835 0.825
Ucagt  Deney3  0.865 0.561 0.786 0.841 0.808
Askeri Deney 1 0.646 0.343 0.689 0.554 0.569
Savas Deney 2 0.768 0.470 0.772 0.674 0.702
Ugagr  Deney 3 0.798 0.471 0.813 0.717 0.742

Askeri Kargo Ucga81 smifinda, ilk deneyden ikinci deneye geciste tiim metrik-
lerde dikkate deger bir iyilesme gerceklesmistir. mAP@0.5 degeri 0.856’dan 0.920’ye,
mAP@0.5:0.95 degeri ise 0.576’dan 0.657 ye yiikselmistir. Uciincii deneyde bu artis egi-
limi siirmiis, mAP@0.5 degeri 0.931’e, F1-skor 0.860’a ulagmistir. Ozellikle duyarlilik
degerinin 0.938’e ¢ikmasi, modelin bu sinifin 6rneklerini yakalama konusundaki bagari-
sin1 ortaya koymaktadir.

Sivil Yolcu Ugagi smifinda, baslangic senaryosunda elde edilen metrikler go-
rece diisiik seviyelerde kalmis, ikinci deneyde ise belirgin iyilesmeler gézlenmistir. Bu
deneyde mAP@0.5 degeri 0.764’ten 0.862’ye, Fl-skor 0.699°dan 0.825’e yiikselmistir.
Uciincii deneyde mAP@0.5 ve mAP@0.5:0.95 degerlerindeki artis devam etmis, duyarli-
lik metriginde de yiikselis kaydedilmistir. Elde edilen sonuglar, uygulanan yontemlerin bu
siifta genel performansa olumlu katki sagladigin1 gostermektedir.

Askeri Savas Ucagi sinifinda, ilk deneyde diisiik seviyelerde baslayan performans
ikinci deneyle birlikte belirgin bigimde artmistir. mAP@0.5 degeri 0.646’dan 0.768’e,
F1-skor ise 0.569’dan 0.702’ye ¢ikmustir. Uciincii deneyde bu gelisim egilimi korunmus,
mAP@0.5 degeri 0.798’e, Fl-skor 0.742’ye yiikselmistir. Boylece bu sinifta da deneyler
ilerledik¢e modelin basarisinin arttig1 goriilmektedir.

Genel olarak bakildiginda, li¢ sinifta da deneylerin ilerlemesiyle birlikte metrik-
lerde diizenli artislar elde edilmistir. Ozellikle ikinci deneyle birlikte baslayan iyilesmeler,
ticlincli deneyde korunmus ve bazi metriklerde daha ileri seviyelere ulagilmigtir. Bu so-
nuglar, uygulanan yontemlerin farkli siniflarda modelin performansini gelistirmede etkili

oldugunu ortaya koymaktadir.
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5. TARTISMA

5.1. Varsayllan Parametrelerin Sitmirhliklar

Varsayilan hiperparametrelerle gerceklestirilen model egitimi temel bir referans
noktas1 sunmakla birlikte simirl1 bir performans diizeyi ortaya koymustur. Ozellikle karma-
sik arka planlarin bulundugu sahnelerde ve kiiciik boyutlu nesnelerin tespitinde modelin
basaris1 diigmektedir. Bu durum, varsayilan parametrelerin veri setinin 0zgiin yapisina
yeterince uyum saglayamadigim1 gostermektedir. Nesne yogunlugu, simif dagilimindaki
dengesizlikler ve goriintii ¢coziiniirliigii gibi faktorlere uyum saglayamayan sabit hiperpa-
rametreler modelin genelleme kabiliyetini kisitlamaktadir.

Ayrica varsayilan parametrelerle yapilan egitimde modelin belirli siniflarda diger-
lerine kiyasla daha diistik dogruluk sergiledigi gozlenmistir. Bu da her sinifin farkli gorsel
ozelliklere sahip olmas1 nedeniyle tek tip parametre ayarlarinin tiim siniflar i¢in ayni de-
recede etkili olmadigini ortaya koymaktadir. Dolayisiyla bu senaryo ilerleyen asamalarda
veri artirimi ve hiperparametre optimizasyonu gibi yontemlerin kullanilmasini gerekli

kilan bir baglangic noktas1 olusturmustur.

5.2. Veri Artirnmi ile Saglanan Katkilar

Veri artirimi tekniklerinin uygulanmasi modelin farkli senaryolara uyum saglama
yetenegini belirgin bicimde gelistirmistir. Ozellikle mekansal ve fotometrik doniisiimler
sayesinde egitim verisinin cesitliligi artmis, model daha 6nce karsilagsmadigi varyasyonlara
karg1 dayaniklilik kazanmistir. Bu durum kiiciik nesnelerin tespitinde ve karmasik arka
planlarda yapilan siniflandirmalarda dogruluk oranlarinin yiikselmesine katki saglamasgtir.

Ayrica sinif dagiliminda gozlenen dengesizliklerin kismen dengelenmesi modelin
siniflar arasinda daha tutarli sonuglar liretmesine imkan tanimigstir. Veri artirimi yalnizca
genel basart metriklerinde iyilesme saglamakla kalmamis, ayn1 zamanda modelin genel-
leme kabiliyetini de giiclendirmigtir. Boylece varsayilan parametrelerle elde edilen sinirli
performansin 6tesine gecilerek daha dengeli ve giivenilir bir performans diizeyi elde edil-

migtir.
5.3. Genetik Algoritmamin Model Performansina Katkisi

Genetik algoritma ile gergeklestirilen hiperparametre optimizasyonu modelin 68-
renme siirecini daha dengeli hale getirerek genel performansta belirgin bir iyilesme sag-
lamistir. Evrimsel arama mekanizmasi sayesinde 0grenme orani, momentum ve kayip
fonksiyonu agirliklar1 gibi kritik hiperparametreler veri setinin 6zgiin yapisina uyumlu
bicimde yeniden diizenlenmistir. Bu siire¢ modelin hem daha hizli yakinsamasina hem de

daha kararl bir hata egrisi sergilemesine katkida bulunmustur.
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Ayrica farkli simiflarda gézlenen dengesizliklerin azaltilmasinda ve kiiciik nesne-
lerin tespitinde elde edilen gelismeler GA’nin yalnizca tekil metriklerde degil, modelin
genel genelleme kabiliyetinde de olumlu etkiler yarattigini gostermektedir. Veri artirimi ile
saglanan cesitliligin lizerine eklenen bu optimizasyon adimi modelin performansin1 daha

iist diizeye tasiyarak en dengeli ve giivenilir sonuclarin elde edilmesine olanak tanimistir.

5.4. Sonuclarin Literatiir ile Karsilagtirilmasi

Literatiirde uzaktan algilama goriintiilerinde nesne tespiti amaciyla YOLOvS mi-
marisi lizerinde cesitli iyilestirmeler yapilmistir. SEB-YOLO yonteminde modelin kiigiik
nesnelerden daha fazla bilgi ¢ikarabilmesi ve benzer nesnelerin ayirt edilebilmesi i¢in
baz1 yapisal degisiklikler uygulanmistir. Backbone boliimiine SPD-Conv katmani eklen-
mis, son katmanda dikkat mekanizmasi i¢eren bir havuzlama modiilii kullanilmis, boyutlar
arasi bilgi aktarimi icin Bi-FPN yapis1 tercih edilmis ve siniflandirma ile regresyon go-
revlerini ayirmak amaciyla decoupled head eklenmistir. Yapilan testler sonucunda NWPU
VHR-10 veri setinde %93.5, RSOD veri setinde ise %93.9 mAP degerine ulasilmis; bu
sonugclar orijinal YOLOVS] modeline gore sirastyla %4.0 ve %5.3 oraninda artisa karsilik
gelmistir (Hui vd. 2024). Bu calisma genis veri setlerinde mimari degisikliklerin model
dogruluguna katki saglayabilecegini gostermektedir.

KCFS-YOLOVS5 yonteminde de benzer sekilde model lizerinde yapisal iyilestirme-
ler yapilmistir. Anchor kutularinin belirlenmesi i¢in K-means++ algoritmasi kullanilmais,
backbone boliimiine Coordinate Attention modiilii eklenmis, boyutlar arasi bilgi kaybini
azaltmak i¢in Bi-FPN yapisi entegre edilmis ve kiigiik nesnelerin tespiti i¢in tiny object
detection head tasarlanmistir. Ayrica tahmin kutulart ile ger¢ek kutular arasindaki uyumu
artirmak i¢in SIoU loss fonksiyonu tercih edilmistir. Bu diizenlemeler NWPU VHR-10,
RSOD ve UCAS-AOD-CAR veri setleri lizerinde test edilmis ve ozellikle kiiciik nesnele-
rin tespitinde orijinal YOLOvS’e kiyasla daha yiiksek dogruluk degerleri elde edilmistir
(Tian vd. 2023).

Uydu goriintiilerinden askeri ugak tiplerinin simiflandirilmasina yonelik bir ¢a-
lismada farkli CNN tabanlt mimariler (VGG16, ResNet50, MobileNetV2, DenseNet121,
InceptionV3 ve Xception) karsilastirilmis ve epoch 8 sonrasinda en yiiksek basar1 Xception
modeliyle elde edilmistir. Bu model dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve F1-skor degerlerinde
%99 seviyelerine ulagirken InceptionV3 yiiksek performans sergilemistir. MobileNetV2
ve ResNet50 orta diizeyde sonuglar iiretmis, VGG16 ve DenseNetl121 ise gorece daha
diisiik dogruluk saglamistir. Calismada YOLOVS kullanilmamig, hazir ve genis kapsaml
veri setleri iizerinden sadece askeri ugak tipleri i¢in mimari farkliliklarin siniflandirma

basarisina etkisi incelenmistir (Ozgelik 2024).
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Bu tez caligmasinda ise farkli bir veri yapisi iizerinde inceleme yapilmistir. Lite-
ratlirde sik¢a kullanilan genis ve hazir veri setleri yerine Google Earth Pro araciligiyla
olusturulan ve sinirlt sayida ornek iceren 6zel bir uydu goriintiisii veri seti kullanilmagtir.
Veri sayisinin az olmasi nedeniyle modelin genelleme kabiliyeti sinirli kalabileceginden
egitim siirecinde mekansal ve fotometrik veri artirrmi yontemleri uygulanmistir. Boylece
modelin farkli kosullarda daha dayanikli olmas1 amag¢lanmistir. Ayrica hiperparametreler
tizerinde durulmus ve genetik algoritma tabanli bir optimizasyon yontemi kullanilmustir.
Varsayilan hiperparametrelerin kiiciik olcekli veri setlerinde yeterli sonu¢ vermemesi ih-
timali dikkate alinarak genetik algoritma ile farkli parametre kombinasyonlar1 denenmis
ve bu yolla daha uygun ayarlarin elde edilmesi hedeflenmistir.

Sonug olarak bu ¢alismada sinirli 6rnekten olusan bir uydu goriintiisii veri se-
tinde hem veri artirnmi hem de hiperparametre optimizasyonunun model performansina
etkileri degerlendirilmistir. Elde edilen bulgular kiiciik 6lgekli veri setleri iizerinde uy-
gulanabilecek yontemlerin anlasilmasina katki saglamaktadir. Literatiirdeki SEB-YOLO
ve KCFS-YOLOVS5 gibi ¢alismalar daha ¢cok genis veri setlerinde mimari diizenlemeler
tizerinden degerlendirilmigken, bu tez calismasi sinirli veri kosullarinda hiperparametre
optimizasyonunun sonuglarii incelemistir. Boylece farkli veri 6l¢eklerinde hangi yontem-

lerin One cikabilecegi konusunda karsilagtirma yapma imkani sunmustur.

5.5. Uygulama Siirecinde Karsilagilan Simirhliklar

Model egitimi ve hiperparametre optimizasyonu siireci tek bir GPU iizerinde
(RTX 4050) yiiriitiilmiistiir. Bu donanim modelin egitilmesi ve genetik algoritmanin uy-
gulanmasi icin yeterli olmakla birlikte, daha genis popiilasyon biiyiikliikleri veya daha
uzun nesil sayilarinin denenmesini sinirlamigtir. Genetik algoritma kapsaminda popiilas-
yon biiyiikliigli 16—18, nesil sayis1 ise en fazla 60 olarak belirlenmis; baz1 durumlarda en
iyi sonuglara bu sinirdan daha erken ulasilsa da daha kapsamli bir arama siireci zaman
ve islem maliyeti nedeniyle gerceklestirilememistir. Ayrica calismada yalnizca YOLOvVS
mimarisi ele alinmig, farklt mimari yapilar ile karsilastirma yapilmamistir. Bu nedenle
elde edilen bulgular YOLOvS5 mimarisi ve kullanilan 6zel veri seti ile sinirli olup, farkli

yontem veya kosullarda elde edilebilecek performanslara dogrudan genellenemez.

5.6. Sonuclarin Genellenebilirligi Acisindan Degerlendirme

Bu calismada elde edilen sonuclar yalnizca olusturulan 6zel veri seti ve YOLOVS
mimarisi temelinde degerlendirilmistir. Goriintiilerin sinirli sayida olmasi ve yalnizca ti¢
sinifa odaklanilmasi sonuglarin farkli veri tipleri veya daha genis sinif yapilar i¢in dogru-
dan genellenmesini sinirlandirmaktadir. Ayrica verilerin tek bir kaynaktan (Google Earth

Pro) manuel olarak toplanmig olmasi, farkli bolgelerden veya farkli goriintiileme kosulla-
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rindan elde edilecek verilerde benzer performansin saglanip saglanamayacagi konusunda
belirsizlik olusturmaktadir.

Bes kath capraz dogrulama ile modelin mevcut veri seti iizerindeki genelleme
yetenegi degerlendirilmistir. Bu yontem verilerin farkli boliinmelerle hem egitim hem de
dogrulama siirecinde kullanilmas: sayesinde daha dengeli bir dl¢ciim imkani1 sunmustur.
Ancak elde edilen sonuglar yalnizca bu veri seti i¢in gecerlidir. Farkli bolgelerden sagla-
nacak uydu goriintiileri veya alternatif mimarilerle yapilacak calismalar bulgularin daha
genis kosullarda dogrulanmasina katki saglayacaktir.

Genetik algoritma tabanli hiperparametre optimizasyonu ise prensip olarak farkli
veri kiimelerine uyarlanabilir bir yontemdir. Ancak her veri seti kendi 6zelliklerine sahip
oldugundan GA ile elde edilen hiperparametrelerin bagka veri kiimelerine dogrudan akta-
rilmas1 miimkiin degildir. Bu nedenle farkli senaryolarda benzer bir iyilestirme saglamak

i¢cin optimizasyon siirecinin yeniden yiiriitiilmesi gerekecektir.
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6. SONUCLAR

Bu tez calismasinda, uydu goriintiilerinde nesne tespiti amaciyla derin 6grenme
tabanl bir yaklagim uygulanmis ve YOLOVS mimarisi temel alinmistir. Calismanin temel
hedefi, sinirl veri kogullarinda modelin bagarimini artirmak ve bu kosullarin neden oldugu
genelleme sorunlarini en aza indirmektir. Bu dogrultuda iki yontem iizerinde durulmustur.
Bunlardan ilki, egitim verilerinin ¢esitliligini artirmaya yonelik veri artirrmi teknikleridir.
Ikincisi ise 6grenme siirecini daha sistemli bir sekilde yonlendirmeyi amaglayan genetik
algoritma tabanli hiperparametre optimizasyonudur. Boylece hem verilerin zenginlesti-
rilmesinin hem de parametrelerin diizenli bicimde ayarlanmasinin model performansina
katkilar birlikte ele alinmistir.

Elde edilen bulgular, veri artirimi sayesinde modelin daha genis bir 6rnek yelpaze-
sinden 0grenme firsati buldugunu gostermistir. Bu durum, 6zellikle sinirl veri setlerinde
kritik oneme sahip olan genelleme yetenegini giiclendirmistir. Sonuglarda kesinlik ve
duyarlilik degerlerinde goriilen artis, cesitliligi artirilmig verilerin modelin hem dogru
siniflandirma yapma becerisini hem de daha fazla nesneyi yakalama kapasitesini gelistir-
digini ortaya koymustur. Boylece veri artirimi, egitim siirecine yalnizca nicelik agisindan
degil, icerik acisindan da anlamli bir katki saglamistir.

Genetik algoritma tabanli hiperparametre optimizasyonu ise modelin basarimini
farkli bir yonden gelistirmistir. Parametrelerin sistematik bi¢imde ayarlanmasi, yalnizca
rastgele denemelerle ulagilamayacak uygun degerlerin bulunmasini miimkiin kilmistir. Bu
sayede mAP@0.5, mAP@0.5:0.95, duyarlilik ve F1-skor gibi temel metriklerde belirgin
ilerlemeler elde edilmistir. Bununla birlikte, bazi simiflarda kesinlik degerlerinde kiiciik
diisiisler goriilmiis; bu da hiperparametre optimizasyonunun sinif bazinda farkli etki-
ler dogurabilecegini gostermistir. Ancak genel egilim, optimizasyonun model basarimini
giiclendirdigi yoniindedir.

Iki yontemin birlikte kullanilmast, tek basina saglanan kazanimlar1 daha da ileriye
tasimis ve modelin farkli siniflarda daha dengeli sonuglar tiretmesine katkida bulunmustur.
Veri artirtmi modelin ¢esitlilikle 6grenmesini saglarken, genetik algoritma bu 6grenme
stirecini daha istikrarl1 ve verimli hale getirmistir. Boylece model yalmizca dogruluk dii-
zeyinde yiikselis gostermemis, ayn1 zamanda farkli veri senaryolarinda da daha tutarl bir
performans sergilemistir.

Sonug olarak, bu ¢alisma sinirli veri kosullarinda nesne tespiti i¢in veri artirimi
ve hiperparametre optimizasyonunun birlikte kullanilmasinin etkili bir strateji oldugunu
ortaya koymustur. Ozellikle genetik algoritma gibi evrimsel bir yaklagimim hiperpara-
metre arama siirecini hizlandirdig1 ve parametrelerin daha kisa siirede uygun degerlere

ulagsmasinm sagladig1 goriilmiistiir. Elde edilen yaklasimin benzer sekilde sinirhi veri ya-
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pisina sahip farkli senaryolarda da uygulanabilir oldugu diisliniilmektedir. Ayrica, askeri
ve sivil havacilikta hava araclarinin otomatik olarak tespitinde; gozetleme, giivenlik, hava
sahasinin takibi ve acil durumlarda karar destegi gibi alanlarda kullanilma potansiyeline

sahip oldugu degerlendirilmektedir.
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