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YUKSEK COZUNURLUKLU GORUNTULERDE DERIN OGRENME
TABANLI NESNE TESPITI ICIN YENI BiR ONISLEME YONTEMI
GELISTIRILMESI

OZET

Son zamanlarda yiiksek ¢oziiniirliiklii uydu ve insansiz hava arac1 (IHA) gériintiileri,
giivenlik, trafik analizi, afet yonetimi ve ¢evre izleme gibi alanlarda giderek popiiler
hale gelmektedir. Ancak, pratikte bu tiir yiiksek ¢oziliniirliikklii goriintiilerde kiigiik
nesnelerin tespitinde, diisiikk piksel yogunlugu ve ayrintilarin kaybolmasi gibi
problemlerden dolay1 basarim diismektedir. Bundan dolay1, kiigiik nesneleri daha
dogru bir sekilde tespit edebilecek, yliksek dogruluk oranina sahip yeni yontemlerin
gelistirilmesine ihtiya¢ duyulmaktadir.

Bu tez ¢aligmasinda, yiiksek ¢oziintirliiklii goriintiilerde nesne tespiti i¢in yeni bir derin
O0grenme tabanli algoritma gelistirilmistir. Tezin temel amaci, yiiksek ¢oziintirliikli
uydu ve insansiz hava aract (IHA) goriintiilerinde kiiciik nesnelerin tespitinde
karsilasilan zorluklari asmak ve nesne tespit performansini artirmaktir. Onerilen
yontem, yeni gelistirilmis ISA (Image Slicing Algorithm) adi verilen 6n isleme
algoritmasi, gilincel olarak kullanllan SAM (Segment Anything) ile etiket
optimizasyonu, ¢oziinlirligii iyilestiren SRGAN (Super-Resolution Generative
Adversarial Network) ve YOLO (You Only Look Once) modellerinin birlestirilmesi
ile olusturulan SROD (Super-Resolution Object Detection) Mimarisinden
olusmaktadir. Onerilen yontem, 6zellikle kiigiik nesnelerin tespiti sirasinda kaybolan
piksel verilerinin korunmasini ve nesnelerin daha yiiksek dogrulukla algilanmasini
saglamaktadir.

Tezde oOnerilen yontem su sekilde calismaktadir: ilk olarak, yiiksek ¢oziiniirliikli
goriintiilerdeki nesnelerin dogru bir sekilde dilimlenmesi i¢cin ISA algoritmasi
kullanilmaktadir. Bu algoritma, dilimleme sirasinda nesnelerin biitiinligiini
koruyarak, nesne tespiti i¢in veri hazirlama siirecinde 6nemli bir rol oynamaktadir.
Dilimleme islemi sirasinda olusan etiketleme hatalarinin kontrol edilmesi ve
diizeltilmesi icin SAM segmentasyon modeli kullanilmistir. Bu sayede, dilimlenen
goriintiilerdeki nesnelerin etiketleme dogrulugu ve modelin performansi artirilmistir.

Daha sonra, SRGAN modeli ile goriintiilerin ¢oziiniirliigi artirilarak, YOLO tabanlh
nesne tespit modellerine ¢oziiniirliigi iyilestirilmis giris verileri saglanmistir. SRGAN
modeli, gorlintiilerdeki detay seviyesini artirarak, 6zellikle kiiclik nesnelerin daha iyi
tespit edilmesini saglamaktadir. Calismada hava goriintiilerinde siklikla kullanilan
xView ve VisDrone veri setleri kullanilmistir. Bu veri setleri, ¢ok siifli ve karmasik
goriintiiler igermektedir. Bu 6zellikleri ile 6nerilen sistemin performansini test etmek
i¢in uygun bir problem sunmaktadir. Tezdeki deneysel ¢aligmalar YOLOvVS, YOLOV7,
YOLOV8 ve, YOLOV9 gibi farkli YOLO versiyonlar1 kullanilarak yapilmistir. Elde
edilen deneysel sonuglar, 6nerilen yontemin nesne tespit dogrulugunu énemli dlgiide
gelistirdigini ve mevcut yontemlere kiyasla daha yiiksek dogruluk oranlart sagladigini
gostermektedir.
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Tezde gelistirilen diger 6nemli bir yontem ise etiket doniisiim algoritmasidir. Bu
algoritma, maske etiketli veri setlerinin YOLO formatina uygun hale getirilmesini
saglamaktadir. Etiket donilisiim algoritmasi1 sayesinde, farkli veri setlerinde kullanilan
etiketleme formatlarinin uyumsuzluk sorunlari ¢oziilmiis ve YOLO modellerinde
kolaylikla kullanilabilir hale getirilmistir.

Sonug olarak, bu tez c¢alismasi, yiiksek c¢oziintirliiklii goriintiilerde nesne tespiti
alaninda Onemli bir katki sunmakta ve oOzellikle kiigiik nesnelerin tespitinde
karsilagilan zorluklart minimize eden yeni bir yontem Onermektedir. Bu yontemin,
giivenlik, trafik analizi, afet yonetimi ve cevre izleme gibi alanlarda kullanim
potansiyeli bulunmaktadir. Gelistirilen yontemlerin literatiire katkisi, nesne tespiti
alanindaki performans iyilestirmeleri ve ¢oklu veri setlerinde elde edilen basarili
sonugclar ile kanitlanmustir.
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DEVELOPMENT OF A NEW PREPROCESSING METHOD FOR DEEP
LEARNING BASED OBJECT DETECTION IN HIGH RESOLUTION
IMAGES

SUMMARY

Recently, high-resolution satellite and Unmanned Aerial Vehicle (UAV) images have
become increasingly popular in areas such as security, traffic analysis, disaster
management and environmental monitoring. Such images enable the collection of
critical information by scanning large areas in great detail, thus contributing to data-
driven decision-making processes. However, in practice, the performance of detecting
small objects in such high-resolution images is degraded due to problems such as low
pixel density and loss of details. This poses a significant challenge, especially for
security and monitoring applications where critical analyses are performed. Therefore,
there is a need to develop new methods with high accuracy that can detect small objects
more accurately.

In this thesis, the focus is on deep learning-based object detection in high-resolution
images, with a particular emphasis on addressing the challenges encountered in
detecting small objects in satellite and UAV imagery. A novel algorithm has been
developed to optimize this detection process, offering new solutions to these
challenges. The increasing use of high-resolution imagery, especially in areas such as
urban planning, traffic monitoring, disaster management, and security, has heightened
the importance of image-processing-based decision support systems. However,
detecting small objects in such images poses significant challenges due to scale
variations and large data sizes. The method proposed in this thesis presents a new
approach to overcome these difficulties, making the object detection process both more
efficient and accurate.

One of the key components of this study is a specialized slicing algorithm called the
Image Slicing Algorithm (ISA). ISA works by slicing high-resolution images into
more manageable sizes while minimizing data loss during object detection. Traditional
methods, which resize images, often result in the loss of details for small objects,
adversely affecting detection accuracy. By slicing the images, the ISA algorithm
addresses these issues and preserves the integrity of objects during the process. As a
result, both large and small objects can be detected more effectively. High-accuracy
small object detection is crucial, especially in critical fields such as security and
disaster management, and ISA was developed to achieve this level of precision.

The advantages of ISA extend beyond this. Another important function of the
algorithm is its integration with the Segment Anything Model (SAM), which controls
label accuracy during the slicing process. SAM checks the accuracy of object labels in
sliced images using segmentation masks and automatically corrects any detected
errors. By preserving label accuracy after slicing, SAM improves the quality of the
training data, significantly reducing failure rates during the training of object detection
models. Given the complexity of the images and the size of the objects, this automatic
correction mechanism plays a crucial role in enhancing detection accuracy.
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Another significant contribution of the thesis is the integration of the Super-Resolution
Generative Adversarial Network (SRGAN) model, which enhances object resolution,
with the You Only Look Once (YOLO) model used for object detection. The
developed Super-Resolution Object Detection (SROD) ar combines SRGAN with
YOLO to restore lost details in low-resolution images, enabling clearer detection of
small objects. SRGAN enriches the data for object detection by enhancing the
resolution of images through deep learning techniques, which is especially important
for small object detection. YOLO, known for its speed and accuracy in object
detection, when combined with SRGAN in the SROD algorithm, allows for more
accurate and faster detection of objects in satellite and UAV imagery.

The datasets used in this thesis were carefully selected to evaluate the real-world
applicability of the object detection algorithms. The xView dataset, composed of
satellite images, covers different geographical regions and environmental conditions
worldwide. This dataset stands out due to its wide variety of objects and presents
complex images requiring multi-class detection. The VisDrone dataset consists of
high-resolution images captured by UAVs under various weather conditions and
environments. Both datasets provide challenging test environments for processing and
evaluating high-resolution images. Experiments conducted on these datasets showed
that the proposed SROD algorithm yielded significant performance improvements
compared to existing methods. Specifically, experiments on the xView dataset using
YOLOV5 achieved the highest accuracy rates, while YOLOv8 produced the best
results on the VisDrone dataset.

Another important component of the thesis is the label conversion algorithm developed
to transform label formats used in the datasets. This algorithm allows mask-based
labels to be adapted to the YOLO format, facilitating the integration of various datasets
with deep learning models. By ensuring compatibility between different dataset
formats, the algorithm broadens the applicability of YOLO models. This conversion
algorithm has great potential for use in various fields, including medical imaging and
industrial applications. Developed to address the incompatibility issues of different
labeling formats in datasets, this algorithm serves as a tool that extends the use of deep
learning models.

The thesis does not only develop new algorithms but also tests their performance
through comprehensive experimental studies. The results reveal significant
advancements in the field of object detection. In particular, the resolution enhancement
provided by SRGAN and the slicing process offered by ISA play a major role in
improving the overall accuracy of the model. According to the results, the developed
SROD algorithm achieved much higher success rates compared to existing methods.
This success is not limited to satellite images but also extends to other high-resolution
datasets, such as UAV imagery.

The performance evaluations of the algorithms developed in this thesis have been
comprehensively analyzed through various experimental results. These experiments
compare both existing methods and the proposed algorithms, clearly demonstrating
the contributions of the developed approach to the field of object detection. The
integrated use of the ISA, SAM, and SROD algorithms has provided a significant
advantage, especially in detecting small objects. To evaluate the system performance,
the complexity matrices were examined, which provide a comprehensive summary of
the classification accuracy of the models. The confusion matrix is a very important
tool for evaluating the performance of the classification models, as it provides a
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detailed breakdown of the predicted and true class labels, highlighting the proportion
of correct and incorrect predictions for each class. Therefore, the Average Precision
(AP) for each class is examined, allowing the identification of classes that are more
frequently misclassified or confused with others. This analysis provided valuable
information about the model’s strengths and areas for improvement.

Experimental studies show that the ISA algorithm substantially improves object
detection during the slicing process in high-resolution images. Unlike traditional
methods, where data loss occurs during resizing, the ISA algorithm preserves the
integrity of objects, leading to more accurate detection results in satellite and UAV
imagery. For instance, in experiments conducted on the xView dataset, the detection
of small objects improved by 20% due to the slicing performed with ISA. This
improvement is attributed to the preservation of details that are typically lost when
high-resolution images are resized. SAM’s label verification and correction processes
also contributed to this performance increase, significantly reducing the rate of
incorrectly labeled objects.

The SROD algorithm, developed in this thesis, achieved significant performance
improvements in object detection thanks to the resolution enhancement capability of
the SRGAN model. By increasing the resolution of small objects, SRGAN made their
details more visible, allowing the YOLO model to detect objects more accurately.
Experimental results indicate that the integration of SRGAN with YOLO produces
better outcomes than using YOLO alone for object detection. In studies conducted on
the VisDrone dataset, the SROD algorithm showed accuracy improvements
particularly in detecting small objects such as vehicles and pedestrians. Tests with
YOLOV5 and YOLOv8 models demonstrated a substantial performance increase due
to SRGAN’s detail-enhancing effect. In particular, the YOLOv8 model integrated with
SRGAN produced higher mAP (mean Average Precision) results for small object
detection on the VisDrone dataset.

The findings of this thesis have broad application potential, especially in fields such
as security, urban planning, traffic monitoring, and disaster management. High-
accuracy object detection is a factor that directly contributes to operational efficiency
and decision-making processes. For instance, tasks such as monitoring traffic flow in
a city or detecting accident or congestion points can be performed quickly and
accurately with such advanced object detection systems. Similarly, post-disaster
damage assessment can be made more efficient through rapid analysis of high-
resolution satellite and UAV images. In this context, the methods developed in the
thesis offer significant opportunities for real-world applications in various fields.

In conclusion, this thesis makes significant contributions to the field of object detection
in high-resolution images and expands the use of deep learning-based methods in this
area. The developed algorithms not only improve object detection performance but
also offer substantial enhancements in data processing and label validation processes.
The findings of this study set a new standard for object detection for high-resolution
images, laying the foundation for future research and applications. Also, methods to
reduce computational load without sacrificing detection accuracy, such as using model
compression techniques or more efficient neural network architectures, offer potential
for future work. Testing combinations of these approaches can yield a robust,
resource-friendly model without compromising detection performance. The
widespread application of these methods will strengthen their place in the literature
and enable the development of more advanced technologies in this field.

podl






1. GIRIS

Giliniimiizdeki  teknolojik ilerlemeler, kamera ve gelismis bilgisayarlarin
erisilebilirligini artirmis, bu da her an goriintii veya video kaydetmenin olagan bir
durum haline gelmesine olanak tanimistir. Bu dijital doniisiim, elde edilen goriintii
verilerinin analizi agisindan 6nemli bir gelismeye yol agmistir (Karageper, 2018).
Goriintii isleme teknikleri, ham goriintii verilerinden anlamli sonuglar ¢ikarmak igin
kullanilmaktadir (Rani, 2017). Ornegin, akilli telefon kameralari sayesinde yiiz tanima
ve trafikteki ara¢ plakalarini tanima gibi giinliik uygulamalar, goriintii islemenin
belirgin 6rneklerindendir (Gonzalez, 2009). Goériintii isleme uygulamalari igindeki
onemli konulardan biri de nesne tespitidir. Nesne tespiti, bir goriintii dizisi veya
videodaki belirli veya belirlenmemis nesnelerin konum ve dogrultusu gibi bilgilerin

elde edilmesini saglar.

Bu alandaki yontemler cesitlilik gostermektedir. Basit uygulamalardan baslayarak
derin 6grenme yontemlerine kadar bir¢ok yaklasim bulunmaktadir. Mevcut videolarda
nesnenin bulundugu ortamin arka planinin ¢ikartilmasiyla gerceklestirilen nesne
tespiti, giinlimiizde derin 6grenme yontemleri ile ger¢cek zamanli olarak basariyla
yapilabilmektedir (Mufti & Shah, 2021). Derin 6grenme, yapay sinir aglari temelli
dogrusal olmayan doniistimlerden olusan sinir katmanlarini kullanir. Bu sebeple, iist
diizey soyutlamalart modelleme esasina dayanan bir makine 6grenmesi teknigi olarak
tanimlanir (Sarker, 2021). Derin 6grenme yOntemleri, artan islem giicli ve gelismis
grafik islemcilerle birlikte biliylik veri analizi, konusma tanima, goriinti
smniflandirmas: ve nesne tespiti gibi alanlarda basariyla kullanilmaktadir. Derin
ogrenme ile ilgili projelerde, bazi sirketler biiyiik miktarda veriyi giinliikk olarak
toplamak ve analiz etmek suretiyle basar1 elde etmislerdir. Ancak egitim siirecleri

zaman alic1 olabilmektedir (Sarker, 2021).

Nesne tespiti, bilgisayarli gormenin temel gorevlerinden biri olarak 6ne ¢ikar ve belirli
nesneleri algilamay1 amaglar. Bu gorev, giivenlik, kalabalik analizi ve trafik analizi
gibi bircok alanda basariyla uygulanmaktadir (Dasiopoulou ve ark, 2005). Uydu

teknolojisinin ilerlemesi, havadan elde edilen goriintiilere yonelik nesne tespit



algoritmalarinin gelistirilmesine olanak saglamistir (Pesaresi & Benediktsson, 2001).
Uydu goriintiilerinin  pratik uygulamalarda kullanilmasi, dogal afet izleme,
kentlesmenin haritalanmasi ve insan ile ara¢ hareketlerinin izlenmesi gibi alanlarda
onemli bir rol oynamaktadir (Pesaresi & Benediktsson, 2001). Ancak, uydu
goriintiilerindeki nesnelerin tespitiyle ilgili zorluklar bulunmaktadir. Ozellikle nesne
Olcegindeki farkliliklar, kiigiik nesnelerin tespitini giiclestirebilmektedir. Uydularin
farkli 6lgeklerde goriintii yakalamasi, nesne boyutundaki énemli farkliliklara neden
olmaktadir (Mansour ve ark, 2019). Derin 6grenme algoritmalarinin bu zorluklari
asma potansiyeli bulunsa da nesne dlgegindeki farkliliklar, kiigiik nesnelerin tespitini
zorlastirabilmektedir. Ayrica, uydu goriintiilerindeki giiriiltii, nesnelerin benzersiz

ozelliklerinin ¢ikarilmasini engelleyebilir (Mansour ve ark, 2019).

Bundan dolayi, uydu goriintiileri gibi yiiksek ¢oziintirliiklii goriintiilerde nesne
tespitiyle ilgili zorluklarin minimize edilmesi i¢in ¢alismalar devam etmektedir.
Kameralarin yaygin kullanimi ve uydu goriintiilerinde nesne algilama konusundaki
zorluklar, teknolojinin ilerlemesiyle birlikte karsilastigimiz karmasik sorunlardan
bazilaridir. Bu alandaki ileri diizey goriintiilleme sistemleri ve algoritmalarinin
gelistirilmesi, bilim ve teknoloji alanina 6nemli katkilar saglayacaktir (Chen ve ark,
2023). Mevcut zorluklara onerilen ¢oztimler ile, giivenlik, kentsel planlama ve dogal

afet izleme gibi hayati konularda daha basarili calismalar yapilabilecektir.

1.1. Tezin Hipotezi ve Amaci

Yiiksek ¢oziiniirliiklii goriintiilerde piksel kayb1 olmaksizin dilimleme yapilarak daha
yiiksek dogrulukla kiigiik nesnelerin tespiti gergeklestirilebilir. Bu hipoteze yonelik
olarak goriintiilerin dilimlenmesi i¢in yeni bir algoritma tasarimi yapilmasi tezin temel

amacini olusturmaktadir.

Bu amag dogrultusunda nesnelerin yiiksek dogrulukla tespiti i¢in YOLO (Sadece Bir
Kez Bakarsin) (Redmon ve ark, 2016) algoritmalari kullanilmistir. Tezin bir diger
hedefi, mevcut maske etiketli veri setlerinin, kullanilacak YOLO algoritmalarina
uygun hale getirilmesidir. Bu amagla, yeni bir etiket doniisiim algoritmasi

gelistirilmistir.



1.2. Literatiir Taramasi

Giliniimiizde giivenlik, plaka tanima ve yiiz tanima gibi bir¢ok sistemde nesne tespiti
calismalar1 yapilmaktadir. Donanim ve nesne tespit algoritmalarimin gelisimi ile
literatlirde, bircok farkli ¢alisma yer almaktadir. Bu caligmalar; klasik goriintiilerin
model girdi boyutuna gore yeniden boyutlandirilmasi ve dilimleme yontemi 6nerilerek
yapilan calismalar olarak ayrilmaktadir. Literatiirde, yeniden boyutlandirma ve
dilimleme yaklasimi ile yapilan nesne tespit ¢alismalarindan bazilart Boliim 1.2.1 ve

1.2.2°de incelenmistir.

1.2.1. Yeniden boyutlandirma
Nesne tespiti i¢in yapilan ¢aligmalarda modellerin giris-¢ikis boyutlarina gore tizerinde
calisilacak goriintiiler model girislerinde yeni boyutlandirilmaktadir. Bu yaklagim ile

yapilan ¢alismalardan bazilari sunlaridir;

Zhang ve ark. (2013) yiiksek ¢oziintirliikli uzaktan algilama goriintiilerinde karmagsik
sekillere sahip nesneleri tespit etmek amaciyla, donmeyle degismeyen pargalara dayali
bir model 6nermislerdir. Onerdikleri modelde, jeolojik uzaysal nesneleri ana parcalara
ayirarak ve parcalar arasindaki yapi bilgisini kutupsal koordinatlarda tanimlayarak
donme degismezligi elde etmeyi amaglamislardir. Yeni bir donme degismez 6zelligi
icin histogram yonelimli gradyanlarin genisletilmesiyle dondiiriilmiis parcalarin ve
nesnelerin 6zelliklerini ¢ikartmiglardir. Bu yontemle, pargalarin yerini belirlemek igin
bir kiimeleme yontemi kullanarak yeni bir tespit modeli olusturmus ve deneysel

sonuglarda, onerdikleri modelin saglamligini ve kesinligini dogrulamislardir.

Guo ve ark. (2018) Yiiksek Coziiniirliklic Uydu (High Resolution Satellite (HRS))
goriintiilerinde cografi nesne tespiti igin birlesik ¢ok oOlgekli Evrisimli Sinir Agi
(Convolutional Neural Network (CNN)) &nermislerdir. Ozellik haritalar iizerinden
yiiksek Kkaliteli nesne Onerileri tireterek RSOD veri seti iizerinde inceleme
yapmiglardir. (Etten, 2018) uydu goriintiillerindeki kiiglik nesnelerin tespit
performansini artirmak i¢in rastgele boyutlardaki goriintiileri igleyen salt goriiniim
yaklasiminin  Sadece Iki Kere Bakarsin (You Only Look Twice (YOLT))
kullanilmasin1 &nermislerdir. Onerilen bu yontem ile istege bagli boyuttaki uydu
goriintiilerini hizli bir sekilde degerlendirerek, ¢ok sayida sensor lizerinden az egitim
verisiyle farkli 6lgeklerdeki nesneleri tespit edebildigi gdstermistir. Shermeyer ve
Etten (2019) tasarladiklar1 Cok Derin Siiper Coziiniirliikk (Very Deep Super Resolution



(VDSR)) ve Rastgele Orman Siiper Coziiniirliik (Random Forest Super-Resolution
(RFSR)) ¢ergevelerini  kullanarak — siiper  ¢Oziiniirlik  tekniklerinin  uydu
goriintiilerindeki nesne tespit algoritmalari tizerindeki etkisini incelemislerdir. Zhu ve
ark. (2020) Yiiksek ¢oziintirlikli video karelerinde gergek zamanli ve yiiksek
dogruluklu hareketli nesne algilama konusuna odaklandiklari ¢aligmalarinda, 6nceden
gelistirilmis bir c¢erceveyi, yliksek ¢ozlintrlikli goriintiilerin gergek zamanlh
islenmesini saglamak i¢cin modifiye etmislerdir. Yeniden boyutlandirilmis goriintiiler
tizerinde hareketli bolgeleri tespit etmek i¢in bir yontem kullanirken, derin sinir agi
olarak hafif bir omurga tercih edilmis ve pozitif ile negatif Srnekler arasindaki
dengesizligi azaltmak ic¢in odak kaybi fonksiyonu (Focal Loss Function (FLF))
uygulamiglardir. Wu ve ark. (2021) yiiksek ¢Oziiniirliikli uydu gorintileri igin
onerdikleri, hiyerarsik nesne algilama cercevesi, alt drneklenmis uydu goriintiilerinde
havalimanlart ve limanlarin tespiti ve tespit edilen nesnelerin orijinal yiiksek
¢Oziiniirliklii goriintiilere geri eslenmesi olarak iki agsamadan olugmaktadir. Her iki
asama i¢in baglamsal bilgi tabanli derin 6zellik ¢ikarma ve 6zellikle kiiciik nesneler
icin egimli bir sinirlayici kutu kullanimini igermektedir. A¢ik kaynak ve kendi kendine
bir araya getirilen veri setleri ilizerinde yaptiklari deneylerde, bagimsiz nesne
dedektorlerine gore daha iyi sonuglar elde etmislerdir. Yin ve ark. (2021) hareketli
nesneleri tespit etmek ve izlemek icin Jilin-1 uydu takimyildiz1 tarafindan toplanan
verilere dayanan bir hareket modelleme gosterimi Onermislerdir. Tespit oranini
iyilestirmek i¢in kiimiilatif ¢oklu ¢ergeve farki (Cumulative Multi-Frame Difference
(AMFD)) ve yanlis sinyalleri temizlemek igin giiclii matris tamamlama (Low-Rank
Matrix Completion (LRMC)) kullanmiglardir. Yang ve ark. (2022b) yiiksek
¢cozlnlrliiklii goriintiileri veya Ozellik haritalarim1 kullanmanin getirdigi maliyetli
hesaplamalar1 azaltmak amaciyla 6zellik piramidi tabanli bir nesne dedektorii olan
Basamakli Seyrek Sorgu Tespitini (Cascaded Sparse Query Detection (QeryDet))
onermislerdir. Onerdikleri yontem, 6nce diisiik ¢oziiniirliiklii zellikler iizerinde kiiciik
nesnelerin konumlarin1 tahmin eetmektedir ve ardindan bu konumlar1 kullanarak
seyrek olarak yonlendirilen yliksek ¢oziiniirliikkli 6zellikleri kullanarak dogru tespit
sonuglari elde etmektedir. COCO veri setinde yaptiklari deneylerde, QueryDet'in
algilama Ortalama Hassasiyet’ini (Mean Average Precision (MAP)) 1,0 ve mAP kiigiik
degerini 2,0 artirdigini ve yliksek ¢oziliniirliikli ¢ikarim hizini ortalama 3.0 katina
cikardigr gozlemlenmistir. Liu ve ark. (2022) Goriintii iyilestirme ve nesne tespiti

gorevlerinin dengelenmesindeki zorluklari agmak icin yeni bir ¢ergeve olan Goriintii
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Uyarlamal: YOLO (IA-YOLO) énermislerdir. Onerdikleri bu gergeve, her goriintiiniin
daha iyi algilama performansi i¢in uyarlanabilir bir sekilde gelistirilebildigi bir yap1
sunar ve Ozellikle olumsuz hava kosullarin1 hesaba katmak iizere Degistirilebilir
Goriintii Isleme (Differentiable Image Processing (DIP)) modiilii igermektedir. Ugtan
uca ortaklasa 6grenme sayesinde IA-YOLO, parametreleri kiigiik bir evrisimli sinir ag1
tarafindan tahmin edilen YOLO dedektoriinii iyilestirmek iizere uygun bir DIP
ogrenebilmektedir. IA-YOLO yontemi ile hem sisli hem de diisiik 1s1kl1 senaryolarda
daha etkili sonuglar elde etmislerdir. Wan ve ark. (2023) yiiksek ¢6ziiniirliiklii optik
uzaktan algilama goriintiilerinde nesne tespiti i¢in 6zellik piramidi, ¢oklu algilama
kafast stratejisi ve hibrit bir dikkat modiilii kullanan YOLOvVS algoritmasi
onermislerdir. Ming ve ark. (2023) hava goriintiilerinde yiiksek kaliteli yonlendirilmis
nesne tespiti i¢in Tasarim Arama ve Yonlendirme Tahmin Dedektori (Task
Interleaving and Orientation Estimation Detector (TIOE-Det)) 6nermislerdir. TIOE-
Det ile, algilama ardisik diizenini optimize etmek amaciyla Arka Hiyerarsik Hizalama
(Posterior Hierarchical Alignment (PHA)) etiketini kullanarak smiflandirma ve
yerellestirme alt gorevleri arasindaki hizalamayi iyilestirmislerdir. Ayrica TIOE-Det
ile dengeli bir hizalama kaybi gelistirilmis ve nesnelerin yonelimini tahmin etmek igin
Asamali bir Yonelim Tahmini (Progressive Orientation Estimation (POE)) stratejisi

benimsemislerdir.

Tian ve ark. (2023) uzaktan algilama goriintiilerindeki nesne tespit zorluklarini asmak
icin YOLOVS temel alinarak gelistirdikleri KCFS-YOLOVS5’1 6nermislerdir. KCFS-
YOLOvS’te, uygun baglanti kutularini elde etmek i¢in K-means++ algoritmasini
kullanarak baslangictaki kiimeleme noktalarim1 optimize ederek ve geleneksel
YOLOv5'e Koordinat Dikkati (CA) ve Cift Yénli Ozellik Piramit Agi'm
(Bidirectional Feature Pyramid Network (BiFPN)) entegre etmislerdir. Ayrica, KCFS-
YOLOVS5’te kiigiik nesnelerin algilama hassasiyetini artirmak amaciyla yeni bir kii¢iik
nesne algilama kafas1 eklemis ve SloU Kaybi fonksiyonu kullanmiglardir. Akshatha
ve ark. (2023) c¢ok olgekli Ozellik birlesimi ve daha biiylik giris boyutlarinin
kullanimiyla kii¢iik nesnelerin tespit performansini iyilestirmiglerdir. Fang ve ark.
(2023) nesne tespiti i¢in Maskeli Gorlintii Modelleme (Masked Image Modeling
(MIM)) tabanli ve 6nceden egitilmis Vizyon Transformator’i (ViT) uyarlamayi sunan
MIMDet’i onermislerdir. Bosquet ve ark. (2023) kiigiik nesnelerin tespitindeki

ortalama kesinlik (mAP) degerini artirmak i¢in yeni bir veri artirma yOntemi



onermislerdir. Onerdikleri bu yoéntemde, Uretken Catismaci Ag (Generative
Adversarial Network (GAN)) tabanli nesne olusturucu, nesne boliimleme, goriintii i¢i
boyama ve goriintii harmanlama tekniklerini birlestiren bir igslem hattini1 icermektedir.
Islem hattinin temel bileseni, DS-GAN adli yeni bir GAN tabanli mimaridir.
Onerdikleri bu ydntemin, popiiler son nesne tespit algoritmalarinin dogruluk degerini
tyilestirdigini, UAVDT ve iSAID veri setleri lizerinde yapmis olduklar1 deneylerde
gostermislerdir. Zhang J. ve ark. (2023) ¢ok modlu verileri birlestiren ve yardimli
stiper ¢oziiniirliik (SR) 6grenmeyi kullanarak Uzaktan Algilama Goriintiileri (RSI) i¢in
gelistirilmis  bir nesne algilama modeli olan SuperYOLO'yu oOnermislerdir.
SuperYOLO, simetrik kompakt Coklu Fiizyon (MF) kullanarak kii¢iik nesne tespitini
tyilestirir ve diisiik ¢oziiniirliiklii (LR) girisle genis arka planlardan ayirt edebilen
yiiksek ¢oziintirliklii (HR) 6zellik gdsterimleri 6grenmek i¢in basit ve esnek bir SR
dali igerir. VEDAI RS veri seti iizerinde yapmis olduklar1 deneysel ¢alismalarda

basarili sonuclar elde etmislerdir.

1.2.2. Dilimleme yontemleri

Nesne tespiti i¢in yapila ¢alismalarda model giris-¢ikis boyutlarina bagli olarak
goriintiilerin yeniden boyutlandirilmasindan kaynakli zorluklart asmak igin literatiirde
goriintiilerin dilimlenmesi ile yapilan ¢esitli ¢calismalar mevcuttur. Bu ¢alismalardan

bazilar1 sunlardir;

Tresson ve ark. (2019) yiiksek ¢oziintirliikli goriintiilerde nesne tespiti yapmak ve
gozlemleri iyilestirmek i¢in bir islem hatt1 olusturmuslardir. Yiiksek ¢oziintirliiklii
goriintiilerin yeniden boyutlanmasinin 6niline gegmek i¢in goriintiileri dilimlemeyi
onermislerdir. Yang ve ark. (2021a) dilimleme ve birlestirme c¢ercevesi olarak
adlandirilan bir goriintii tabanl algilama ve boliimleme teknigi kullanarak zorluklar
¢ozmeyi amaglamiglardir. Gelistirdikleri iki farkli dedektor, Retinal-SliceNet ve iki
asamal1 bir paradigma kullanarak, 3D CT taramalarindaki tehdit igermeyen ¢antalarin
analizi i¢in basarili bir performans elde etmislerdir. Akyon ve ark. (2022) xViex ve
Visdrone veri kiimelerindeki kiigiik nesne algilama problemini ¢6zmek i¢in Dilimleme
Destekli Hiper Cikarim (Slicing Aided Hyper Inference (SAHI)) yaklasgimini
onermislerdir. Olamofe ve ark. (2022) nesnenin renk kanallarin1 degistirerek, nesne
goriintiilerine saf giirtiltiiler ekleyerek ve kontrast iyilestirme islemleri uygulayarak
veri artirma yaparak YOLOvV3 modelinin xViex veri seti lizerindeki performansini

degerlendirmislerdir. Shen ve ark. (2022) biiyiik boyutlu hava goriintiilerinde cografi
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nesne algilamada dogruluk ve hiz performansini iyilestirmek icin, CNN ve YOLOv4
modelinin birlesimini kullanmislardir. Dogruluk ve hizi dengeleyen ¢ok hacimli
YOLOv4 modeli ile biiylik uzaktan algilama goriintiilerini islemek i¢in dilimleme
stratejisi ve Kesilmis Maksimum Olmayan Bastirma (Non Max Suppression (NMS))
algoritmasi kullanan bir yontem oOnermislerdir. Onerilen yéntem ile DOTA ve
DOTAV2 veri setleri tizerinde yiiksek hiz ve dogruluk elde etmislerdir. Lin ve ark.
(2022) kiigiik hedefli orman yanginlarini tespit etmek i¢in gelistirilmis bir model olan
STPM_SAHI'yi tanitmiglardir. Kaydirmali Donistiiriicii (Swin Transformer (ST))
omurga agini kullanarak, 6z-dikkat mekanizmasi ile orman yanginlariin 6zelliklerini
cikartilar ve PAFPN o6zellik fiizyon agiyla daha genis bilgi alanlar1 elde etmislerdir.
SAHI yaklasiminin entegrasyonu ile, kii¢iik hedefli orman yanginlarinin tespit

dogrulugunu 6nemli 6l¢iide arttirmiglardir.

Shen ve ark. (2023) uydu goriintiilerinin dilenmesi, bulutlarla kapli désemelerin
tespiti, MIOU tabanli YOLO v7-Tiny yontemi ile nesne tespiti ve kesik NMS yontemi
ile sonuglarin filtrelenmesi adimlarini igeren bir yontem 6nermislerdir. DOTA-CD
veri kiimesi lizerinde basarili bir sekilde deneysel ¢alismalarii gergeklestirmislerdir.
Olusturduklar1 AIR-CD veri setini, yontemin gilivenilirligini dogrulamak igin
kullanilmis ve 6nerdikleri yontemin etkinligini elde ettikleri basarili sonuglarla ortaya
koymuslardir. Pereira ve ark. (2023) fundus lezyonlarini tespit etmek amaciyla SAHI
cercevesini kullanarak YOLOR-CSP mimarisini birlestiren yeni bir ydntem
onermislerdir. Onerdikleri ydéntem ile DDR veri seti iistiinde yaptiklar1 calismada
basarili sonuglar elde etmislerdir. Wang ve ark. (2023) IHA hava fotograf¢ilig1 nesne
tespiti icin gelistirilmis bir YOLOX-X modeli olan YOLOX w'u oOnerdiler.
YOLOX_w, kii¢lik nesneleri tespit etme performansini artirmak i¢cin SAHI yaklagimi
ve veri artirrmi kullanilarak Onceden islenmis egitim verisi lizerinde egitimlerini
gerceklestirmislerdir. PAN ag1 ve ultra hafif alt uzay dikkat modiilii (ULSAM) gibi ek
ozelliklerle gelistirilen YOLOX w ile VisDrone ve DIOR veri setleri iizerinde temel

YOLOX-X'e gore daha yiiksek tespit dogrulugu elde etmislerdir.

Zhang ve ark. (2023) Uyarlanabilir Dilimleme Destekli Hiper Cikarim (ASAHI) adli
yeni bir uyarlanabilir dilimleme yontemini tanitmislardir. ASAHI, dilim sayisini
goriintii ¢oziiniirliigline uyarlayarak gereksiz hesaplamayi azaltir ve Cluster-DIoU-
NMS ile gelismis dogruluk ve ¢ikarim hizi saglamaktadir. Deneysel ¢aligmalarinda

ASAHI'nin VisDrone ve xView veri setlerinde iyi bir performans sergiledigini ve



hesaplama siiresinde bir azalma oldugunu goézlemlemislerdir. Muzammul ve ark.
(2024) insansiz hava araglari kullanilarak yapilan goriintii analizlerini iyilestirmek
amaciyla RT-DETR-X modelini, SAHI teknigi ile birlestirmislerdir. Bu yaklasimla,
ozellikle VisDrone-DET veri seti lizerinde yiiksek hiz ve hassasiyetle kii¢iik nesnelerin

tespit edilmesinde 6nemli ilerleme saglamiglardir.

1.2.3. Tezin Literatiire Katkis1

Giliniimiizde nesne tespiti uygulamalar, yiiksek ¢oziiniirliikkli gdoriintiilerin
kullanimiyla 6nemli basarilar elde etmektedir. Ancak, bu basarilar beraberinde islem
giicii ve donanim simirlamalariyla kars1 karsiya kalmaktadir. Mevcut nesne tespiti
modelleri, donanim giiciide diisiiniildiiglinde en fazla 1280 piksel gibi sinirli bir girdi
boyutunu kabul etmektedir. Bu durum, yiiksek ¢oziiniirliiklii goriintiilerin boyutlarini
yeniden Olgeklendirmeyi gerektirmektedir. Yiiksek ¢oOziiniirliiklii goriintiilerin
boyutlarinin yeniden ol¢eklenmesi, ¢esitli zorluklar1 beraberinde getirmektedir. Bu
siireg, goriintiilerin orijinal detaylarim1 kaybetme riski tasimakta ve nesne tespiti
modelinin performansmi olumsuz etkilemektedir. Ozellikle karmasik sahnelerde,
kiigiik nesnelerin kaybolma olasilig1 artar. Donanim ve islem giicli sinirlamalarinin
etkisiyle, nesne tespiti modelleri daha diisliik ¢oziniirlikli goriintiilerle ¢aligmak
zorunda kalmaktadir. Bu durum, 6zellikle uzaktan algilama, video gézetimi ve otonom
araglar gibi uygulamalarda onemli bir sorundur. Bu baglamda, nesne tespiti
algoritmalarinin diislik ¢oziiniirliklii girdiye uyum saglama yetenegini gelistirmek
hem performansi artirmak hem de donanim sinirlamalariyla daha etkili bir sekilde basa
ctkmak icin kritik bir dneme sahiptir. Ozellik kaybin1 en aza indirme ¢dziimleri,
genellikle 6zel mimari tasarimlari, transfer 6grenme yOntemleri veya veri artirma
teknikleri gibi stratejileri igerir. Bu ¢6ziimler, nesnelerin 6zelliklerinin daha dogru bir
sekilde ¢ikarilabilmesine ve modellerin nesne ozelliklerini daha etkili bir sekilde
ogrenmesine imkan tanir. Bu da nesne tespit uygulamalarinin giivenilirligini ve basari

oranini artirabilir.
Bu tezin litaratiire katkilar: sunlardir:

i. Tez, genellikle goriintii ayrintilarinin kaybina yol acan ve 6zellikle karmagik

sahnelerdeki kii¢iik nesneler icin nesne algilama performansin1 olumsuz



Vi.

Vii.

etkileyen yiliksek ¢oziinirliikli goriintilerin  yeniden dlgeklenmesinin

zorlugunu asmak tistilinedir.

ii. Yiiksek ¢ozintrlikli gortintiilerin, 6zellikle kiiglik nesneler i¢in ¢ozintrligi

koruyarak ve piksel kaybini 6nleyerek modelin giris boyutuna uyacak sekilde

otomatik olarak dilimlendigi yeni bir 6n isleme yaklagim1 6nerilmektedir.

Onerilen dilimleme yontemi, dilimleme islemi sirasinda nesnelerin
biitlinliigiinii korumak ve goriintii kenarlar1 boyunca nesnelerin pargalanmasini

onlemek icin kayan iist iiste binme teknigi onerilmektedir.

. Parcalanmis nesne etiketlerini goriintii kenarlarinda yonetmek ve dilimlenmis

goriintiilerde dogru etiketlemeyi saglamak i¢in On isleme adimina

segmentasyona dayali bir nesne etiketi kontrol yontemi entegre edilmistir.

Tez, nesne Ozelliklerinin 6grenilmesini gelistirmek ve modelin kiiciik ve
ayrintili nesneleri algilama yetenegini iyilestirmek icin nesne algilama
modelinin ilk katmanina SRGAN (Ledig ve ark, 2017) algoritmasint dahil

etmektedir.

Maske etiketli veri kiimelerini otomatik olarak YOLO etiket formatina
doniistiirmek i¢in yeni bir algoritma onerilmistir. Bu sayede onerilen 6n igleme

yaklagiminin mevcut maskeli veri kiimeleriyle kullanilmas1 saglanmstir.

Etiket doniisiim algoritmasinin kolay uygulanmasi i¢in bir kullanici arayiizii
tasarlanmig, bu arayiiz ile yontemin bir uygulamasi medikal alanda kullanilan

bir veri seti lizerinde gosterilmistir.

1.3. Tezin Organizasyonu

Bu tez calismasi, Girig boliimiinde problem tanimi ve literatiir incelenmesi olarak
baslamaktadir. 2. Boliim, etiket yapilari, nesne tespiti ve algoritmalarinin tanitilmasi,
deneysel caligmalarin gergeklestirilecegi veri setlerinin tanitilmasi, caligsmalarin
gerceklestirilecegi ¢alisma ortamin tanitimi ve incelenecek performans metrikleri
olarak organize edilmistir. 4. Boliim, 6nerilen yontemler sirasi ile, maske etiketlerinin
YOLO etiket formatina doniistiiriilmesi i¢in gelistirilen algoritma ve arayiiziin tanitimi
ve onerilen dilimleme algoritmasi, Her Seyi Boliitle Modelini (SAM) (Kirillov ve ark,
2023) ile etiket kontrol yapisi, SRGAN yapisi ve Siiper Coziiniirliiklii Nesne Tespit

Mimarisinin tanittm1 yapilmaktadir. 4. Boliimde, belirlenen veri setleri iizerinde
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Onerilen yontemlerin deneysel c¢aligsmalart yer almaktadir. 5. Boliim, sonug¢ ve

degerlendirmelerin yapildigi boliim olarak organize edilmistir.
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2. MATERYAL VE METOT

2.1. Etiket Yapilan

Gorlinti isleme ve bilgisayarli gorii alanlarindaki, 6zellikle nesne algilama ve
boliitleme igeren gorevlerde, "maske etiketi" terimi bir goriintiideki bdlgeleri
belirlemek ve kategorilere ayirmak i¢in kullanilan yapilandirilmis bir gosterimi ifade
etmektedir. Bir maske etiketi, her bir 6genin orijinal goriintiideki bir piksele karsilik
geldigi tipik olarak ikili veya gok smifl bir dizidir. ikili maske etiketi, her bir 6genin
0 veya 1 oldugu bir dizidir. Genellikle ikili boliitleme goérevlerinde 6n plandaki
nesneler ile arka plan arasinda ayrim yapmak i¢in kullanilmaktadir. Bu dizide, 1
degeri, pikselin ilgili nesnesine ait oldugunu gosterirken, O degeri arka plam
belirtmektedir. Ikili kavramini birden fazla smifa genisleten ¢ok smifli bir maske
etiketi, ayn1 goriintiideki c¢esitli nesnelerin veya bdolgelerin boliitlenmesine olanak
tanir. Bu, her pikselin 6nceden tanimlanmis birkag kategoriden birine siniflandirildigi
anlamsal boliitleme gorevlerinde kullanilmaktadir (Long ve ark, 2015). Dizideki her
pikselin ait oldugu simif etiketini temsil eden bir tam say1 degeri vardir. Ornegin,
insanlar, arabalar ve agaclar iceren bir gorilintiide, maske insanlar i¢in 1, arabalar i¢in
2 ve agaclar i¢in 3 kullanabilir. Maske etiketi genellikle orijinal goriintiiyle ayni
mekansal ¢6ziiniirliige sahiptir ve maskedeki pikseller ile goriintli arasinda birebir bir
iliski saglar. Smif veya Ornek sayisina bagli olarak, maske farkli veri tiirleri
kullanilarak temsil edilebilir. Ikili maskeler genellikle Boole veya tam sayi tiirlerini
kullanirken, ¢ok siifli maskeler ¢cok sayida sinif i¢in isaretsiz tam sayilar veya daha
karmasik veri yapilar1 kullanabilmektedir. Maske etiketleri, manuel aciklama, yar1
otomatik araclar veya otomatik algoritmalar araciligiyla iiretilir. Gozetimli 6grenme
caligmalarinda, aciklamali maske etiketleri, boliitleme modellerini egitmek ve
degerlendirmek i¢in temel gercek veri gorevi goriir (He ve ark, 2017). Nesnelerin
dogru bir sekilde konumlandirilmas: ve smiflandirilmasinin gerekli oldugu tibbi
gorilintiileme, otonom slirlis ve artirilmis gerceklik dahil olmak {izere cesitli
uygulamalarda kullanilmaktadir (Ronneberger ver ark, 2015). Maske etiket yapisi
Sekil 2.1°de goriilmektedir.



Orijinal Gériintii Maske Etiketi

Sekil 2.1. Maske etiket yapisi.

Nesne tespitinde YOLO algoritmasina uygun etiket yapisi, bir goriintiideki nesnelerin
siirlayict kutularmi ve siif etiketlerini kodlamak icin yaygin olarak kullanilan bir
yontemdir (Redmon & Farhadi, 2018). YOLO etiket yapisi, derin &grenme
modellerinde hizli egitimi ve ¢ikarimi kolaylastiran kompakt ve etkili bir gosterim
saglamak lizere tasarlanmistir. YOLO formatindaki etiket yapisi, her biri gortintiideki
algilanan bir nesneye karsilik gelen bir dizi agiklama igerir. Her agiklama, bes sayisal
deger ve istege bagl bir sinif etiketi iceren tek bir metin satirtyla temsil edilir. Bu
degerler, smnif etiketini ve dort sinirlayici kutu koordinatini igerir. Smf etiketi,
nesnenin ait oldugu sinifi temsil eden bir tam sayidir, genellikle 6nceden tanimlanmis
bir sinif listesine karsilik gelen bir dizindir. Siirlayici kutu koordinatlari, sinirlayici
kutunun normallestirilmis koordinatlarin1 temsil eden dort kayan nokta degerinden
olusur. Bu koordinatlar, goriintiiniin boyutlarma gore belirlenmekte ve Denklem

2.1’de goriildiigii yapida olmaktadir.
Xmerkez » Ymerkezs width, height (2. 1)

Ozellikle x_merkez ve y merkez sinirlayici kutunun merkezinin koordinatlaridir ve
sirastyla goriintiiniin genisligi ve yiiksekligine gore normalize edilir ve degerleri O ile
1 arasinda degisir. Sinirlayict kutunun genisligi ve yliksekligi de sirasiyla goriintiiniin
genisligi ve yiiksekligine gére normalize edilir ve bu degerler de benzer sekilde 0 ile
1 arasinda degisir. Ornek bir goriintiideki nesnenin YOLO formatindaki etiketi

Denklem 2.2°deki olmaktadir.
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20,50,50,10,2 2.2)

Bu, goriintlinlin ortasinda merkezlenmis bir siirlayici kutuya sahip sinif 2 nesnesinin
koordinatlari (0,5, 0,5) olarak verilmistir. Etiket boyutunun, gériintii boyutunun %10’u
genisliginde ve %20'si yiiksekliginde olacagi bilgisi bulunmaktadir. YOLO yapisinda,
sinirlayict  kutu  koordinatlar1  goriintii  boyutlarina gore normallestirilir  ve
aciklamalarin goriintiiniin ger¢ek boyutuna gore degismez olmasi saglanir (Redmon &
Farhadi, 2018). Bu normallestirme, 6zellikle farkli ¢oziiniirliikklerdeki goriintiilerde
model egitimi i¢in kullanilmaktadir. Nesne basina tek bir satir ve normallestirilmis
koordinatlar kullanan YOLO, kompakt gosterimi, uygun depolama ve isleme hizina
katkida bulunur. YOLO etiket dosyasi, birden fazla nesne smifini barindirabilirken,
smif etiketlerini ve dnceden tanimlanmis siiflarin listesini ayarlayarak farkli veri

kiimelerine kolayca genisletilebilir (Redmon & Farhadi, 2018).

YOLO formatindaki etiket yapisi, gergek zamanli nesne algilama ve konumlandirma
gerektiren c¢esitli uygulamalarda yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu uygulamalar
arasinda, nesne algilamanin verimliligi ve dogrulugunun kritik oldugu otonom siiriis,
gozetim sistemleri ve robotik yer almaktadir. YOLO etiket yapisit Sekil 2.2°de

goriilmektedir.

Sekil 2.2. YOLO etiket yapisina drnek bir gorsel.
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2.2. Nesne Tespiti

Nesne tespiti, bir goriintli veya video karesindeki nesneleri tanimlamay1 ve yerini
algilamay1 amaglayan bilgisayarli gorti alanindaki 6nemli bir gorevdir. Bu gérev
otonom siirlis, gdzetim, tibbi goriintiilleme ve insan-bilgisayar etkilesimi dahil olmak
tizere ¢ok g¢esitli uygulamalarda kullanilir (Liu ve ark, 2016). Nesne tespiti i¢in
kullanilan metodolojiler, geleneksel bilgisayar goriisii tekniklerinden gelismis derin
O0grenme yaklasimlarina kadar yillar iginde énemli 6l¢iide gelismistir (Zhao ve ark,
2019).

Nesne tespiti i¢in geleneksel yontemler genellikle manuel 6zellik ¢ikarimi ve basit
siniflandiricilara  dayanmaktadir. Nesneleri tespit etmek i¢in Yonlendirilmis
Gradyanlarin Histogram1 (HOG) (Dalal & Triggs, 2005) ve Olgek-Degismez Ozellik
Dontistimii (SIFT) (Lowe, 1999) gibi teknikler, daha sonra Destek Vektor Makineleri
(SVM) (Cortes & Vapnik, 1995) veya Karar Agaglar1 (Quinlan, 1986) gibi
smiflandiricilarla beslenerek goriintii  6zelliklerini ¢ikarmak igin yaygin olarak
kullanilir. Bu yontemler belirli senaryolarda etkili olsa da genellikle degisen nesne

goriiniimleri ve karmagik sahnelerde nesne tespit yetenekleri sinirli kalmaktadir.

Derin 6grenmenin ortaya ¢ikisi, nesne tespiti alanindaki ¢aligmalarin hizlanmasina ve
verilerden 6zellik ¢ikarimini otomatiklestiren giiglii araglar gelistirilmesine imkan
tanimustir. CNN (Lecun ve ark, 1998), goriintiilerden hiyerarsik 6zellikleri yakalama
yetenekleri nedeniyle modern nesne algilama sistemlerinin omurgasi haline gelmistir.
Nesnelerin tespiti i¢in Oncii galismalardan biri, 6nce nesne Ozelliklerinin (ROI)
c¢ikarilarak tahmin edildigi ve ardindan siniflandirildig: iki agamali bir yaklagim sunan
Bolge Tabanli Evrisimsel Sinir Agi’dir (R-CNN) (Girshick ve ark, 2014). R-CNN
cercevesi lizerine insa edilen, hesaplama karmasikligini azaltmak ve algilama hizinm
artirmak i¢in teknikler sunan Hizli R-CNN (Girshick, 2015) ve Daha Hizli R-CNN
(Ren ve ark, 2017) gibi ¢esitli iyilestirmeler 6nerilmistir. Daha Hizli R-CNN, nesne
bolgesi tahmin etme ve siniflandirma asamalarini tek bir agda birlestirerek nesne tespit
hizin1 6nemli Sl¢iide artirmistir. Giinliimiizde ger¢ek zamanli nesne tespiti i¢in popiiler
algoritmalar olarak, Tek Atisli Coklu Kutu Dedektorii (SSD) (Liu ve ark, 2016) ve
YOLO gibi gortintiileri tek seferde isleyen dedektorler 6ne gikmaktadir. Bu modeller,
nesne algilamayi tek bir regresyon problemi olarak ¢erceveler ve ag lizerinden tek bir

ileri geciste tam goriintiilerden dogrudan sinirlayict kutulari ve smif olasiliklarin
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tahmin eder. Bu yaklasim ¢ikarim siiresini 6nemli 6l¢iide azaltarak bu algoritmalari

gercek zamanli uygulamalar igin uygun hale getirir (Redmon ve ark, 2016).

Derin 6grenmedeki gelismelerle beraber gelisen nesne tespit algoritmalarina ragmen,
nesne algilama, oOzellikle birden fazla nesne, degisen goriintii ¢Oziiniirliikleri ve
degisen 151k kosullarinin oldugu karmasik ortamlarda zorlu bir sorun olmaya devam
etmektedir. Aragtirmacilar, algilama dogrulugunu ve saglamligini iyilestirmek igin

yeni mimariler ve teknikler gelistirmeye devam etmektedir.

2.3. Nesne Tespitinde Kullanilan Modeller

2.3.1. YOLO

YOLO algoritmasi, nesne tespitinde dogrudan goriintii pikselleri, sinirlayict kutu
koordinatlar1 ve sinif olasiliklarini tek bir regresyon problemi olarak ¢ergeveleyen ve
bu sayede yiiksek dogruluk ve hiza ulasan gercek zamanli bir nesne algilama
yaklagimidir. Nesne tespitini gergeklestirmek icin siniflandiricilart yeniden kullanan
bolge tabanli yontemlerin aksine, YOLO’da goriintiiye tek bir sinir agi
uygulanmaktadir. Bu ag, goriintiiyli bolgelere ayirir ve her bolge igin sinirlayici
kutular1 ve olasiliklar1 tahmin eder. Tahminler daha sonra tahmin edilen olasiliklara

gore agirliklandirilir (Redmon ve ark, 2016).

YOLO algoritmasi, birden fazla siirlayict kutuyu ve sinif olasiligini ayni anda tahmin
etmek i¢in tek bir CNN kullanir. YOLO'nun mimarisi, 24 evrisimli katmandan ve

ardindan 2 tam bagli katmandan olusur (Redmon ve ark, 2016).

YOLO, giris goriintiisiinii bir S x S 1zgarasina boler. Bir nesnenin merkezi hangi 1zgara
hiicresine denk gelirse, bu hiicre nesneyi algilamaktan sorumludur. Her 1zgara hiicresi
icin YOLO, B siirlayici kutu ve bu kutular i¢in giiven skoru belirlemektedir. Gliven
skoru, sinirlayict kutunun dogrulugunu ve sinirlayici kutunun, siniftan bagimsiz olarak
gercekten bir nesne igerip igermedigini yansitir. Giiven skoru Denklem 2.3’te
goriildiigii gibi hesaplanmaktadir.

Giiven Skoru = P(Nesne)x IoUhmin (2.3)

Burada P(Nesne) kutuda bir nesnenin bulunma olasiligidir ve IoUé‘gf;Z,i” tahmin

edilen kutu ile temel ger¢ek arasindaki birlesim iizerindeki kesigimdir. Her sinirlayici

kutunun tahmini (x, y, w, h, giiven) olmak {izere 5 bilesenden olugmaktadir. (X, y)
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koordinatlari, kutunun merkezini 1zgara hiicresine gore temsil eder. (w, h) sinirlayici
kutunun tiim goriintliye gore genisligi ve yiiksekligidir. Her bir 1zgara hiicresi ayrica
kosullu smuf olasiliklarimi 6n gormektedir. P(Sinif;|Nesne) Simf olasiliklar
Denklem 2.4’teki gibi hesaplanmaktadir.

P(Sinif; n Nesne)

P(Sunif;|Nesne) = P(Nesne)

(2.4)

Bu olasiliklar, bir nesne igeren 1zgara hiicresine baglidir. Veriler {izerindeki test
asamasinda, YOLO’da kosullu sinif olasiliklar1 ve bireysel kutu giliven tahminleri
Denklem 2.5’te gorildiigii gibi carpilmaktadir.

P(Swnif; |Nesne) x [oU9rsek = P(Swnif;) x Given Skoru (2.5)

tahmin

Bu carpim, her sinirlayici kutu icin sinifa 6zgii giiven skorunu vermektedir (Redmon
ve ark, 2016). YOLO, tahmin ve simiflandirmadaki hatalar1 birlikte ele almak i¢in ¢cok
pargali bir yapida kayip miktarin1 optimize etmektedir. Bir nesne icin birden fazla
siirlayict kutu yinelemesini onlemek igin NMS 6n goriilen sinirlayici kutulara
uygulanir. NMS, en yiiksek giliven puanlarina sahip smirlayict kutulari tutar ve
Birlesim Uzerinden Kesisimi (loU) bir esikten biiyiik olan diger kutular: kaldirir,
genellikle 1oU esit degeri 0,5 olarak ayarlanir (Bochkovskiy, 2020). YOLO

algoritmasinin genel ag yapisi diyagrami Sekil 2.3’te goriilmektedir.
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Sekil 2.3. YOLO algoritmasinin genel ag yapisina érnek (Wang ve ark, 2023).

2.3.1.1. YOLOV5

Temel model mimarisi olarak Asamalar Aras1 Kismi Ag (CSPNet) ve PANet iceren
YOLOVS5 (Jocher ve ark, 2020), hiz ve dogrulugu etkili bir sekilde dengelemek tizere
tasarlanmigtir. CSPNet, ozellik haritasini iki pargaya bolerek ve ardindan bunlari
asamalar arasi bir hiyerarsi araciliiyla birlestirerek modelin hesaplama karmasikligini
azaltmasina ve yiiksek diizeyde dogrulugu korumasina olanak tanir. Bu da daha
kolaylastirilmis bir 6zellik ¢ikarma siireciyle sonuglanir. PANet ise modelin farkli
katmanlardaki ozellikleri bir araya getirme becerisini gelistirerek 6zellikle kiigiik
nesneler i¢in daha saglam nesne tespiti saglar (Jocher ve ark, 2020). Bu mimarilerin
entegrasyonu, YOLOVS5'i hem hizin hem de dogrulugun ¢ok onemli oldugu gercek

zamanli uygulamalar i¢in optimize edilmis bir se¢im haline getirmektedir.

2.3.1.2. YOLOv7

YOLOvV7 (Wang ve ark, 2023), YOLOVS iizerine inga edilmistir. Model performansi
ve hizin1 artirmak i¢in birka¢ Onemli yenilik mimariye entegre edilmistir.
YOLOvV7'deki en onemli yenilik Verimli Katman Birlestirme (ELA) tekniginin
mimariye entegre eidlmedilmesidir (Wang ve ark, 2023). ELA, modelin farkli
katmanlardaki Ozellikleri daha etkili bir sekilde bir araya getirme ve kullanma
kapasitesini gelistirerek, 6zellikle {ist liste binen veya nesnelerin yogunlastigi karmagsik
senaryolarda daha iyi tespit performansi saglar. YOLOv7'deki 6nemli yeniliklerden

bir taneside daha kompakt ve uygun bir model yapisi elde etmek i¢in egitim sirasinda
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evrisim katmanlarimi1  yeniden yapilandiran bir teknik olan  Yeniden
Parametrelendirilmis Konvoliisyon (RepConv) kullanmmidir (Wang ve ark, 2023).
RepConv, modelin genel hesaplama yiikiinii azaltirken yiiksek dogrulugu korumasini
saglayarak, YOLOv7'yi ozellikle verilerin sinirli oldugu c¢alismalar i¢in uygun hale
getirir.

2.3.1.3. YOLOvVS

YOLOV8 (Reis ve ark, 2023), modelin giris goriintiilerinden 6zellikleri daha etkili bir
sekilde ¢ikarma ve isleme yetenegini gelistiren yeni bir omurga mimarisi sunmaktadir.
YOLOv8'deki omurga, 6zellik temsilini iyilestirmek ve zorlu ortamlarda bile daha
dogru tespit sonuglari elde edebilmek i¢in tasarlanmustir. Ayrica YOLOVS, nihai nesne
siiflandirmasi ve lokalizasyonundan sorumlu olan optimize edilmis bir kafa yapis1
icermektedir (Reis ve ark, 2023). YOLOv8'deki yeniden tasarlanmis kafa, daha hizl
ve daha hassas tespitlere olanak tanityarak nesnelerin tanimlanmasi ve
konumlandirilmasinda hata olasiligini azaltir. Bu da YOLOVS'i otonom araglar, video
gbzetimi ve robotik gibi gercek zamanli igsleme gerektiren uygulamalar i¢in uygun hale
getirir (Reis ve ark, 2023). YOLOvS8'deki iyilestirmeler, dogrulugu koruyarak,

algilama hizin1 artirmaya odaklanmaktadir.

2.3.1.4. YOLOV9

YOLOV9 (Wang ve ark, 2024), YOLOv7 fizerine insa edilmistir. Model
performansini, dogrulugunu ve hizimi yiikseltmek igin bir dizi yenilik mimariye
entegre edilmistir. YOLOV9'da modelin yapisini girdi verilerinin karmasikligina gore
dinamik olarak ayarlayabilen Dinamik Sinir Aglart (DyNN) mimariye eklenmistir. Bu
ayarlama, YOLOv9'un hesaplama kaynaklarin1 daha etkili bir sekilde kullanmasini
saglayarak, tespit dogrulugunu gelistirirken islem hizimi artirir (Wang ve ark, 2024).
DyNN, karisik 6lgekli nesnelerin bulundugu ortamlar veya hizla degisen dinamik
sahneler gibi farkli diizeylerde nesne karmasikligina sahip senaryolarda etkili

olabilmektedir.

YOLOv9'da, modelin giris goriintiisiinde ¢ok 06lgekli igerik bilgilerini yakalama
yetenegini gelistiren Gelismis Uzamsal Piramit Havuzlama (ASPP) modiilii mimariye
eklenmistir (Wang ve ark, 2024). Bu modil, YOLOvV9'un nesneler arasindaki
mekansal iliskileri daha iyi anlamasini ve yorumlamasini saglayarak, daginik veya son

derece dinamik sahnelerde bile daha dogru konumlandirma ve siniflandirma saglar.
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Ayrica YOLOVY, asirt uyumu Onlemek ve genellemeyi iyilestirmek igin egitim
sirasinda otomatik olarak ayarlayarak modelin konvoliisyonel katmanlarin1 daha da
tyilestiren Kendinden Diizenleyici Konvoliisyon (Self-RegConv) teknigini igerir

(Wang ve ark, 2024).

2.3.2. R-CNN

R-CNN, yiiksek algilama dogrulugu elde etmek i¢in bolge onerilerini CNN ile
birlestiren nesne algilamada oncii bir derin 6grenme modelidir. Girshick ve ark. (2014)
tarafindan gelistirilen R-CNN, nesne algilamay1 bolge onerisi olusturma, 6zellik

¢ikarma ve smiflandirma olarak ii¢ ayri asamada ele almaktadir.

R-CNN, bir bolge onerileri kiimesi olusturarak nesne algilama islemine baslar. Bu,
tahmin edilen nesne bolgelerini olusturmak icin renk, doku, boyut ve sekil
uyumluluguna gore siiper pikselleri birlestiren Segici Arama (Uijlings ve ark, 2013)
kullanmaktadir. Daha sonra, 6nerilen her bdlgenin sabit boyuta ve uzunlukta 6rnegin
(227 x 227) ozellik vektoriiniin ¢cikarilmasi i¢in bir CNN ag1 kullanmaktadir. Cikarilan
ozellikler daha sonra her bolge onerisi i¢cindeki nesneyi siiflandirmak ve sinirlayici
kutu koordinatlarini iyilestirmek i¢in kullanilir. Smiflandirma i¢in bir SVM egitilir ve
siirlayict kutu regresyonu i¢in dogrusal bir regresyon modeli egitilir. Ri’nin tahmin
edilen 1’ninci bolgeyi temsil ettigi ve CNN ag1 tarafindan 6zellik ¢ikarma isleminin

T(.) olarak verildigi durumda 6zellik vektorii, Denklem 2.6°da goriildiigii olmaktadir.

fi=T(Ry) (2.6)

Ri tahmin bolgesi i¢in, w agirlik vektoriinii ve b siiflandiric1 tahmin terimini temsil

ettiginde, siniflandirma puan1 Denklem 2.7’de verildigi gibi hesaplanmaktadir.

si= wifi+b 2.7

Sinirlayict kutu regresyonu i¢in amag, bolge Onerisi koordinatlarimi diizelten bir
doniislimii  6grenmektir. CNN, smiflandirma ve smirlayici kutu regresyon
adimlarindan gelen hatalar1 geri yayarak nesne algilama veri kiimesi iizerinde ince
ayarlanabilmektedir. Sinirlayict kutu regresyonu, nesneye daha iyi uymasi i¢in bolge
oOnerisi koordinatlarini (x, y, w, h) diizelten bir doniisiimii 6grenmektedir. Regresyon
modeli, orijinal 6neri koordinatlarini ayarlamak i¢in kullanilan kaymalar1 (Ax, Ay, Aw,

Ah) Denklem 2.8’deki gibi tahmin etmektedir.
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x'=x+Ax.w,y' =y+Ay.h,w' =w.exp(Aw) ,h'
= h.exp (Ah)

(2.8)

R-CNN algoritmasinin genel ag yap1 diyagrami Sekil 2.4’te goriilmektedir.

Pargalar Yeniden Boyutlandinildi

- O —-U=

ROIs

Bolge Oneri T
— > Fonksiyonu
o |

Sekil 2.4. R-CNN algoritmasinin ag yapisi.

2.3.3.SSD

SSD algoritmasi, sinirlayict kutularin sabit boyutlu bir koleksiyonunu ve bu

kutulardaki nesne sinifi 6rneklerinin varligina iligkin puanlari tireten ve ardindan nihai
tespitleri iiretmek i¢in maksimum olmayan bir bastirma adimi izleyen ileri beslemeli
bir evrisimsel ag etrafinda tasarlanmistir (Liu ve ark, 2016). SSD mimarisi, ¢esitli
boyutlardaki nesneleri islemek i¢in farkli ¢oziiniirliikklere sahip birden fazla 6zellik
haritasindan gelen tahminleri birlestirir. SSD'nin birincil bilesenleri arasinda ¢ok
Olgekli Ozellik haritalari, evrisimli tahmin ediciler, varsayilan kutular, bir kayip
fonksiyonu ve NMS bulunur. SSD, farkli ¢oziiniirliiklerdeki birkag 6zellik haritasinda
tahminler yaparak nesneleri birden fazla dlgekte algilar. Ozellik haritasimin ’inci
katmanini X' olarak belirlendiginde her 6zellik haritasi, simf puanlarmi ve simirlayic
kutu kaymalarin1 tahmin etmek igin bir dizi evrisimli filtreden gegirilir. Bir 6zellik

haritasi i¢in x' Denklem 2.9°daki gibi hesaplanmaktadir.
P! = Conv(xh) (2.9)

Burada P', | katmanindaki tahmin tensoriinii temsil etmektedir.

SSD, cesitli 6zellik haritalarindaki her konumda farkli en boy oranlarina sahip bir dizi
varsayllan kutu kullanmaktadir. Her varsayilan kutu ig¢in, ag varsayilan kutu
koordinatlarina gore kaymalar1 ve her nesne kategorisi igin giivenirliklerini tahmin
eder. Dk ‘niin konumda varsayilan kutuyu temsil ettigini varsaydigimizda, ag yapisinin

tahmin yapis1 Denklem 2.10°da ve Denklem 2.11’de goriildiigii gibi olmaktadir.
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Cy = {Ck,i}ic=1 (2.10)

by = (Axk» Ayk» Ay, Ank) (2-11)

Burada ck smif puanlari, bk sinirlayict kutu kayma miktarlaridir (Liu ve ark, 2016).
Tahminler elde edildikten sonra SSD, gereksiz kutulan filtrelemek ve son tespit
kiimesini iyilestirmek i¢in NMS uygular. Tahmin edilen kutular ve bunlarla iliskili
puanlar verildiginde, NMS o6nemli ortlismeye sahip kutular1 bastirirken en yiiksek
puanlara sahip kutular1 segmektedir (Liu ve ark, 2016). SSD, c¢ok o6lgekli 6zellik
¢ikarimi igin eklenen ek evrisimsel katmanlarla VGG16 (Simonyan & Zisserman,
2015) veya ResNet (He ve ark, 2016) gibi bir temel ag kullanilarak uygulanabilir.
Varsayilan kutularin, en boy oranlarinin ve 6l¢eklerin se¢imi, algilama dogrulugu ve
hizin1 dengelemek i¢in kritik dneme sahiptir. SSD algoritmasinin tasarimi, birden fazla
ozellik haritasindan gelen tahminleri birlestirerek ve nesneleri ¢esitli dlgeklerde ele
almak i¢in evrigimli tahmincileri kullanarak verimliligi vurgular. Bu da onu gergek
zamanli nesne algilama uygulamalar1 i¢in giicli bir ara¢ haline getirir. SSD

algoritmasinin genel ag yapisinin diyagrami Sekil 2.5’te goriilmektedir.

s (00 s 064
@@ﬁmﬁ

conva_x convs_x

conv3_x

COMV2_X

pﬂﬂ

INVINLYM NIWHVL TYNIFIHO

convi_x

Sekil 2.5. SSD algoritmasinin genel ag yapisi.

2.4. VVeri Setleri

Deneysel calismalar i¢in iki farkli veri setinin incelenmesinin performans

degerlendirmesi i¢in daha uygun oldugu kararlastinnlmistir. Veri setleri, yiiksek

21



¢Oziiniirliikli, ¢cok smifli ve kiiciik nesne Orneklerine gore belirlenmistir. Literatiir
incelendiginde xView (Lam ve ark, 2018) ve VisDrone (Du ve ark, 2019) veri
setlerinin belirtilen o6zellikler i¢in daha uygun oldugu gorilmistir. Bu tez

caligmasinda deneysel ¢aligmalar bu iki veri seti lizerinde gergeklestirilmistir.

2.4.1. xView veri seti

xView veri seti, dlinya ¢apinda farkli cografi bolgeleri ve ¢evre kosullarini kapsayan
uydu goriintiileri icermektedir. Bu veri ¢esitliligi, algoritmalarin genel performansini
degerlendirmek ve iyilestirmek i¢in oldukca uygundur. Veri seti, 60'tan fazla nesne
smifi i¢in 1 milyondan fazla etiket igerir (Lam ve ark, 2018). Bu nesne siniflar
arasinda araclar, binalar, altyap1 unsurlari, dogal yapilar ve diger nesneler bulunur.
Veri seti, askeri, sehir planlama, afet yonetimi ve ¢evresel izleme gibi ¢esitli alanlarda
kullanim i¢in tasarlanmistir. xView veri setinin genel yapis1 Tablo 2.1’de detayh

olarak goriilmektedir.

Tablo 2.1. xView veri setinin genel yapisi.

Ozellikler Aciklama

Kapsam Diinya genelinde ¢esitli cografi bolgeler ve ¢evre kosullart
Coziintirlik Her pikselin 30 cm'yi temsil ettigi ¢ok net goriintiiler
Etiket 1 milyondan fazla etiketleme

Nesne Siiflari 60 nesne siifi

Uygulama Alanlar Askeri, sehir planlama, afet yonetimi, ¢evresel izleme

2.4.2. VisDrone veri seti

VisDrone veri seti, IHA tarafindan gekilen goriintiilerde nesne algilama ve izleme gibi
bilgisayarl1 goriis gorevlerini desteklemek icin olusturulmustur. Cesitli hava ve 151k
kosullarinda, kentsel ve kirsal gibi farkli ¢evre sartlarinda ¢ekilen goriintiilerden olusur
(Du ve ark., 2019). Bu ¢esitlilik, algoritmalarin farkli senaryolarda test edilmesine ve
gelistirilmesine olanak tanir. Yiiksek ¢oziiniirliiklii ve ayrmntili goriintiiler igerir. Bu da
kiiciik nesnelerin ve karmasik sahnelerin dogru bir sekilde analiz edilmesini saglar.

VisDrone veri setinin genel yapisi Tablo 2.2°de detayl olarak goriilmektedir.
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Tablo 2.2. VisDrone veri setinin genel yapist.

Ozellikler Aciklama

Cesitli hava kosullari, 1s1k kosullar1 ve ¢evre kosullari

Kapsam ve Cesitlilik altinda cekilen goriintiiler

Goruntu Kalitesi ve
Coziiniirlik

Etiket 1 milyondan fazla etiketleme

Yiiksek ¢oziiniirlikli ve detayl gorseller

10 farkli nesne sinif1 i¢in yiiz binlerce etiketli 6rnek
Giivenlik izleme, trafik yonetimi, afet miidahalesi ve
sehir planlama

Nesne Siniflar
Uygulama Alanlari

2.5. Calisma Ortami

Bu tez calismasinda, yliksek performansli hesaplamalar ve veri isleme gorevlerini
gerceklestirmek i¢in gelismis donanim ve yazilim bilesenleri kullanilmistir. Caligma
ortaminda, yiiksek hizli veri isleme yetenegi ve ¢oklu gorev performansiyla bilinen 12.
nesil Intel Core 19 islemci, yiiksek ¢oziiniirlikli grafik isleme ve derin 6grenme
modellerini egitmek i¢in optimize edilmis bir NVIDIA GeForce RTX 3090 Ti grafik
kart1 (GPU) kullanilmistir. Sistem, biiyiik veri kiimelerinin hizl bir sekilde islenmesini
saglayarak bellek kisitlamalarini azaltan 64 GB DDR5 RAM ile donatilmistir. Veri
analizi, derin 6grenme ve genel programlama gorevleri igin Python programlama dili
kullanilirken, kod gelistirme ve diizenleme igin biitiinlesmis gelistirme ortami (IDE)
olarak Visual Studio Code (VS Code) kullanilmigtir. VS Code, eklenti destegi ve kolay
kullanim arayiizii ile kodlama siirecini kolaylastirmigtir. Donanim ve yazilim
araglarinin kapasitesi, ¢alisma i¢in gerekli hesaplama giiclinii ve esnekligi saglayarak

analitik siireglerin ve model gelistirmenin rahat bir sekilde yiirtitiillmesini saglamistir.

2.6. Performans Olgiitleri

Siniflandirma ve nesne tespiti performans sonuglarinin degerlendirilmesinde, egitilen
modeller i¢in bir karmasiklik matrisi kullanilir. Karmasiklik matrisi, modelin
tahminlerine ve gergek degerlerine gore dort farkli sekilde yapilandirilir. Karmasiklik
matrisinin yapilandirmasi Sekil 2.6'da gosterilmistir. Karmagsiklik matris, asagidaki

gibi tanimlanan TP, FP, FN ve TN degerlerinden olusur:
TP (Gergek Pozitif): Model tarafindan gercek sinif i¢in dogru tahmin edilen 6rnekler.
FP (Yanlis Pozitif): Model tarafindan gercek sinif i¢in yanlis tahmin edilen 6rnekler.

FN (Yanlis Negatif): Modelin yanlis bir sekilde negatif tahmin ettigi 6rnekler.
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TN (Gergek Negatif): Modelin dogru bir sekilde negatif tahmin ettigi 6rnekler.

Sinif A

Gergek Etiket

SinifD  SinifC  SinifB

FN FN FN

Sinif A Sinif B Sinif C Sinif D
Tahmin Edilen Etiket

Sekil 2.6. Karmasiklik matrisi yapisina genel bir 6rnek.

IoU metrigi, model tarafindan tahmin edilen sinirlayici kutu ile gerg¢ek sinirlayict kutu
arasindaki ortiismenin bu kutularin birlesimine orani olarak tanimlanir. Standart IoU
degeri 0,5 olarak ayarlanir. Bu esik degerinin iistliinde bir IoU'ya sahip tahminler TP
olarak kabul edilirken, altinda olanlar FP olarak kabul edilir. Bir nesnenin goriintiide
bir siirlayict kutusu varsa ancak model bir sinirlayici kutu tahmin edemezse, bu FN
olarak smiflandirilir. Goriintiideki belirlenmis nesneler olmayan diger tiim arka plan

alanlar1 TN'1 olusturur.

Karmagiklik matrisi kullanilarak, Ortalama Hassasiyet (mAP) ile dort farkl
performans metrigi hesaplanir. Hassasiyet, her smif i¢in dogru tahminlerin toplam
tahmin sayisina orani olarak Denklem 2.12’daki hesaplanmaktadir. Ozgiinliik, bir
nesne mevcut oldugunda dogru sekilde tanimlanan orneklerin oranmidir ve Denklem
2.13’teki gibi hesaplanmaktadir. F1 puani, hassasiyet ve Ozgiinligiin harmonik
ortalamasidir ve iki metrik arasinda bir denge saglamaktadir. F1 puaninin hesaplamasi

Denklem 2.14°te gosterilmektedir.

Hassasiyet, modelin verilerdeki tiim ilgili 6rnekleri dogru bir sekilde tanimlama
yetenegini dlger. Yiiksek hassasiyet, modelin tespitindeki dogru pozitiflerin coklugunu

gostermektedir.
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TP
TP+FN

Hassasiyet = (2.12)

Ozgiinliik, modelin belirli bir nesne olmadiginda gercek olumsuz 6rnekleri dogru bir
sekilde tanimlama yetenegini ifade eder. Tiim gercek olumsuz durumlar arasindan

dogru bir sekilde tanimlanan olumsuz 6rneklerin oranini temsil eder.

TN
TN+FP

Ozgiinlik = (2.13)

F1 Puani, hassasiyet ve ozgiinligi birlestiren dengeli bir 6l¢iim metrigidir. Esit
olmayan bir sinif dagilimi oldugunda kullanishdir. Ozellikle hem hassasiyet hem de
Ozgiinlik 6nemli oldugunda genel performansi degerlendirmeye yardimer olan puanm

saglar.

F1 Puani = 2 x hassasiyet x 6zgiinliik (2.14)

hassasiyet +06zginlik

Ortalama Hassasiyet (AP), hassasiyet-ozgiinliik egrisinin altindaki alan olarak
belirlenir. Egri, sol {ist ve sag alt koselerdeki 1 degerine ne kadar yaklasirsa, tahmin

dogrulugu o kadar yiiksek olur. AP hesaplamasi Denklem 2.15°te gosterilmistir.
1
AP = [ p(r)dr (2.15)

Ortalama Hassasiyet (mAP), her sinif i¢in AP degerlerinin toplaminin toplam sinif
sayisina boliinmesiyle elde edilir. Bu dl¢iim metrigi, modelin tiim siniflardaki genel
algilama dogrulugunu temsil eder ve modelin ¢ok sinifl1 bir ortamda nesneleri ne kadar
dogru ve tutarli bir sekilde tanimladigina dair ortalama bir 6lgii saglar. mAP

hesaplamas1 Denklem 2.16°da gosterilmistir.

mAP = = (2.16)
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3. ONERILEN YONTEM

Bu tez calismasi, yenilik¢i bir sistem Onererek, nesne tespitinde mAP degerinin
artirilmas1 amaglamaktadir. Bu yaklagimdaki ilk adim, nesne tespit gorevlerinde
siklikla bir darbogaz olan goriintiiyli yeniden boyutlandirma zorlugunun iistesinden
gelmeyi icerir. Bunu ele almak i¢in, kritik goriintii ayrintilarini kaybetmeden yeniden
boyutlandirma siirecini yonetmek iizere 6zel olarak tasarlanmis Goriintii Dilimleme
Algoritmasint  (ISA) Onerilmektedir. ISA'nin uygulanmasinin ardindan, nesne
etiketlerinin dogrulugunu ve biitiinligiinii korumak ¢ok 6nemlidir. Bu dogrulugu
kontrol edip gerekli durumlarda diizenlemek i¢cin SAM (Kirillov ve ark, 2023) sisteme

entegre edilmistir.

Nesne tespitinin temel gorevi i¢in, Siiper Coziiniirliikli Nesne Tespiti (SROD)
mimarisi sunulmustur. Bu algoritma, 6zellikle goriintii ¢oziinlirligiiniin sinirlayici bir
faktor oldugu durumlarda tespit performansini iyilestirmek igin siiper ¢oziiniirliik

tekniklerinin dgelerini nesne tespit yontemleriyle birlestiren bir hibrit yapidir.

Onerilen yéntemlerin etkinligini dogrulamak igin, ¢ok smnifli ve yiiksek ¢dziiniirliiklii
verilere sahip xView ve VisDrone veri setleri kullanilmistir. Bu veri kiimeleri, farkh
ortamlar ve zorluklar arasinda nesne algilama sistemlerinin saglamligini ve
gelistirilebilirligini test etme yetenekleri nedeniyle secilmistir. Sekil 3.1°de, onerilen

sistemi olusturan ana yap1 taslarinin ayrintili bir genel yapisi1 goriilmektedir
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Gelistirilen dilimleme algoritmasinin mevcut maske etiketli veri kiimelerine sorunsuz
bir sekilde uygulanabilmesi ve YOLO algoritmasinin performansini, maske etiketli
veriler tlzerinde degerlendirmek igin veri etiketlerinin uygun formatta olmasi
gerekmektedir. Maske etiketlerinin  YOLO etiket formatina manuel olarak
dontistiiriilmesi, Ozellikle veri karmasikliklarinin fazla oldugu biyomedikal gibi
alanlarda uzman bilgisine ihtiya¢ duyulmaktadir. Ayni zamanda bu etiketleme
isleminin manuel olarak yapilmasi Onemli bir ek islem yiiki getirecektir.
Dilimleme algoritmasinin ve YOLO performans degerlendirmesinin pratikligini
artirmak i¢in otomatik bir etiket doniistiirme algoritmasi 6nerilmistir. Bu algoritma,
maske etiketlerini otomatik olarak YOLO etiket formatina doniistiirmek, bdylece
manuel is ylikiinii hafifletmek ve uzman girdisine olan ihtiyaci en aza indirmek icin
tasarlanmistir. Bu doniistiirme otomasyonu, Ozellikle yiiksek ¢oziintirliiklii
goriintiilerin dogru bir sekilde islenmesini kolaylastirmada literatiire dnemli 6l¢iide

katk1 sunacaktir.

Onerilen algoritmayla birlikte, kullammimi kolaylastirmak igin bir arayiiz
gelistirilmistir. Bu arayliziin amaci, arastirmacilarin maske etiketlerini kolay bir
sekilde YOLO etiket formatina doniistiirmelerini saglamak ve boylece is akis hizini

artirmaktir.

3.1. Etiket Doniisiim Algoritmasi

YOLO algoritmasi, nesne algilamay1 kolaylastirmak i¢in etiketlerin belirli bir sekilde
bi¢imlendirilmesini gerektirir. Ozellikle, her etiket dosyasi .txt biciminde olmali ve
dosya uzantisi harig, karsilik gelen goriintii dosyasiyla ayni isimde olmalidir. Bu etiket
dosyalari, nesne algilama ve siniflandirma icin kullanilan ¢okgenlerin koordinatlarini
icerir ve dosyadaki her satir, sinif indeksi araciligiyla bir nesneyi temsil etmektedir.

Koordinatlar: ise Denklem 3.1’de goriildiigii gibi olmaktadir.
stnuf _dizin pl.x pl.y p2.x p2.y p3.x p3.y, vb. (3.2)

Burada sinif_dizin, smnif listesindeki sinif adin1 temsil eden 0O ila n-1 arasinda bir

sayidir ve pl, p2 ve p3 ardisik noktalarin poligonlarini temsil eder.

YOLO algoritmasi i¢in gereken veri ve etiket dosyalarinin bulundugu dizin yapisi

Sekil 3.2'de gosterilmistir. Mevcut veri kiimelerini YOLO tabanli nesne algilama i¢in
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uyarlamak amaciyla, etiketli maskeler 6nce gri tonlamali bir bigime doniistiiriiliir. Bu
doniistimiin ardindan bir kontur ¢ikarma islemi gelir. Kontur ¢ikarma yoluyla elde
edilen smir koordinatlar1 daha sonra YOLO bicimine eslenir ve her biri karsilik gelen
goriintii dosyasiyla ayni1 sekilde adlandirilan .txt dosyalari olarak kaydedilir. Bu islem

her maske i¢in bir .txt dosyasinin olusturulmasiyla sonuglanir.

Ana Dizin /

-

Veri Seti ismi/

|— Test /

|_ Giiri'mt\'iler/
| I— resim-0 . jpg
I— resim-1. jpg

|
| L
L Eriketler /

I— resim-0 . txt

resim-1 . txt

Sekil 3.8. YOLO algoritmasi igin goriintii ve etiketlerin dosya yapisi.

Goriintli verileri ve etiketleri igeren birincil klasor, Sekil 3.2'de gosterildigi gibi,

genellikle egitim ve test i¢in iki alt klasor igerir.
« Goriintii dosyalari: Model egitimi ve testi i¢in goriintii dosyalarini igerir.
« Etiket dosyalari: Her goriintii i¢in karsilik gelen etiket dosyalarini igerir.

Ornek bir gorsel igin dizinde bulunan maske ve YOLO etiket dosya yapis1 Sekil 3.3’te
goriildigl gibi olmaktadir.
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Ornek-01.png Ornek-01-mask.png

Ornek-01.txt

nwns‘n_ugo 1913

ornek-01.txt ° ar ]

[T

Dosya Dizenle Gortnim !

© ©8.558333 0.202500 ©.125000 ©.898333 &
1 ©.556000 ©.187500 ©.146667 ©.121667
1 ©.516667 ©.229167 ©.167500 ©.131534
2 ©0.546667 ©.199167 ©.170500 ©.160000

Sekil 3.9. Ornek bir gorsel i¢in Maske ve YOLO etiket formatlarindaki dosya yapist

Goriintli klasorii genellikle JPEG, PNG veya desteklenen diger bigimlerdeki goriintii
dosyalar1 igermektedir. Etiket klasorii, genellikle YOLO bigimiyle uyumlu metin
dosyalari olarak bi¢gimlendirilen her goriintii dosyasina karsilik gelen etiket dosyalarim
igerir. Her etiket dosyasinin, .txt uzantistyla karsilik gelen goriintli dosyastyla ayn1 adi
tagimasi gerekir. YOLO biciminde, her etiket dosyasi her nesnenin konumunu ve
tiiriinii belirtir ve her satir tek bir nesne hakkinda bilgi saglar. Onerilen algoritma ile
etiketli maskeler, YOLO formatina doniistirmede hizli ve dogru sonuglar
saglamaktadir. Nesnelerin simirlarim1 tanimlayan kontur c¢ikarma islemi, YOLO
cercevesi icinde nesne algilamanin hassasiyetini ve dogrulugunu artirir. Kontur
cikarma yoluyla elde edilen sinir koordinatlarimin gorsel bir temsili Sekil 3.4’te

gosterilmistir.
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Sekil 3.10. Maske etiketli verilerden kontur ¢ikarma 6rnegi.

Kontur ¢ikarma, bir goriintiideki nesnelerin sinirlarini, ¢izgilerini ve koselerini
tanimlamak i¢in kullanilan bir yontemdir. Bu teknik, nesnelerin ¢evrelerini belirler ve
boyut, sekil ve konum gibi kritik bilgileri ¢ikarir (Gong ve ark, 2018). Kontur ¢ikarma,
nesnelerin karakteristik 6zelliklerinin anlasilmasina yardimci oldugu i¢in endiistriyel
goriintli isleme, robotik, tibbi goriintiileme ve biyometrik tanima dahil olmak iizere

cesitli alanlarda yaygin olarak kullanilir. Maskeleri YOLO etiket bigimine doniistiirme

slirecini gosteren akis semast Sekil 3.5’te gdsterilmistir.

Maske etiket
dosyasi

Maske resimlerini
yiikleme

Etiketler 1¢in bog bir
sozlilk olugturuldu

Maske gorantaleri
arasinda dongt

Gdarimtiiyti oku ve
on 1gleme tabi tut

Gorintiden konturu
gikar

Maske i¢in bog liste
olugtur

Konturlar arasinda
dongii

Kontur
koordinatlanm
normallegtir

Maske listesine
normallegtirilmig

koordinatlan ekleyin

Maske listesini txt
dosyasina kaydet

Resim dosyasiyla
ayn1 adi tasiyan
txt etiket dosyas:

Sekil 3.11. Maskelerin YOLO uyumlu etiketlere doniistiiriilmesine iliskin akis

semasl.
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Etiket doniisiim algoritmasinin yapisi s6zde kodu Algoritma 1 olarak Sekil 3.6’da

gorlilmektedir.

Algoritma 1: Maske Etiketlerinin YOLO etiket formatina déniigiim adimlarn

Mask klaséri < Maske etiketlerinin bulundugu klasérii sec

Cikig-klaséri < Cikagta txt dosyalarmin kavdedilecegi klasori sec

for maske dovyasiin maske klasérii: <— Her maske etiketi icin islem vapilacak
I Adim 1: Maske dosvasini gri tonlamal olarak vyiikle

Adim 2: Gériintiilerdeki dis konturlan tespit et

Adim 3: Her kontur 1¢in simir kutusu olugtur

for contour in contours:
i x_min, v_min, width, height <—  hesapla_smirlayic: kutu{contour)
: X_max x_min + width
: y_inax v_min + height
: smirlayict kot ekle ([x_min, v_min, x_max v_max])

end

Adun 4: Yiiklenen maske goriintileri ve hesaplanan kutularin listesini déndiir

end
Déndiinilen kutular YOLO etiket formatina déntistiriliir
flirr kutu in kutular:
: x_merkez «+— (x_min +x max) /2 / gérinti_width
: v_merkez «— (v_min +v_max) /2 / gériintii_height
| kutu_width < (x_max- x_min) / gorinti_width
| kutu_height < (y_max-y_min) / gorintii_height
end

Her maske 1gin etiketler bir. txt dosvasina vazilir

Sekil 3.12. Etiket doniisiim algoritmasinin s6zde kodu

Bu tez caligmasinda, maske etiketlerinin YOLO algoritmasiyla uyumlu bir formata
doniistiiriilmesini kolaylastirmak i¢in bir arayiiz gelistirilmistir. Gelistirilen arayiiz i¢in
PyQt5 kiitiiphanesi kullanilmistir. PyQt5, Qt uygulama gergevesi i¢in bir Python
baglayicisidir ve yerel bir gériiniim ile platformlar arasi masaiistii uygulamalari

olusturmasina olanak tanir. PyQt5’in one ¢ikan ozelliklerinden biri, uygulamanin
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farkli boliimleri arasinda iletisimi saglayarak olay odakli programlamayi basitlestiren
sinyal ve yuva mekanizmasidir (Meier, 2019). PyQt5, NumPy ve Matplotlib gibi
cesitli kiitiiphanelerle uyumludur ve bu da onu bilimsel uygulamalar ve veri
gorsellestirmeleri i¢in ideal hale getirir. Arayiizleri gorsel olarak tasarlamak icin Qt

Designer aracint igerir ve gelistirme stlirecini hizlandirir.

Bu arayliz, YOLO g¢ercevesini kullanarak nesne algilama gorevleri i¢in etiketli veri
kiimelerini hazirlama siirecini kolaylastirmak i¢in 6zel olarak tasarlanmistir. Arayiiziin
birincil islevi, mevcut maske etiketli veri kiimelerinden etiketleri yiiklemek ve bu
etiketleri otomatik olarak YOLO formatinda txt dosyalar1 olarak kaydetmektir. Bu
otomasyon, Ozellikle veri etiketlemenin karmasik ve zaman alic1 oldugu alanlardaki
bu tiir doniistiirmeler i¢in gereken manuel ¢alismay1 ve uzman miidahalesini 6nemli

olglide azaltacaktir. Tasarlanan arayiiziin gorsel temsili Sekil 3.7'de gosterilmistir.

Maske etiketlerini YOLO Formatina déniistiirme

Maske Yolu : | MasaiistivBelgelerim/Veri_seti/Maske_etiketi Ekle
Smuf Kimligi : default: 0
Cikt1 Yolu : Masabsti/Belgelerim/Veri_seti/YOLO_etiketi Ekle
Baslat
[ 100% ]

12586 Maske Etiketi Doniistiiriildi

Sekil 3.13. Maske etiketlerini YOLO formatina doniistiirmek icin tasarlanan arayiiz.
Arayliz asagidaki temel bilesenleri igermektedir:

« Maske Yolu: Bu giris alani, kullanicilarin maske etiketli gériintiilerin depolandigi
dizin yolunu belirtmelerine olanak tanir. Kullanicilar, giris alaninin yanindaki

"Ekle" diigmesine tiklayarak yolu ekleyebilirler.

o Smmf Kimligi: Bu alan varsayilan olarak 0 degerine ayarlanmistir ancak kullanici
tarafindan maskeli etiketli goriintiilerdeki nesneler i¢in siif dizinini belirtmek
lizere ayarlanabilir. Bu esneklik, arayiiziin g¢esitli nesne siniflarina sahip veri

kiimeleri i¢in kullanilabilmesini saglar.
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« Cikis Yolunu Kaydet: Bu giris alani, kullanicilarin doniistiiriilen .txt dosyalarinin
kaydedilecegi dizin yolunu belirtmelerine olanak tanir. Maske Yolu girisine benzer
sekilde, kullanicilar giris alaninin yanindaki "Ekle" diigmesine tiklayarak yolu

ekleyebilirler.

« Bagslat Diigmesi: "Baslat" diigmesine tiklandiginda, arayiiz doniistiirme islemini
baglatir. Doniistiirmenin ilerlemesi, arayiiziin alt kismindaki bir ilerleme ¢ubugu
ile gorsel olarak temsil edilir ve kullanicilara islemin durumu hakkinda gercek

zamanl geri bildirim saglar.

Arayliz, dnce maskeli etiketli goriintiileri gri tonlamal1 bigime doniistiirerek, ardindan
nesne siirlarini belirlemek icin kontur ¢ikarimi yaparak caligir. Cikarilan sinir
koordinatlar1 daha sonra, her nesnenin sinif indeksini ve poligon koordinatlarini, ilgili
gortintii dosyasiyla ayni adi paylasan bir .txt dosyasina kaydetmeyi iceren YOLO

formatina eslenir.

Etiket dontistiirme siirecini otomatiklestirerek, bu arayiiz yalnizca YOLO tabanli
nesne tespiti i¢in veri kiimelerini hazirlamanin hizlanmasini ve dogrulugunu
artirmakla kalmaz, ayni1 zamanda etiketleme siirecinde insan hatasi olasiligin1 da en
aza indirir. Kullanilan kontur ¢ikarma yontemi, nesne sinirlarinin hassas bir sekilde

tanimlanmasini saglayarak YOLO algoritmasinin tespit performansini iyilestirir.

Bu arayiiziin gelistirilmesi, nesne tespiti gorevleri i¢in veri kiimelerinin 6n
islenmesinde 6nemli bir ilerlemeyi temsil eder. Arayiiziin sagladig: kullanim kolaylig:
ve otomasyonun, YOLO algoritmasinin ¢esitli arastirma ve uygulama alanlarinda daha
genis bir sekilde benimsenmesini kolaylastiracagl ve dolayisiyla literatiire onemli

katkis1 olacag diisiiniilmektedir.

3.2. Dilimleme Algoritmasi (ISA)

Nesne tespit modelleri hem egitim hem de ¢ikarim asamalarinda sabit bir giris
boyutuna ihtiya¢ duyar. Bu gereklilik, yiiksek ¢oziintirliikklii goriintiilerle calisirken
goriintiilerin modelin giris boyutuna uygun olarak yeniden boyutlandirilmasini
zorunlu kilar. Ancak, bu yeniden boyutlandirma islemi sirasinda o6nemli piksel
kayiplart meydana gelir. Piksel kayiplari, etiketli nesnelerin kritik 6zelliklerinin
kaybolmasina neden olarak, modelin dogru ve etkili bir sekilde nesne tespiti yapma

yetenegini olumsuz yonde etkileyebilir. Bu tiir piksel kayiplarini 6nlemek ve modelin
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performansini artirmak amaciyla, veri artirma teknikleri siklikla kullanilmaktadir.
Rastgele kirpma veya dlgekleme gibi teknikler, veri kiimesinin boyutunu artirarak
modelin performansii gelistirmeye ¢alisir. Ancak, mevcut kirpma islemi
yaklasimlarinda, goriintiideki nesneler uygun sekilde kirpilamayabilir, bu durum
modelin yanlis 6grenmesine neden olabilmektedir. Dolayisiyla, bu tiir tekniklerin
kullanimi, her ne kadar veri ¢esitliligini artirsa da nesne tespiti dogrulugunu olumsuz

etkileyebilecek potansiyel hatalara sebebiyet verebilmektedir.

Bu tez calismasinda, yiliksek c¢oOziintrliklii goriintiler {izerinde nesne tespiti
sistemlerinin performansini optimize etmek amaciyla gelistirilmis yeni bir veri 6n
isleme teknigi olan ISA Onerilmektedir. ISA, geleneksel veri artirma tekniklerinin yol
acabilecegi sorunlari asmak ve nesne tespiti dogrulugunu artirmak icin 6zel olarak
tasarlanmugtir. ISA algoritmasinin temel prensibi, dilimleme boyutunu nesne tespit
modelinin gerektirdigi giris boyutuna uygun sekilde ayarlamaktir. Bu sayede, goriintii
dilimlendiginde, modelin giris boyutlariyla uyumlu hale gelirken nesnelerin kritik
ozelliklerinin kaybi ortadan kaldirilmis olur. ISA algoritmasinda, dilimleme islemi
kayan ve Ortiisen bir yapi1 lizerine kuruludur. Dilimleme, orijinal goriintiiniin
boyutlarina ve modelin gerektirdigi dilimleme boyutlarina gore yapilir. Dilimleme
sirasinda kullanilan ortiisme orani, goriintiiniin genislik ve ylikseklik boyutlarina gore
otomatik olarak ayarlanir. Bu ortiisme orani, dilimleme islemi sirasinda nesnelerin
kenar noktalarda pargalanmasini ve bu nedenle kaybolmasini engelleyerek, nesne
biitlinliiglinliin maksimum diizeyde korunmasini saglar. Bu tez ¢alismasinda dilimleme
boyutu 640 belirlenmis ve xView ve VisDrone veri setlerindeki goriintiiler 640 x 640
olarak dilimlenmistir. Dilimleme yapisindaki kayan Ortlisen yapi sayesinde kenar
noktalara denk gelen nesnelerin etiketleri ilk gorsel i¢in par¢alanmis olsada bir sonraki
goriintliide nesne etiketi biitiinliigli korunmustur. Parcalanmis nesnelerin etiketlerinin
dogru sekilde nesneleri temsil etme yetene§ini korumak icin pargalanan nesnelerin
etiketlerinin ~ boyutlar1  orijinal nesne etiket boyutlariyla  oranlanmstir.
Parcalanmignesne etiketin boyutu eger orijinal etiket boyutunun %20’sinden kiigiik
oldugu durumlar i¢in pargalanmis etiketler kaldirilmigtir. Bu sayede nesneyi temsil
edemeyecek kadar kii¢iik olan nesne parcalar i¢in etiket bulunmayacaktir. Boylelikle
modellerin nesneler hakkinda yanlis bilgiler 6grenmesinin 6nlenmesi amaglanmaistir.
Ozellikle ISA algoritmasinin kayan ortiisen yapisi sayesinde nesne biitiinliigiiniin

korunmasi ve nesneler igin etiketlerin oranlarak hesaplanip kaydedilmesi ISA
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algoritmasinin mevcut dilimleme yontemlerine gore 6nemli farkini olusturmaktadir.
Gorlintii  iizerinde ISA algoritmasmin uygulanmasma ait gorsel Sekil 3.8°de

goriilmektedir.
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Sekil 3.14. xView veri kiimesinden alinan bir goriintiiye ISA yapisinin uygulanmasina
dair bir 6rnek.

Sekil 3.8°deki (a) Isaretli bolgenin etiket boyutu orijinal gériintiideki nesnenin etiket
boyutunun %20'sinden kii¢iik oldugu igin Ornek. png goriintiisiinden etiketi

kaldirilacak bolge.

Gortintii dilimleme islemi tamamlandiktan sonra, orijinal goriintiideki sinirlayici
kutular, dilimlenmis yeni goriintiiler i¢in orantil1 bir sekilde yeniden ayarlanir ve nesne
etiketleri bu yeni goriintiiler i¢in yeniden hesaplanir. Ornegin dilimleme ile elde edilen
Ornek png goriintiisii icin, (a) noktasina karsilik gelen etiket kalintisi, orijinal
goriintiideki nesne etiketiyle karsilagtirilir ve (a) noktasindaki etiket kalintisi, orijinal
etiketin %20'sinden az oldugundan, nesne etiketi olarak kaydedilmez. Goriintiiniin
igerigine gore, (a) noktasinda etiket olarak kaydedilen nesne yoktur. Bu orantisal
ayarlama, Ozellikle dilimleme islemi sirasinda goriintii kenarlarmma denk gelen

nesnelerin par¢alanmasi sonucu olusabilecek yanlis etiketlemeleri 6nlemek i¢in kritik
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Ooneme sahiptir. Nesnelerin dilimlenmis boliimlerinin orijinal boyutlarini ve sekillerini
dogru bir sekilde yansitmamasi durumunda ortaya c¢ikabilecek hatali sinirlayici

kutularin 6niine gecilmesi, bu siirecin temel hedeflerinden biridir.

Kirpma boyutunun C, orijinal goriintiiniin genisligi W ile ve yliksekligi H ile temsil
edildiginde, genislik (nw) ve yiikseklik (np) boyunca dilim sayilari Denklem 3.2°de

goriildiigii gibi hesaplanmaktadir.

(3.2)

Genislik (pw) ve yiikseklik (pn) boyunca gerekli ortiisme miktarlar1 Denklem 3.3’teki
gibi hesaplanmaktadir.

_ (yxO)-w _ (npxCO)-H

Pw= " Pn o 3.3)
Doldurulan goriintii boyutlart Denklem 3.4’te belirtildigi gibi hesaplanmaktadir.
W, =W +py,Hy,=H+p, (3.4)

ISA, goriintii 6zelliklerine ve modelin gerektirdigi giris boyutlarina gore dilimleme
boyutunu dinamik olarak ayarlamaktadir. Bu sayede, goriintiilerin kenar noktalarina
denk gelen nesnelerde biitiinliik, nesne etiketlerindeki optimizasyon ile etiketlerin
dogru kalmalari saglanir. ISA algoritmasinin dinamik yapisi, farkli goriintii ve model
gereksinimlerine uyum saglama yetenegi sunar ve bu da onu g¢esitli uygulama
senaryolar1 i¢in son derece esnek ve gii¢lii bir ara¢ haline getirir. Algoritmanin farkli
kosullara uyum saglayabilme yetenegi, goriintii dilimleme ve etiket optimizasyonu
arasindaki iliskiyi dikkatlice yoneterek, nesne tespitinin dogrulugunu ve hassasiyetini
koruma agisindan biiyiikk 6nem tasimaktadir. ISA dilimleme algoritmasinin adimlari

Algoritma 2 olarak Sekil 3.9’da goriilmektedir.
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6€

Algoritma 2: ISA algoritmasi adimlari

1

LR - I - L

19
20

21

22

image, boxes < slicing.boresFromData(imageName, label Name)
:/+ veri kimesinden gdriuntiileri ve kutulari alin

img_shape_w = img.shape[1] ; /% gbriintii sekli genisligini al
img_shape_h = img.shape[0] ; /* goriinti sekli yiiksekligini al
mod_w =img_shape_w % self.crop_size ; /+ kirpma ig¢in geniglik modunu al
mod_h = img_shape_h % self.crop_size ; /* mahsul ig¢in yilikseklik modunu al
dif w = self.crop_size - mod_w ; /* kirpma igin genislik farki alin
dif_h = self.crop_size - mod_h ; /* mahsul icin yilikseklik farki alain
div_w = img_shape_w / self.crop_size ; /+* kirpma icin genislik oranini al

div_h =img_shape h / self.crop_size ; /* kirpma ig¢in yilikseklik oranini elde edin
rat._w =dif_w /div_w ; /% Uridn i¢in genislik Ortiisme miktarini al
rat_h =dif h/div_h; /* drtin icgin yilkseklik Ortiisme miktarini al

Kirpma boyutuna bagli olarak goruniu kirpma

for (0, image_shape_w + dif_w, self.crop_size) do

for (0, image_shape_h + dif_h, self.crop_size)do

if £ == 0 and y == 0 then
split_img = imgly : y + self.crop_size,z : © + sel f.crop_size]
/+ yeni goriintii alanini hesaplayin ve kaydedin
save_caleulated_image_area()

for (box in boxes) do
cls, x_min,y_min, z_maz,y_maz = boz|0], box[1], box[2], box[3],box[4] ; /* Yeni gdriintii igin
etiketin gbzden gecirilmesi
box_center_z = ((new_z_min + new_z_max)/2)/split_img_shape_w
box_cenier_y = ((new_y_min + new_y_max)/2)/splil_img_shape_h
bor_w = (new_x_mazx — new_x_min)split_img_shape_w
box_h = (new_y_mazx — new_y_min)split_img_shape_h
sel f.save_img_txt(split_img, new_img_bores) ; /* yeni resmi ve etiketi kaydet

*/

*/
*/
*/
*/
*/
*/
*/
*/
*/
*/

*/

Sekil 3.15. ISA dilimleme algoritmasinin sézde kodu



3.3. SAM Etiket Kontrolii

Bilgisayarli gorii alanindaki calismalarda, nesne segmentasyonu bir goriintiideki
nesnelerin hassas bir sekilde tanimlanmasinda ve konumlandirilmasinda énemli bir rol
oynamaktadir (Long ve ark, 2015). SAM, nesneleri sinirlarina gore dogru bir sekilde
belirleyerek nesne segmentasyonunda iistiin performans saglamak i¢in 6zel olarak
tasarlanmig, son teknoloji derin 6grenme yaklasimlarindan biridir. Segmentasyon, bir
gorlintiiyli cesitli nesnelere veya ilgi alanlarina karsilik gelen belirgin bdliitlere
ayirmay1 igermektedir. SAM, segmentasyon gorevlerinde yiiksek hassasiyet elde
etmek icin birincil mimari olarak CNN ile gelismis goriintii isleme teknikleri ve derin
o0grenme ¢ergeveleri kullanir. SAM, giris goriintiistinden hem diisiik hem de yiiksek
seviyeli ozellikleri ¢ikararak ¢alismaktadir. Kenarlar, dokular ve renkler gibi diisiik
seviyeli 6zellikler temel bilgiler saglarken, yiiksek seviyeli 6zellikler nesne konumu,
sekli ve anlami gibi daha soyut nitelikleri yakalar (Ke ve ark, 2024). Bu 6zellikleri
birlestiren model, bir goriintiideki farkli nesneler arasinda etkili bir sekilde ayrim
yapabilir ve her nesnenin ger¢ek sinirlariyla uyumlu dogru segmentasyona olanak

tanir.

Nesne tespitinde, veri etiketlemesinin dogrulugu ¢ok dnemlidir. Etiketli nesnelerin bir
goriintli iginde dogru sekilde temsil edilmesi, nesne tespit algoritmalarinin
performansint dogrudan etkilemektedir. Yanlis etiketler onemli hatalara yol agarak
modelin dogrulugu 6nemli 6l¢iide azaltabilmektedir. Sonug olarak, nesne etiketlerinin
dogrulugunu kontrol etmek, model performansini optimize etmek igin 6nemli bir

adimdir.

Bu tez calismasinda, nesne tespit dogrulugunu artirmak icin dilimleme yontemi
kullanilmaktadir. Dilimlenen goriintiilerde, sinirlayici kutularin i¢indeki nesnelerin her
kutu i¢in kontrol etmesi amaciyla sisteme SAM entegre edilmistir. Bu islem, nesne
piksellerine 1 (veya 255) degeri atanirken, arka plan piksellerinin 0 degeriyle
isaretlendigi ikili bir segmentasyon maskesi liretir. Segmentasyon maskesi, nesnenin
smirlayicr kutu i¢cinde dogru bir sekilde yakalanip yakalanmadigini dogrulamak i¢in
kullanilmaktadir. Bir smirlayict kutu i¢indeki nesnenin varligini dogrulamak i¢in
SAM, segmentasyon maskesinin yogunlugunu degerlendirir. Onceden belirlenmis bir
esik degeri (t) nesnenin varligini dogrulamak i¢in gereken nesne piksellerinin oranin

temsil eden, kabul edilebilir minimum maske yogunlugu olarak islev goriir. Bu tez
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calismasinda etiketlerin SAM ile etiketlerinin kontroliinde t esik degeri gercek nesne

piksel sayisinin %20’si olarak belirlenmistir.

Maskenin toplam yogunlugu bu esik degerin {istiindeyse, nesne sinirlayict kutunun
icinde mevcut kabul edilir. Maske yogunlugu esik degerin altindaysa, siirlayici kutu
yanlis kabul edilir ve otomatik olarak kaldirilir. Bu islem, yalnizca iyi tanimlanmis
nesneler iceren sinirlayici kutularin tutulmasini saglayarak dilimlenerek elde edilmis
yeni veri kiimesindeki nesne etiketlerinin dogrulugunu artirir. Ayrica, SAM'in
segmentasyon maskelerine dayali olarak nesne sinirlarim1 ayarlayarak sinirlayici
kutular1 iyilestirme yetenegi, nesne tespit model performansinin genel olarak
iyilestirilmesine katkida bulunmaktadir. SAM igerisinde, Ozellik ¢ikarmak igin

kullanilacak yap1 Denklem 3.5'te goriilmektedir.
f(x) = Conv(x) (3.5)

Burada Conv(x) evrisim islemlerini, f(x) ise ¢ikarilan 6zellikleri temsil etmektedir.

Segmentasyon maskeleri Denklem 3.6’te goriildiigii gibi hesaplanmaktadir.
maske = o (Conv(f(x))) (3.6)

Burada, o sigmoid veya softmax aktivasyon fonksiyonlarini temsil etmektedir. Son
olarak, nesneleri belirlenen (t) esik degerine gore dogrulamak i¢in Denklem 3.7

kullanilmaktadir.
nesnegoz = n(maske) >t (3.7)

Maskenin toplam yogunlugu hesaplanir ve 6nceden tanimlanmis esik degerini asarsa,
nesnenin varligit dogrulanir. SAM'in sisteme entegre edilmesi, segmentasyon
dogrulugunu 6nemli Olgiide artirarak nesne sinirlarinin daha hassas bir sekilde
belirlenmesini saglar. Nesne varliginin bu otomatik dogrulamasi, manuel miidahaleye
olan ihtiyaci ortadan kaldirarak is akisini hizlandirir. Ayrica, bu yaklagimin ¢ok
yonliiliigii, cesitli goriintii tiirleri ve nesneler arasinda etkili bir sekilde uygulanmasina
olanak tanir. SAM'in smirlayici kutular igindeki nesneleri dogrulamak icin

kullanildigina dair 6rnek bir gorsel Sekil 3.10'da verilmistir.
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Sekil 3.16. Dilimleme ile elde edilen gorlintiide nesnelerin SAM ile kontrol edilmesi.

3.4. SRGAN Algoritmasi

Siiper Coziiniirliiklii Cekismeli Uretici Aglar (SRGAN), goriintiileri daha yiiksek
¢oOziiniirliiklere yiikseltmek i¢in gii¢lii bir yontem olarak ortaya ¢ikmistir ve geleneksel
yontemlere kiyasla gorsel kalitede onemli iyilestirmeler sunmaktadir. SRGAN, GAN
(Goodfellow ve ark, 2014) mimarilerine 6zgii rekabetci bir sekilde egitilen bir iiretici
ve bir ayirt edici ag olmak tizere iki temel bilesenden olusmaktadir (Ledig ve ark,
2017). Ayirt edici ag, aldigi goriintiilerin ger¢ek olma olasiligini degerlendirerek
onlara 0 ile 1 arasinda bir deger atar. Gergek bir goriintii ideal olarak 1 olasilik alirken,
sahte bir gorlintitye 0 olasilik atanmalidir. Ayirt edici ag, tahmin edilen olasiliklar ile
hedef degerler arasindaki fark olan kayb1 en aza indirerek egitilir. EZitim sirasinda,
ayirt edici agin parametreleri her iterasyonda giincellenerek bu hatalar 0'a

yakinsamaya calisilir.
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Uretici ag, ayirt edici agi degerlendirecegi kadar gercekgi sahte goriintiiler iiretmeyi
ve ideal olarak bunlara 1 olasilik vermeyi amaglar. Ayirt edici, {iretici tarafindan
iiretilen bir goriintiiye 0,6 olasilik atarsa, iireticinin hatas1 1- 0,6 = 0,4 olur. Uretici ag
her iterasyonda bu hatay1 en aza indirmeye calisir. Egitim ilerledikge, ayirt edici ag
gercek goriintiileri sahte olanlardan ayirt etmede daha iyi hale gelirken, iiretici agda
giderek daha gergekei goriintiiler olusturmada gelisir. Egitimin sonunda, iiretici sistem
gercek gorlintiilerden neredeyse ayirt edilemeyen goriintiiler {retebilir hale
gelmektedir. Uretici ag icin amag¢ fonksiyonu iki ana bilesen igermektedir. Bu
bilesenler; igerik kaybi ve karsit kayip olarak tanimlanir. Algisal kayip olarak da
bilinen igerik kaybu, tiretilen yiliksek ¢oziintirliiklii goriintiiniin G(ILr) 6zellik temsilleri
ile her ikisi de dnceden egitilmis bir VGG agindan ¢ikarilan temel gercek yiiksek
¢Oziiniirliiklii goriintii Inr arasindaki ortalama karesel hata olarak tanimlanir. Icerik

kayb1 Denklem 3.8’de goriildiigii gibi hesaplanmaktadir.
1 . .
Licerin(6) = 3 2L, 110(1hie) — 8 (G (11)) 113 (38)

Burada @ 6nceden egitilmis VGG agindan elde edilen bir 6zellik haritasini temsil eder
ve N egitim setindeki goriintii sayisidir.

Icerik kaybina ek olarak, iiretici ag, ayirt edici aga gore gercek yiiksek ¢oziiniirliiklii
gorlintiilerden ayirt edilemeyen goriintiiler iiretmeye tesvik eden karsit kaybini

optimize eder. Karsit kayip Denklem 3.9°de goriildiigii gibi hesaplanmaktadir.

Lkarstt(G) = _%Zlivzl lOgD (G(IliR)) (39)

Burada D ayirict agdir. Uretken ag icin toplam kayip fonksiyonu, igerik kaybini ve
karsit kayb1 birlestirir ve ikisini dengelemek i¢in bir A faktorii ile agirhiklandirilir. A

faktorti Denklem 3.10°da gosterilmektedir.
Lg = Licerik + Axarsit (3.10)

Ayirt edici ag D, goriintiileri gercek (temel gergek yiiksek ¢oziiniirliiklii goriintiiler)
veya sahte (G tarafindan olusturulan goriintiiler) olarak siniflandiran bir evrigimli Sinir

agidir. Ayirt edici agin amaci, gercek ve sahte goriintiileri dogru sekilde siniflandirma
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olasiligint en st diizeye ¢ikarmaktir. Ayirt edici ag i¢in kayip fonksiyonu Denklem

3.11°da goriildiigii gibi hesaplanmaktadir.

Lp=-+3N%, [logD(I},R) +log (1 -D (G(ILiR)))] (3.11)

Bu kayip fonksiyonu, ayirt edici ag1 gergek goriintiilere daha yiiksek olasiliklar ve

tiretilen goriintiilere daha diisiik olasiliklar atamaya tesvik eder.

SRGAN, G iireteci ve D ayrit edicinin doniisiimlii olarak giincellendigi ¢ekismeli bir
sekilde egitilir. Egitim prosediirii tipik olarak her iki agin da baslatilmasini igerir. Her
bir diisiik ¢oziiniirliiklii ve yiiksek ¢ozlintirliikli goriintii ¢ifti grubu igin ayirt edici, ilk
olarak Lp kaybi hesaplanarak ve agirliklari ayarlanarak giincellenir. Ardindan, iiretici
ag hem igerik kaybim1 hem de karsit kaybi igeren birlesik kayip Le hesaplanarak ve
agirliklar1 buna gore ayarlanarak giincellenir. Bu islem yakinsama veya belirli bir
dongii sayisina ulasilana kadar tekrarlanir. SRGAN bir derin 6grenme modeli

kullanmaktadir. Modelin yapis1 asagidaki gibidir:

« ResidualDenseBlock 5C Smmifi: Bu smif 5 katmanli bir yogun artik blogu
tanimlar. Her katman bir evrisimli katmana (Conv2D) ve bir Leaky ReLU
aktivasyon fonksiyonuna sahiptir. Evrisimsel katmanlar, bir filtreyi giris

goriintlisiine kaydirarak belirli 6zellikleri ¢ikarmak i¢in kullanilir.

« RRDB Smmifi: Bu smif, {i¢ ResidualDenseBlock 5C blogundan olusan bir artik

yogun blok kiimesini tanimlar.

« RRDBNet Sinifi: Bu sinif, giris ve c¢ikis katmanlari, RRDB bloklar1 ve gesitli

evrisim katmanlardan olusan eksiksiz bir siiper ¢6ziiniirliikk modeli tanimlar.

SRGAN uygulanan 6rnek bir goriintii Sekil 3.11°de goriilmektedir.
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Sekil 3.17. SRGAN katmanindan gegtikten sonra goriintiideki ¢oziiniirlitk degisimine bir 6rnek.



Iki goriintiiniin karsilastirilmasiyla elde edilen Tepe Sinyal-Giiriiltii Oran1 (Peak
Signal-to-Noise Ratio (PSNR) ve Yapisal Benzerlik Endeksi Olgiimii (Structural
Similarity Index Measure (SSIM) degerleri, bir goriintiiniin referans goriintiiye gére
kalitesi hakkinda onemli bilgiler saglar. PSNR, genellikle desibel (dB) cinsinden
piksel bazli hatalarin yogunlugunu 6lgerek iki goriintii arasindaki genel farki niceliksel
olarak belirler (Wang ve ark, 2004). Daha yiiksek bir PSNR degeri, goriintiilerin daha
az bozulma veya giiriiltli ile daha benzer oldugunu gosterir. Ancak SSIM, basit piksel
farkliliklarinin 6tesine geger ve yapisal bilgi, parlaklik ve kontrasttaki degisiklikleri
g6z onlinde bulundurarak goriintiiler arasindaki algisal benzerligi degerlendirir. 1'e
yakin bir SSIM puani, iki goriintliniin gorsel yapilar1 acisindan oldukg¢a benzer
oldugunu gosterir (Wang ve ark, 2004). Bu dlglimler birlikte hem piksel diizeyindeki
hem de algisal farkliliklar1 niceliksel olarak belirleyerek sikistirma veya giiriiltii
giderme gibi goriintli isleme algoritmalarinin performansini degerlendirmek igin
yaygin olarak kullanilir. Sekil 3.10°da drnek olarak verilen gorseldeki orijinal goriintii
ile SRGAN uygulanan goriintii i¢cin PSNR ve SSIM degerleri incelendi. Goriintiiler
arasindaki PSNR degeri 25.1680 ve SSIM degeri 0.8694 olarak elde edildi. Bu durum
SRGAN uygulanan gorlintiiniin orijinal gdriintliye gore kaliteli oldugunu

gostermektedir.

3.5. SROD Mimarisi

SROD yapisi, SRGAN ve YOLO nesne algilama algoritmasinin entegrasyonu, nesne
algilama performansii artirmak ic¢in teknik olarak optimize edilmistir. Mimari,
SRGAN blogu tarafindan iiretilen yiiksek ¢oziiniirliiklii goriintiilerden yararlanarak
bunlart YOLO agi i¢in girdi olarak kullanir ve bu da daha hassas ve giivenilir nesne
algilama sonuglar1 elde edilmesini saglar. SRGAN blogu YOLO mimarisine bir 6n
isleme katmani olarak dahil edildigi yap1 Sekil 3.12°de goriilmektedir. Bu, goriintiiniin
nesne tespiti icin YOLO'ya aktarilmadan once SRGAN araciligiyla ¢oziiniirliigliniin
gelistirmesi anlamina gelmektedir. SRGAN'in bu yapidaki rolii kritiktir; ¢oziintirligi
artirarak goriintii kalitesini iyilestirir. Bu yap1, YOLO'nun tizerinde ¢alisabilecegi daha
ince ayrintilar saglar. Boylece, daha diisiik ¢oziiniirliiklii goriintiilerde atlanabilen

nesnelerin tespit edilmesi saglanir.
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T epeknueideq

Sekil 3.18. SROD mimarisinin genel yapisinin blok diyagramu.

YOLO algoritmast, nesne tespitine yonelik kendine 6zgii yaklasimi nedeniyle bu gorev
icin Ozellikle uygundur. Bir goriintiiyli islemek i¢in birden fazla agama gerektiren
geleneksel nesne algilama yontemlerinin aksine, YOLO tlim goriintiiyii tek bir geciste
isleyerek bunu basitlestirir. YOLO bunu, goriintityl bir hiicre 1zgarasina bolerek ve
her hiicre i¢in sinirlayici kutulari ve sinif olasiliklarin1 dogrudan tahmin ederek basarir.
Bu 1zgara tabanli yaklagim, YOLO'nun ayni goriintiideki birden fazla nesneyi ayni

anda tespit etmesini saglar.

YOLO'nun nesne algilama performansi, SRGAN tarafindan {iretilen yiiksek
¢Oziinlirlikli goriintiilerle birlestirildiginde, 6nemli 6l¢lide artar. SRGAN tarafindan
saglanan ayrintili goriintiiler, YOLO'nun tam potansiyelini kullanabilmesi, normalde
diistik kaliteli goriintiilerde ayirt edilemeyecek nesneleri, dogru bir sekilde tespit edip
siniflandirabilmesini saglar. Dolayisiyla bu entegrasyon yalnizca tespit dogrulugunu
artirmakla kalmaz, ayni zamanda nesne tespit siirecinin genel gilivenilirligini ve

saglamligini da gelistirir.
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4. DENEYSEL CALISMALAR

Onerilen sistemin kullanildig1 deneysel ¢alismalarda, mevcut yontemlere kiyasla daha
iyi sonuglar elde edilmistir. Karsilastirmali analizler, onerilen sistemin geleneksel
nesne tespit algoritmalarindaki goriintiilerin  yeniden boyutlandirilmasindan
kaynaklanan piksel kayiplarini etkili bir sekilde azalttigini ve veri etiketlerini optimize
ederek model performansini artirdigini gostermektedir. Sonuglarin ayrintili analizi,
piksel kayiplarinin ve etiket yanlisliklarinin model performansi tizerinde dogrudan bir
etkiye sahip oldugunu gostermektedir. Onerilen mimarinin etkinligini degerlendirmek
icin YOLOvV5, YOLOv7, YOLOV8 ve YOLOV9 olmak iizere dort farkli YOLO
algoritma mimarisi kullanilarak deneyler yapilmistir. Deneylerde kullanilacak YOLO
mimarileri nesne tespitinde en yeni ve en yaygin kullanimlarina gore belirlenmistir.
Her mimarinin belirli nesne algilama goérevlerinde {istiin olma potansiyeli vardir.
Onerilen dilimleme algoritmasi, SAM ile etiket kontroli ve SRGAN-YOLO
entegrasyonu ile elde edilen performans iyilestirmeleri deneysel caligmalar ile
degerlendirildi. Onerilen algoritmanin ve genel sistem yapisinin performans
tizerindeki etkisini agik¢a gostermek igin, ayni veri kiimelerini iizerinde her yap1 ayri
ayr1 incelendi. Bu karsilagtirma, temel bir performans seviyesi olusturmak ve 6nerilen
sistemin parcalarinin model performanslari tizerindeki katkilarini daha net bir sekilde

vurgulamak i¢in oldukca dnemlidir.

Bu tez c¢alismasinda, farkli YOLO mimarileri arasindaki karsilastirmalarin hem
dengeli hem de objektif olmasini amaglandi. Bunu basarmak igin egitim siireci
boyunca tiim modellerde standart hiperparametreler kullanildi. Hiper parametrelerde
tutarliligi koruyarak, tiim mimariler igin esit bir ¢calisma ortami saglandi. Belirlenen
hiperparametrelerden bir kismi Tablo 4.1°de gosterilmektedir. Tablo 4.1°de
verilmeyen  hiperparametreler ~YOLO  algoritmasinin  default  degerdeki

hiperparametreleri olarak belirlenmistir.



Tablo 4.1. Nesne tespiti i¢in yapilan YOLO egitimlerindeki hiperparametreler

Hiperparametre

Belirlenen Deger

islevi

Ir0

Irf

weight_decay

translate

scale

flipud
fliplr

mosaic

mixup

optimizer

0.001

0.0028

0.00015

0.01

0.5

0.1

0.1

0.0

0.0

Adam

Baglangi¢ dgrenme orani, modelin egitimi sirasinda

her adimdaki giincelleme biiytikliigiinii belirler.

Ogrenme orani faktorii, 6grenme oraninin egitimin

ilerleyen asamalarinda nasil azalacagini belirler.

Agirlik zayiflatma katsayisi, modelin overfitting

yapmasini 6nlemek i¢in agin agirliklarini kiigiiltiir.

Veri artirma sirasinda goriintiilerin yatay ve dikey

yonde kaydirilma miktarini belirtir.

Veri artirma sirasinda goriintiilerin kesme doniisiimii

uygulanarak bozulma miktarimi belirtir.
Goriintiilerin dikey olarak ¢evrilme olasiligidir.
Goriintiilerin yatay olarak ¢evrilme olasiligidir.

Mosaic veri artirma tekniginin kullanilma olasiligidir.

Bu teknik, birkag goriintiiyii birlestirerek veri artirma
yapar.

Mixup veri artirma tekniginin kullanilma olasiligidir.
Bu teknik, iki goriintiiyii karigtirarak yeni bir goriintii

olusturur.

Egitim sirasinda kayip fonksiyonunu en aza indirmek
icin  kullanilan  yinelemeli bir optimizasyon

algoritmasidir

Bu standartlastirilmis yaklasim ile onerilen dilimleme algoritmasi, SAM ile etiket

optimizasyonunun performansa etkisi ve SROD yaklasimi ile orijinal YOLO

mimarileri arasindaki karsilagtirmalarin giivenilirligini ve gegerliligi artirildi. XView

ve VisDrone veri kiimeleri lizerinde yapilan deneysel degerlendirmelerimizin

sonuglar sirastyla Tablo 4.2 ve Tablo 4.3'te gosterildi. Bu tablolar, standart YOLO

mimarileri ile SROD ile gelistirilmis versiyonlar arasindaki performans farkliliklarinm

vurgulayarak test sonuc¢larinin ayrintili bir karsilagtirmasini sunmaktadir.
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Tablo 4.2. xView veri seti deneysel test sonuglari.

Model Hassasiyet Ozgiinlik mMAP_0.5 mAP_05:0.95 F1-Puam
ISA-YOLOV5 59.9 445 45.6 30.1 51.1
ISA-SAM-YOLOV5 60.5 46.3 48.1 33.1 52.5
ISA-SAM-SROD-
VOLOVE 64.3 52.5 54.4 46.1 57.8
ISA-YOLOV7 42.4 25.2 28.3 17.4 31.6
ISA-SAM-YOLOV7 48.2 27.9 30.3 21.1 35.3
ISA-SAM-SROD-
VoLOv? 52.9 32.5 35.7 23.6 40.3
ISA-YOLOVS 53.7 31.2 335 22.6 39.5
ISA-SAM-YOLOV8 54.0 35.3 36.2 24.1 42.7
ISA-SAM-SROD-
VoLovs 61.4 39.8 41.2 28.5 48.2
ISA-YOLOV9 45.3 27.1 27.9 17.1 33.9
ISA-SAM-YOLOV9 46.3 28.6 29.8 20.0 35.4
ISA-SAM-SROD-
VOLOS 50.5 30.9 33.6 21.9 38.3
Tablo 4.3. VisDrone veri seti deneysel test sonuglari.
Model Hassasiyet Ozgiinlik mMAP_0.5 mAP_05:0.95 F1-Puam
ISA-YOLOV5 65.5 55.3 53.1 39.9 59.7
ISA-SAM-YOLOV5 67.3 56.4 55.8 43.2 61.7
ISA-SAM-SROD- 71.9 65.5 67.7 49.1 68.3
YOI OvR
ISA-YOLOV7 68.1 64.8 67.4 44.0 66.4
ISA-SAM-YOLOV7 76.3 68.5 71.8 47.9 72.4
ISA-SAM-SROD- 81.2 70.6 75.6 53.5 75.9
YOI Ov7
ISA-YOLOV8 74.9 64.9 66.5 52.8 69.7
ISA-SAM-YOLOv8 80.1 61.4 69.6 55.4 70.6
ISA-SAM-SROD- 80.4 74.4 775 63.8 77.9
YOI Ov8
ISA-YOLOV9 59.3 45.8 47.8 35.3 51.9
ISA-SAM-YOLOV9 67.1 54.8 50.4 42.7 60.7
ISA-SAM-SROD-
VOLOVS 71.6 63.2 65.1 48.7 67.2

Bu tez ¢alismasinda elde edilen test sonuglar1 dikkatle incelendiginde, 6nerdigimiz 6n

isleme tekniklerinin ve hibrit bir model olan SROD mimarisi ile birlestirildiginde

oldukea iyi sonuglar verdigi gozlemlendi. Ozellikle, &n isleme ydntemlerinin SROD

mimarisi ile entegrasyonu, modelin nesne tespit dogrulugunu 6nemli 6l¢iide arttirda.

Onerilen sistem ile dzellikle kompleks yapisi ile bilinen xView ve VisDrone veri
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kiimeleri iizerinde elde edilen sonuglar, sistemin nesne tespitindeki giiciinii
gostermektedir. Onerilen sistemin basarisi, yiiksek zorluk derecesine sahip veri
kiimelerinin karmasikliklarina etkili bir sekilde uyum saglamasina olanak taniyan

yapisal esnekligine ve gii¢lii modelleme yeteneklerine dayanmaktadir.

xView veri kiimesi {izerinde yapilan deneysel degerlendirmelerde, 6nerilen sistem ile
YOLOVS algoritmast beraberliginde daha yiliksek mAP sonucu elde edilmistir.
VisDrone veri kiimesi tizerinde yapilan deneylerde, YOLOvVS algoritmasinin egitimin

bir pargasi oldugu sistemin daha yiiksek mAP sonucu elde ettigi goriildii.

Sistem performansini daha anlamli degerlendirmek i¢in, modellerin siniflandirma
dogrulugunun kapsamli bir Ozetini gosteren karmasiklik matrisleri incelendi.
Karigiklik matrisi, her sinif i¢cin dogru ve yanlis tahminlerin oranin1 vurgulayarak
tahmin edilen ve gercek simif etiketlerinin ayrintili bir dékiimiinii sundugundan,
siiflandirma modellerinin performansini degerlendirmede ¢cok dnemli bir aragtir. Bu
nedenle, her siif igin Ortalama Kesinlik (AP) incelenerek daha sik yanlis
siiflandirilan  veya digerleriyle karistirilan siniflarin - belirlenmesine olanak
saglanmaktadir. Bu analiz, modelin gii¢lii yonleri ve gelistirilmesi gereken alanlar

hakkinda degerli bilgiler sagladi.

xView ve VisDrone veri kiimelerindeki test sonuglarinda, en iyi performans sirasiyla
YOLOVS5 ve YOLOVS mollerinin entegre edildigi sistemlerde elde edildiginden bu iki
sistemin karmasiklik matrisi sirasiyla Sekil 4.1 ve Sekil 4.2°de gosterilmistir. Bu
matrislerde, kosegen elemanlar her sinif i¢in dogru tahminlerin sayisini temsil eder ve
modelin her bir kategoriyi siniflandirmadaki dogrulugunu gosterir. Késegen digindaki
elemanlar, modelin verileri yanlis siniflandirdigt durumlart yansitan hem yanlis
pozitifleri hem de yanlis negatifleri kapsayan yanlis tahminlerin sayisina karsilik gelir.
Karmagiklik matrislerinin analizi, model hiper parametrelerinin belirlenmesinde

Onemli bir referans noktasi olusturdu.
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Sekil 4.1. xView veri kiimesinde YOLOVS5 i¢in Onerilen sistemin karmasiklik matrisi.
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Sekil 4.2. VisDrone veri
matrisi.
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XView ve VisDrone veri kiimeleri lizerindeki onerilen sistemin test sonuglarindan
ornek gorseller ile 6nerdigimiz sistemin uygulanmadigi durumdaki test sonuglarindan

gorsellere ornekler Sekil 4.3 ve Sekil 4.4°te yer verilmistir.

Sekil 4.3. a) xView'de sistem olmadan yapilan test sonucu b) xView'de Onerilen
sistemin test sonucu
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Sekil 4.4. a) VisDrone'da sistem olmadan yapilan test sonucu b) VisDrone'da dnerilen

sistemin test sonucu

Sekilde gosterilen karsilastirmalar, Onerilen sistemin nesne tespitinde Onemli
performans arttirimini agikga gostermektedir. Sistem, 6zellikle nesne algilamada zorlu
bir gorev olan kiigiik nesnelerin tespitinde 6nemli bir gelisme sagladi. Bu gelisme,
oOnerilen sistemin etkinligini ve saglamligini, 6zellikle de karmasik ortamlardaki kiigiik

nesneleri dogru bir sekilde tanimlama ve siniflandirma becerisini vurgulamaktadir.
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Bu sonuglar, oOnerilen dilimleme algoritmasinin SROD c¢ergevesiyle entegre
edilmesinin avantajlarini vurgulamakta ve sistemin bu gelismis teknikleri igermeyen

geleneksel yaklagimlara kiyasla iistiin performans sagladigin1 dogrulamaktadir.

56



5. SONUC VE ONERILER

xView ve VisDrone veri kiimeleri, ¢ok cesitli nesne siniflarina sahip olmalari,
karmasik sahneleri bulundurmalari1 ve nesne sayilarinin ¢ok olmasindan dolay1 nesne
algilama aragtirmalarinda yaygin olarak kullanilmaktadir. Ancak, bu veri kiimeleri
nesne algilama algoritmalar1 igin &nemli zorluklara sahiptir. Onemli zorluklardan
birtanesi, modellerin genellikle daha az 6rnek igeren siniflari, daha ¢ok 6rnege sahip
siiflara gore etkili bir sekilde 6grenmede basarisiz olmasidir. Derin 6grenme
modelleri, cogunluk siniflarina agirt uyum saglamaya egilimlimindedir. Bu da azinlik
siiflarina ait nesneleri algilarken optimum olmayan performansa yol agar. Bu sorunun
iistesinden gelmek i¢in egitim siirecinde uygun veri hazirlama ve dikkatli model
secimi, nesne algilama gorevlerinde basarili sonuglar elde etmek icin oldukga

Onemlidir.

Bu tezde sunulan test sonuglari, 6nerilen 6n isleme yontemlerinin, yeni bir hibrit model
olan SROD mimarisiyle birlikte etkinligini gosterdi. SROD mimarisi veri kiimelerine
uygulanan ISA dilimleme algoritmasi ve etiketlerin SAM modeliyle kontrol edilmesi
gibi 6n isleme yontemleri ile birlestirildiginde, modelin dogrulugunu ve genel
performansin1 énemli Slgiide gelistirdi. Onerilen sistemin basarisinin en &nemli
gostergesi, karmagikliklar1 ve nesne algilama gorevlerindeki zorluklariyla bilinen
xView ve VisDrone gibi zorlu veri kiimeleri iizerinde yapilan deneysel ¢aligmalarda,
literatiirdeki calismalara gore daha yiiksek dogruluk elde etmesidir. Bu veri
kiimelerinin sahip oldugu zorluklara ragmen, Onerilen sistemin her adimi ayr1 ayri
incelendiginde, tutarli bir sekilde nesne tespit dogrulugunu gelistirdigi goriildii. Buda

baska caligmalar i¢in uygulanabilirligini ve etkinligini gosterdi.

Deneysel calismalardaki nesne tespit algoritmalarinin 6nemli zorluklarindan birisi de
incelenen veri setlerinin kiigiik nesne boyutlarina sahip smiflar1 bulundurmasidir.
Yiiksek ¢oziintirliiklii goriintiilerde bulunan kiigiik nesnelerin tespiti, nesne tespit
modelleri icin oldukca zorlayict bir durumdur. Onerilen yontemin one g¢ikan
ozelliklerinden bir taneside ozellikle ISA dilimleme algoritmasinin uygulanmasi ile

piksel kaybiin onlenmesi ve kiiclik nesnelerin modeller tarafinda 6grenilmesine



onemli katki sunmustur. Bu da 6nerilen yontemin, yiiksek ¢coztintirliiklii goriintiilerde

kiigiik nesnelerin tespiti i¢in yapilacak ¢aligmalarda uygulanabilirligini gosterdi.

Bu tezde elde edilen deneysel sonuglarin, xView ve VisDrone veri kiimelerini kullanan
onceki caligmalarda bildirilenlerle ayrintili bir karsilastirmasi Tablo 5.1'de verilmistir.
Akyon ve ark. (2022) xViex ve Visdrone veri kiimelerindeki kiiciik nesne algilama
problemini ¢dzmek i¢in SAHI yaklasimini &nerdiler. Onermis olduklar1 SAHI
yontemi, test asamasinda dilimlemeli bir nesne tespit yapisina sahiptir. Onerdikleri bu
yontem ile xView veri kiimesi i¢in altmis sinif i¢in %23,6 VisDrone veri kiimesi i¢in
66,4 mAP elde ettiler. Akshatha ve ark. (2023) ¢ok olgekli 6zellik birlesimi ve daha
biliylik giris boyutlarinin  kullanimiyla kiigiikk nesnelerin tespit performansini
iylestirmek i¢in yapmis olduklar1 ¢alismada VisDrone veri kiimesi i¢in 58,3 mAP elde
ettiler. Muzammul ve ark. (2024) insansiz hava araglar1 kullanilarak yapilan goriintii
analizlerini 1iyilestirmek amaciyla RT-DETR-X modelini, SAHI teknigi ile
birlestirmislerdir. Bu yaklasimla, 6zellikle VisDrone veri seti 73,7 mAP elde ettiler.
Olamofe ve ark. (2022) nesnenin renk kanallarin1 degistirerek, nesne goriintiilerine saf
giiriiltiiler ekleyerek ve kontrast iyilestirme islemleri uygulayarak veri artirma yaparak
YOLOv3 modelinin xViex veri seti tizerinde alt1 sinif i¢in yapmis olduklari ¢alismada
44,7 mAP ve 65.,9 mAR elde ettiler. Bu karsilastirma, Onerilen sistemin istiin
performansin1  gostererek, karmasik ve g¢esitli ortamlarda nesne algilamay1

iyilestirmede 6n isleme yontemlerinin ve SROD mimarisinin etkinligini gosterdi.

Tablo 5.1. Onerilen sistemin performans karsilastirmas: (* ortalama &zgiinliik

(MAR)).
Calisma Veri Seti Sinif Sayist mAP_0.5 mAP_0.5:0.95
Akyon ve ark. (2022) VisDrone 10 66.4 42.2
Akshatha ve ark. (2023) VisDrone 10 58.3

Muzammul ve ark. (2024) VisDrone 10 73.7 54.8
ISA-SAM-SROD-YOLOvV8 VisDrone 10 77.5 63.8
Akyon ve ark. (2022) xView 60 23.6 14.9
Olamofe ve ark. (2022) xView 6 44.7 *(mAR) 65.9
ISA-SAM-SROD-YOLOvV5 xView 60 54.4 46.1

SRGAN'n YOLO nesne tespiti algoritmasi ile birlestirilmesi, genel hesaplama
maliyetinde artisa neden oldu. Ancak, ayrintili performans degerlendirmeleri ve
deneysel bulgular, hesaplama maliyetindeki bu artisin goéz ardi edilebilecegini

gosterdi. Hibrit yapidaki SROD mimarisinin yogun katman yapisina ragmen,
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SRGAN'n siiper ¢oziiniirlik yetenekleri ile YOLO'nun nesne tespit dogrulugunun
birlesimi, 6zellikle yiliksek ¢oziiniirliikklii ve karmasik goriintiilerle ¢alisirken dnemli
performans iyilestirmeleri sagladi. Bu iyilestirmeler, kiiciik veya ayrintili nesneleri
algilamanin dogru sonuglar elde etmek icin kritik oldugu durumlara dikkat
¢ekmektedir.

Mevcut ¢alismada, yiiksek ¢oziiniirliiklii gortintiilerdeki nesnelerin tespit dogruluguna
odaklanildi. Gelecekteki ¢alismalarda, hesaplama maliyetini azaltirken performansi
daha da artirmak amacglanmaktadir. Algilama dogrulugundan 6diin vermeden model
sikistirma teknikleri veya daha verimli sinir ag1 mimarileri kullanmak gibi hesaplama

yiikiinii azaltma yontemlerinin arastirilmas: gerektigi diisiilmektedir.
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