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OZET

Giiniimiizde artan diinya niifusu ve buna bagl olarak yiikselen tiiketim ihtiyaci,
iirlinlerin yalnizca liretim agsamasinda degil, son kullaniciya ulastiktan sonraki siireclerde
de kalite ve gilivenilirligini korumasini zorunlu kilmaktadir. Bu nedenle, {iriinlerin nihai
kullaniciya ulagsmadan 6nce veya kullanim siirecinde karsilasilabilecek olast kusurlarin
tespit edilmesi, kullanici memnuniyetinin artirilmast ve olas1 giivenlik risklerinin
Onlenmesi agisindan biiyiik 6nem arz etmektedir. Bu baglamda, yapay zeka ve bilgisayarli
gorii tabanl sistemlerin kalite kontrol siireglerine entegrasyonu, insan kaynakli hatalar1
en aza indirerek hem {iriin giivenligini hem de kullanic1 deneyimini iyilestirmektedir. Bu
calismada, cam ylizeylerde meydana gelebilecek kirik, ¢atlak ve ¢izik gibi kusurlarin son
kullaniciya ulastiktan sonra da tespit edilebilmesi hedeflenmistir. Cam; otomotiv, insaat,
beyaz esya, kozmetik ve ambalaj gibi bir¢ok sektorde yaygin olarak kullanilan, gorsel ve
yapisal biitlinligi kritik Ooneme sahip bir malzemedir. Bu nedenle, kullanicilarin
karsilasabilecegi kusurlarin hizli ve dogru bir sekilde tespit edilmesi, hem {iriin
giivenilirligi hem de marka itibar1 agisindan hayati oneme sahiptir. Caligma kapsaminda,
toplam 4975 goriintiiden olusan (4065 egitim, 463 dogrulama, 447 test) bir veri seti
kullanilmis ve bu veri seti, cam ylizey kusurlarinin nesne tespiti amaciyla derin 6grenme
tabanli YOLOvS5, YOLOvV8 ve YOLOI1l modelleri ile egitilmistir. Modellerin
performanst dogruluk, hassasiyet, F1 skoru ve mAPS50 metrikleri {izerinden

degerlendirilmistir. Elde edilen sonuglara gére, YOLO11 modeli dogruluk, F1 skoru ve
I



mAP50 acisindan en yiliksek basartyr sergilemistir. YOLOv8 modeli hassasiyet
bakimindan 6ne ¢ikarken, YOLOVS’in genel performansinin diger iki modele gore daha
diisiik oldugu gozlemlenmistir. Sonuglar, YOLO mimarilerinin cam kusurlarinin son
kullanict diizeyinde tespitinde etkili bir sekilde kullanilabilecegini ve Ozellikle satis
sonrasi kalite kontrol siireglerinin otomatiklestirilmesinde 6nemli katkilar sunabilecegini

ortaya koymaktadir.

Anahtar Kelime: Yapay Zeka, Bilgisayarli Gorii, Derin Ogrenme, Makine

Ogrenmesi
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ABSTRACT

In today's world, the increasing global population and corresponding rise in
consumption demands have made it essential not only to ensure product quality during
manufacturing but also to maintain reliability throughout the product's lifecycle,
including its use by end consumers. Detecting potential defects before or during consumer
use is crucial for enhancing customer satisfaction and preventing possible safety risks. In
this context, the integration of artificial intelligence and computer vision-based systems
into quality assurance processes significantly reduces human error, while improving both
product safety and user experience. This study aims to detect surface defects such as
cracks, scratches, and fractures on glass surfaces after the production stage, focusing on
the products already in the hands of end users. Glass is a widely used material in various
industries including automotive, construction, home appliances, cosmetics, and
packaging, where visual and structural integrity is of critical importance. Therefore,
accurately identifying such defects at the consumer level plays a vital role in maintaining
product reliability and brand reputation. A dataset consisting of 4,975 images (4,065 for
training, 463 for validation, and 447 for testing) was used in this study. The dataset was
employed to train deep learning-based object detection models, specifically YOLOVS,
YOLOVS8, and YOLOv11, for identifying defects on glass surfaces. The models were
evaluated using accuracy, precision, F1 score, and mAP50 metrics. The results
demonstrated that the YOLOv11 model outperformed the others in terms of accuracy, F1
score, and mAP50, while YOLOv8 showed better performance in terms of precision.
Overall, YOLOVS exhibited lower performance compared to the other two models. These
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findings indicate that YOLO architectures can be effectively utilized for detecting glass
defects at the consumer level and can offer significant contributions toward automating

post-sale quality assurance processes.

Keywords: Artificial Intelligence, Computer Vision, Machine Learning, Deep

Learning
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1. GIRiS

Cam ylizey kusurlarinin tespiti, iiriin kalitesinin ve miisteri memnuniyetinin
saglanmasinda kritik bir dneme sahiptir. Geleneksel denetim yontemleri, genellikle
manuel incelemelere dayanmakta olup, bu siirecler zaman alic1 ve hata yapma olasilig1
yiiksek uygulamalardir. Bu nedenle, cam kusurlarinin tespit edilme siireglerinde daha
hizly, giivenilir ve otomatik kusur tespit sistemlerine duyulan ihtiyag¢ giderek artmaktadir.
Bu baglamda, bilgisayarli gorii ve yapay zeka tabanli yontemler, cam yilizeylerindeki

kusurlarin tespitinde yenilik¢i ¢ozliimler sunmaktadir.

Bilgisayarl gori, bilgisayarlarin dijital goriintiileri analiz ederek anlamli bilgiler
cikarmasini saglayan bir yapay zekd alamidir. Bu teknoloji, endiistriyel otomasyon
stireclerinde kalite kontrol ve Kkusur tespiti gibi uygulamalarda yaygm olarak
kullanilmaktadir. Ozellikle derin 6grenme tekniklerinin gelisimiyle birlikte, bilgisayarl
gorii sistemlerinin dogruluk ve etkinligi 6nemli 6lgiide artmustir. Derin 6§renme, ¢ok
katmanli yapay sinir aglar1 araciligiyla biiyiik veri setlerinden ozellikler 6grenerek,

karmagik desenleri ve anomalileri tespit etme kapasitesine sahiptir.

Cam iiretiminde karsilasilan yilizey kusurlari, tiriiniin dayaniklihigini ve estetik
goriiniimiinii olumsuz etkileyebilir. Bu kusurlarin erken ve dogru bir sekilde tespiti,
iiretim siireglerinin 1iyilestirilmesi ve maliyetlerin azaltilmasi agisindan Onemlidir.
Geleneksel yontemlerin smirliliklar1 géz oniine alindiginda, bilgisayarli gorii ve yapay
zeka tabanh sistemler, daha hizli ve hassas kusur tespiti imkani1 sunmaktadir. Ornegin,
derin 6grenme tabanli gomiilii sistemler kullanilarak ¢elik yiizeylerdeki kusurlarin
tespitine yonelik ¢caligmalar, bu alandaki potansiyeli gdstermektedir (Giiglii vd., 2022: 27-
30).

Yapay zeka tabanl bilgisayarli gorii uygulamalari, derin 6grenme modelleri
sayesinde otonom kusur tespiti yapabilmektedir. Son yillarda, aciklanabilir yapay zeka
yaklasimlari, kusur tespitinde popiilerlik kazanmistir. Bu yaklagimlar, sistem tarafindan
tespit edilen kusurun neden kusurlu oldugunu insan operatdrlere agiklayarak, denetim
stireclerinin gilivenilirligini artirmaktadir. Ray yilizey kusurlarinin tespitine yonelik
yapilan bir calismada, denetimsiz 6grenme ile etiketsiz verilerden saglam raylarin
ozelliklerini 6grenen aglar kullanilarak, test goriintiilerindeki kusurlar basariyla tespit

edilmis ve agiklama haritalariyla kullaniciya sunulmustur (Kirat ve Aydimn, 2023: 13).



Bilgisayarli gorii ve yapay zeka teknolojilerinin cam kusurlarmin tespitinde
uygulanmasi, iiretim siireclerinin otomasyonunu ve kalite kontroliinii iyilestirmektedir.
Bu teknolojiler, yliksek dogruluk oranlartyla kusurlari tespit edebilmekte ve insan
kaynakli hatalar1 minimize etmektedir. Ayrica, gercek zamanli veri isleme kapasitesi
sayesinde, liretim hattinda aninda miidahale imkani sunarak, verimliligi artirmaktadir.
Bilgisayarli gorii ve yapay zeka tabanli yontemlerin cam kusurlarinin tespitinde
kullanimi, endiistriyel iiretim siireclerinde devrim niteliginde yenilikler getirmektedir. Bu
teknolojilerin entegrasyonu, liriin kalitesinin artirilmasina, maliyetlerin diigiiriilmesine ve
miisteri memnuniyetinin saglanmasma katki saglamaktadir. Gelecekte, bu alandaki
arastirma ve gelistirme faaliyetlerinin artmasiyla, daha gelismis ve etkin sistemlerin

ortaya ¢ikmasi beklenmektedir.

Teknolojik gelismelerin hiz kazandig1 cagimizda, iiretim sektorleri siirekli olarak
daha verimli, hizli ve diisiik maliyetli yontemler arayisindadir. Sanayi devriminden bu
yana makinelesmenin onciiliik ettigi tiretim stiregleri, son yillarda dijital doniisiim ile yeni
bir boyut kazanmistir. Otomasyon teknolojileri ve akilli sistemlerin iiretim hatlarina
entegrasyonu, hatalarin minimize edilmesi ve {riin kalitesinin artirilmasi konusunda
onemli firsatlar sunmaktadir. Bu baglamda, bilgisayarli gorii ve yapay zeka gibi ileri
teknoloji uygulamalari, endiistriyel kalite kontrol siireclerinde giderek daha fazla

kullanilmaktadir.

Cam, giinliikk hayatin bir¢ok alaninda karsimiza ¢ikan ve ¢esitli sektorlerde
stratejik dneme sahip bir malzemedir. Insaat, otomotiv, elektronik, tip, kozmetik ve gida
sektorlerinde genis bir kullanim alanina sahip olan cam; estetik, fonksiyonellik ve
giivenilirlik acisindan belirli standartlar1 karsilamak zorundadwr. Ancak cam iiretimi,
malzemenin hassas yapis1 nedeniyle ¢esitli zorluklar icermektedir. Uretim siirecinde cam
yiizeylerinde meydana gelebilecek cizik, catlak, kirik gibi kusurlar; {iriiniin mekanik
dayanikliligini, gorsel estetigini ve islevselligini olumsuz etkileyebilmektedir. Bu
kusurlarn tespiti hem tirlin kalitesini artirmak hem de miisteri memnuniyetini saglamak

acisindan kritik bir dneme sahiptir.

Geleneksel kalite kontrol yontemleri, cogunlukla insan goziine dayali gorsel
incelemelerden olugsmaktadir. Ancak bu yontemler, operator yorgunlugu, dikkat eksikligi
ve insan algismnin smirli kapasitesi nedeniyle tutarsiz sonuglar verebilir. Ozellikle yiiksek
hacimli iiretim siire¢lerinde manuel kontrol yontemleri, zaman alic1 ve maliyetli bir siireg

haline gelebilmektedir. Bu durum, {iretim hatlarmdaki kalite kontrol siire¢lerinin daha



hizli, daha dogru ve daha verimli bir sekilde yiiriitiilmesini saglayacak teknolojilere olan

ihtiyac1 artirmigtir.

Yapay zeka ise makinelerin insan benzeri 0grenme, karar verme ve problem
¢ozme yetenekleri kazanmasimi saglayan teknolojiler biitliniidiir. Makine 6grenimi ve
derin 6grenme gibi yapay zeka teknikleri, biiyiik veri setlerinden 6grenerek karmasik
problemleri ¢6zme yetenegine sahiptir. Ozellikle derin 6grenme tabanl goriintii isleme
yontemleri, cam yiizeyindeki kusurlarin siiflandirilmas: ve tespit edilmesinde yiiksek
performans gostermektedir. Bu teknikler sayesinde cam {izerindeki ¢izik, ¢atlak ve kirik
gibi kusurlar, hizl1 ve hassas bir sekilde belirlenebilmekte; bdylece iiretim siirecinde olast
hatalar en aza indirilebilmektedir. Cam iiretiminde hatalarin erken tespiti, yalnizca iiretim
maliyetlerini diistirmekle kalmaz, ayn1 zamanda iiriiniin pazardaki rekabet giiclinii de
artirr. Hatali dirlinlerin miisterilere ulagsmasi, hem ekonomik kayiplara hem de marka

itibarina zarar verebilir. Bu nedenle, bilgisayarli gorii ve yapay zeka tabanl kalite kontrol

sistemleri, cam sektoriinde stratejik bir 6neme sahiptir.

Bu calismanin amaci, bilgisayarli gorii ve yapay zeka teknolojilerinin cam
tiretiminde kalite kontrol siireclerine entegrasyonunu incelemek ve cam yiizeyindeki
kusurlarin tespiti i¢in etkili bir ¢oziim sunmaktir. Caligmada, iiretim sirasinda cam
yiizeyinde olusabilecek c¢izik, catlak ve kirik gibi kusurlarin tespit edilmesi ve bu
kusurlarin siniflandirilmast hedeflenmektedir. Bu dogrultuda, literatiirde mevcut
yontemler incelenmis, gelistirilen algoritmalar ve modelleme teknikleri kullanilarak yeni
bir yaklasim sunulmustur. Bilgisayarli gorii ve yapay zeka tabanli bir kalite kontrol
sisteminin cam Uretim hatlarina entegrasyonunun sagladigi avantajlar1 ortaya koymay1
amaclamaktadir. Elde edilen bulgularin, cam iiretim sektoriine 6nemli katkilar saglamasi

ve benzer endiistriyel uygulamalar i¢in yol gosterici olmasi beklenmektedir.
1.1 ilgili Arastirmalar

Imbert (1989) tarafindan gerceklestirilen bu calisma, diiz cam endiistrisinde
kullanilan otomatik denetim sistemlerini incelemeyi amaglamaktadir. Caligma, iiretim
hattinda cam yiizeyindeki kusurlarn hizli ve dogru bir sekilde tespit edilmesi icin
otomatik sistemlerin uygulanabilirligini ele almistir. Arastirmada, 6zellikle optik tabanli
sensOrler ve goriintii isleme algoritmalarinin cam yiizeyindeki ¢izikler, kabarciklar ve
dalgalanmalar gibi kusurlar1 algilama yetenekleri degerlendirilmistir. Ilgili otomatik

sistemler, manuel denetim siireglerine kiyasla daha yiiksek hassasiyet ve hiz saglamus,



ayni zamanda insan kaynakli hatalar1 6nemli 6lciide azaltmistir. Deneysel sonuglar, bu
sistemlerin biiyiik hacimli tiretim hatlarma entegre edilebilecegini ve iiretim siireglerinin
verimliligini artirabilecegini ortaya koymustur. Imbert’in ¢aligmasi, diiz cam iiretiminde
otomatik denetim sistemlerinin uygulanabilirligini ve bu sistemlerin kalite kontrol
stireglerindeki avantajlarint vurgulamaktadir. Caligma, cam tiretim endiistrisi i¢in modern
otomasyon tekniklerinin 6nemini gostermekte ve bu alandaki arastirmalara temel teskil

etmektedir.

Kilig (1995) tarafindan gerceklestirilen arastirma, cam iretiminde {ifleme
yontemiyle bicimlendirme siirecini incelemeyi ve bu yontemin iiretim kalitesine etkilerini
degerlendirmeyi amacglamistir. Calismada, iifleme tekniginin tarihsel gelisimi, uygulama
siirecleri ve endiistriyel cam {iretimindeki yeri detayli bir sekilde ele almmustir.
Arastirmada, iifleme yontemiyle iiretilen camlarin, 6zellikle estetik ve 6zgiin tasarimlar
acisindan 6nemli avantajlar sundugu tespit edilmistir. Ayrica, bu yontemin, camin
homojenligini ve vyiizey kalitesini artirdigi, ancak iiretim siirecinde operatoriin
deneyimine bagl olarak farkli sonuglar dogurabilecegi belirtilmistir. Ufleme ydntemi,
manuel ve yar1 otomatik tekniklerle uygulanabilirken, yontemin verimliliginin diisiik

oldugu ve seri iiretim i¢in sinirlamalar icerdigi ifade edilmistir.

Fezani ve Rahmani (2006) tarafindan gergeklestirilen bu calisma, diiz cam
yiizeyindeki kusurlarin tespiti i¢in dalgacik analizine (wavelet analysis) dayali bir yontem
gelistirmeyi amaclamistir. Arastirmada, 6zellikle yiizeyde olusan ¢izikler, catlaklar ve
dalgalanmalar gibi kusurlarin hassas bir sekilde algilanmasi i¢in dalgacik dontistimleri
kullanilmistir. Calisma, farkli frekans bilesenlerini ayristirabilen dalgacik analizinin, cam
yiizey kusurlarmin tespiti i¢in gii¢lii bir ara¢ oldugunu gdstermistir. Gelistirilen yontem,
cam ylizeyindeki diisiik kontrasth ve kiiclik boyutlu kusurlarin bile dogru bir sekilde
algilanmasmi saglamistir. Deneysel sonuclar, dalgacik tabanli yaklasimin, geleneksel
gorsel denetim yontemlerine kiyasla daha yiiksek dogruluk orani (%94) sundugunu ortaya
koymustur. Ayrica, bu yontem, yiiksek tiretim hizlarmma uyum saglayarak gercek zamanli

uygulamalar i¢in uygun bir ¢6ziim olarak degerlendirilmistir.

Riza ve Anton (2007) tarafindan gerceklestirilen ¢alisma, siseleme iiretim hattinda
gorsel denetim i¢in yapay sinir aglarma dayali bir sistem gelistirmeyi amaglamigtr.
Arastirma, cam siselerin ylizeyinde olusabilecek kusurlarin ve iiretim hatalarinin
otomatik tespitini saglayan akilli bir gérsel denetim sistemini ele almaktadir. Gelistirilen

sistem, goriintii igleme teknikleriyle yiizey kusurlarini algilamakta ve yapay sinir aglar1



kullanarak bu kusurlar1 siniflandirmaktadir. Calismada, sistemin egitim ve test siirecleri
ayrintili olarak agiklanmis, kusur tespitinde %96in iizerinde bir dogruluk oran1 sagladig1
belirtilmistir. Sistem, Ozellikle yliksek hizli {iretim hatlarinda gergek zamanli olarak
calisabilirligi ile dikkat ¢ekmistir. Ayrica, sistemin insan kaynakli hatalari azaltarak

iiretim siireglerini optimize ettigi vurgulanmistir.

Adamo, Attivissimo ve Di Nisio (2010) tarafindan gerceklestirilen ¢alisma, saten
camlarin ¢evrimici kalite kontrolii i¢in bir denetim sisteminin kalibrasyonunu ve
performansini degerlendirmeyi amaclamistir. Arastirma, saten camlarin iiretim siirecinde
yiizey kalitesini etkileyen kusurlarin hizli ve dogru bir sekilde tespit edilmesi i¢in yeni bir
otomasyon sistemi gelistirmistir. Caligmada, goriintli isleme tekniklerine dayali bir
denetim sistemi tasarlanmig ve bu sistemin dogrulugunu artrmak icin kalibrasyon
prosediirleri uygulanmistir. Kalibrasyon siireci, denetim sisteminin 6l¢iim hassasiyetini
ve hatalarin1 minimize etmeyi hedeflemistir. Deneysel sonuglar, sistemin ytlizeydeki ¢izik,
pliriiz ve dalgalanma gibi kusurlar1 %98'e varan bir dogruluk oraniyla tespit edebildigini
gostermistir. Ayrica, sistemin yiiksek liretim hizlarmma uyum saglayarak gercek zamanl

kalite kontrol saglayabildigi vurgulanmistir.

Keser (2010) tarafindan gerceklestirilen ¢alisma, kaliteli cam iiretiminde kiiclik
boyutlu silis kumunun kullaniminin etkilerini incelemeyi amaglamistir. Arastirmada, silis
kumunun tane boyutunun, camin optik, mekanik ve ylizey 6zellikleri tizerindeki etkileri
deneysel olarak analiz edilmistir. Calisma kapsaminda, farkli tane boyutlarma sahip silis
kumu kullanilarak iiretilen cam 6rnekleri {izerinde yapilan testler, kiiciik boyutlu silis
kumunun camin homojenligini artirdigim1  ve 1s1k gecgirgenligini iyilestirdigini
gostermistir. Ayrica, kiiclik boyutlu silis kumunun, eritme siirecinde daha diisiik enerji
tilketimine olanak tanidigi ve liretim maliyetlerini diisiirdiigii belirtilmistir. Bununla
birlikte, kiiciik boyutlu kumun fazla kullanimi, camin yiizey piiriizliilliglinde artisa neden

olabilecegi i¢in dikkatli bir sekilde kontrol edilmesi gerektigi vurgulanmstir.

Zhang, Guo, Qi ve Wang (2012) tarafindan gerceklestirilen calisma, cam
yiizeyindeki kusurlarin tespit edilmesi i¢in Diskret Fourier Doniisiimii (DFT) ve optimal
esikleme yontemine dayali bir denetim sistemi gelistirmeyi amaglamistir. Arastirma, cam
iiretim stireglerinde optik ve yiizey kusurlarmi yliksek hassasiyetle tespit edebilecek bir
yaklasim sunmaktadir. Gelistirilen yontem, cam ylizeyindeki kusurlarin frekans alaninda
tanimlanmasini ve ardindan optimal esikleme yontemiyle ayristirilmasimni saglamaktadir.

Deneysel sonuglar, Onerilen sistemin yiizeydeki cizik, dalgalanma ve inkliizyon gibi



kusurlarin tespitinde %95'in iizerinde dogruluk sagladigini gostermistir. Bu yontem,
iretim hattinda gercek zamanli kalite kontrol icin uygun bir ¢oziim olarak
degerlendirilmistir. Ayrica, DFT tabanli analizlerin, geleneksel gorsel denetim

yontemlerine gore daha hizli ve glivenilir oldugu belirtilmistir.

Akdemir ve Oztiirk (2015) tarafindan gerceklestirilen calisma, cam yiizeyinde
meydana gelen kusurlarin tespiti i¢in dalgacik doniistimleri (wavelet transforms) temelli
bir yontem gelistirmeyi amaclamistir. Arastirma, cam yiizeyindeki cizikler, catlaklar ve
diger kusurlarm yiiksek dogruluk oraniyla algilanmasma olanak taniyan bir analiz
yontemi sunmaktadir. Calismada, dalgacik doniisiimlerinin, goriintii islemeye dayali
geleneksel yontemlere kiyasla daha hassas ve gilivenilir bir tespit mekanizmasi sundugu
belirtilmistir. Onerilen yontem, farkli frekans araliklarini analiz ederek yiizey kusurlarmi
etkin bir sekilde tanimlamaktadir. Test sonuglari, yontemin kusur tespiti sirasinda %95’in
tizerinde bir dogruluk sagladigmi ve cam tretim hattinda kalite kontrol siire¢lerine
entegre edilebilecegini gostermistir. Calisma, cam ylizeyinde meydana gelen
mikroskobik kusurlarmn tespiti i¢in yenilik¢i bir yontem sunmus ve geleneksel gorsel
denetim sistemlerine kiyasla dnemli avantajlar saglamistir. Dalgacik doniisiimleri temelli
bu yaklasim, 6zellikle yiiksek hassasiyet gerektiren cam iiriinlerinin kalite kontroliinde
kullanilabilecek etkili bir ara¢ olarak degerlendirilmektedir. Calisma, cam {iiretiminde

ileri diizey tespit tekniklerine katk1 saglamaktadir.

Kaya (2016) tarafindan gercgeklestirilen yiiksek lisans c¢alismasi, diiz cam
iiretiminde temperleme siirecine ait parametrelerin camin diizlemselligi iizerindeki
etkisini incelemeyi amaclamistir. Calismada, temperleme isleminin sicaklik, sogutma hiz1
ve islem siiresi gibi degiskenlerinin camin fiziksel 6zelliklerini nasil etkiledigi deneysel
olarak analiz edilmistir. Arastirmada, farkli temperleme parametreleri kullanilarak
iretilen cam Ornekleri ilizerinde yapilan Olgiimler, sicaklik ve sogutma hizindaki
degisimlerin camin diizlemselliginde belirgin bir rol oynadigmi gostermistir. Yiiksek
sogutma hizlar1 ve uygun sicaklik araliklarinin, camin diizlemselligini koruyarak optik ve
mekanik 6zelliklerini iyilestirdigi tespit edilmistir. Buna karsin, sicaklik dalgalanmalar1
ve dengesiz sogutma siirecleri, camin diizlemselliginde bozulmalara yol agmuistir.
Calisma, temperleme siirecinin parametrelerinin camin ylizey kalitesi ve diizlemselligi
tizerindeki kritik etkisini ortaya koymus ve iiretim siire¢lerinde bu parametrelerin

optimizasyonunun onemini vurgulamistir. Aragtirma bulgulari, cam iiretiminde kaliteyi



artirmaya yonelik pratik Oneriler sunmus ve temperleme siirecinin kontroliine dair

literatiire onemli bir katki saglamistir.

Xiaomian ve Yufeng (2018) tarafindan gergeklestirilen ¢alisma, cam ylizeyindeki
kalite kusurlarini tespit etmek i¢cin makine goriisii tabanli bir denetim sistemi gelistirmeyi
amaglamistir. Arastirma, geleneksel manuel kontrol yontemlerine kiyasla, makine
goriisiiniin cam yiizey kusurlarin1 daha hizli ve dogru bir sekilde tespit edebilecegini
ortaya koymustur. Calismada gelistirilen sistem, ylizeydeki catlaklar, kabarciklar ve
cizikler gibi kusurlar1 algilamak igin goriintii isleme algoritmalarini kullanmistir.
Deneysel sonuglar, makine goriisii tabanli sistemin %97'nin tizerinde bir dogruluk orani
sagladigini ve iiretim siireglerinde daha verimli bir kalite kontrol imkani sundugunu
gostermistir. Ayrica, bu yaklasimin, iiretim hattindaki yiiksek hizlara uyum saglayarak

ger¢ek zamanli hata tespiti gergeklestirebildigi belirtilmistir.

Liang ve arkadaslar1 (2019) tarafindan gergeklestirilen calisma, derin 6grenme
tabanli bir cer¢eve kullanarak cam kaplarin gercek zamanli incelenmesini saglayan
kapsamli bir sistem gelistirmeyi amaglamistir. Calismada, cam kaplarin iiretim hattinda
karsilagilabilecek yiizey kusurlar1 ve yapisal hatalarin otomatik olarak tespit edilmesini
saglayan bir sistem tasarlanmistir. Bu sistem, derin 6grenme algoritmalarini entegre
ederek, geleneksel yontemlere kiyasla daha yliksek dogruluk oranlari ve islem hizi
sunmaktadir. Arastirmada gelistirilen sistem, cam kaplarda kabarciklar, ¢atlaklar ve sekil
bozukluklar1 gibi kusurlar1 algilamak i¢in optimize edilmistir. Sistem, liretim siirecindeki
yiiksek hizlara ragmen gercek zamanli ¢alisabilirligi ile dikkat ¢ekmistir. Elde edilen
sonugclar, derin 6grenme tabanli ¢ercevenin, hata tespitinde %98'in lizerinde bir dogruluk
orani sagladigini gostermistir. Bu dogruluk, iiretim hattindaki kalite kontrol siireclerini
onemli Olclide iyilestirme potansiyeline isaret etmektedir. Liang ve arkadaslarmin
calismast, cam liretiminde kalite kontrol siire¢lerinin modern teknolojilerle nasil optimize
edilebilecegini gostermistir. Derin 6grenme tabanli bu yaklasim, yiiksek hacimli tiretim
yapan isletmelerde kalite standartlarini artirmaya yonelik O6nemli bir adim olarak
degerlendirilmektedir. Caligma, bu alanda yapilacak gelecekteki arastirmalara dnemli bir

referans niteligi tasimaktadir.

Oztiirk (2019) tarafindan gergeklestirilen yiiksek lisans calismasi, endiistriyel cam
tiretiminde kullanilan CAD/CAM (Bilgisayar Destekli Tasarim ve Bilgisayar Destekli
Uretim) sistemlerinin sanatsal cam iiretimine olan etkilerini incelemeyi amaclamustur.

Calismada, CAD/CAM teknolojilerinin sanatsal cam {iretim siireclerinde nasil



kullanildigy, tiretim kalitesini ve tasarim 6zgiirliigiinii nasil etkiledigi degerlendirilmistir.
Arastirmada, CAD/CAM sistemlerinin, sanatsal cam tasarimlarinda yliksek hassasiyet ve
detay sunarak geleneksel yontemlere kiyasla 6nemli avantajlar sagladigi tespit edilmistir.
Ayrica, bu teknolojiler sayesinde, karmasik geometrik formlarin ve 6zgiin tasarimlarin
daha kisa siirede ve hatasiz bir sekilde iretilebildigi belirtilmistir. CAD/CAM
uygulamalari, liretim silireclerinde zaman ve maliyet tasarrufu saglamasinin yani sira,

iretim verimliligini artirmada da etkili bulunmustur.

Biikiicii ve Gorkem (2020) tarafindan gerceklestirilen ¢alisma, cam Tiriinlerde
gercek zamanli hata tespiti yapabilen yeni bir prototip gelistirmeyi amaglamstir.
Arastirmada, cam yiizeyindeki kusurlarin otomatik olarak tespit edilmesine olanak
tantyan bir sistem tasarlanmig ve bu sistemin etkinligi test edilmistir. Prototip, 6zellikle
iretim hattindaki kusurlarin algilanmasinda yiiksek dogruluk oranlari sunan goriintii
isleme algoritmalarini temel almistir. Bulgular, gelistirilen sistemin, ¢izikler, kabarciklar
ve ylizey piiriizleri gibi kusurlar1 ger¢cek zamanl olarak algilayabildigini ve geleneksel
manuel yontemlere kiyasla daha hizli ve dogru sonuglar iirettigini gdstermistir. Calismada
ayrica, otomatik sistemlerin insan kaynakli hata oranlarmi onemli Gl¢iide azalttigi
vurgulanmustir. Sistem, liretim stireglerinde kalite kontrol etkinligini artirmak i¢in umut
vaat etmektedir. Arastirma, cam iiretim silireglerinde otomatik hata tespit teknolojilerinin
uygulanabilirligini ortaya koymus ve bu teknolojilerin, 6zellikle yliksek hacimli iiretim
yapan isletmelerde kalite kontrol siireglerini optimize etmek i¢in dnemli bir potansiyele
sahip oldugunu gostermistir. Bu ¢alisma, otomatik hata tespitine yonelik literatiire 6nemli

bir katki saglamaktadir. Literatiir taramasi Cizelge 2.1°de gdsterilmistir.



Cizelge 2. 1. Tez ile ilgili Literatiir Taramas1

Calisma Konu I¢erik Sonuc

Imbert (1989) Diiz cam Cam yiizeyindeki kusurlarin optik | Manuel denetime gore
endiistrisinde sensorler ve goriintii isleme daha hizli oldugu
otomatik denetim algoritmalar ile tespiti sonucu elde edilmisgtir.

Kilig (1995) Cam iiretiminde Ufleme tekniginin tarihgesi, Ozgiin tasarimlar
ifleme uygulamalari ve iiretim kalitesine | saglarken, operator

etkisi deneyimine bagl
degiskenlik
Fezani ve Diiz cam yiizeyindeki | Cizik, ¢atlak ve dalgalanmalarin %94 dogruluk orani ile
Rahmani (2006) | kusurlarin dalgacik dalgacik dontisiimleri ile yiiksek hassasiyet

analizi ile tespiti

algilanmasi

Riza ve Anton
(2007)

Siseleme hattinda
yapay sinir aglari ile
gorsel denetim

Yiizey kusurlarinin goriintii
isleme ve yapay sinir aglar ile
tespiti

%96 dogruluk orani ve
gergek zamanli
uygulama

Adamo,
Attivissimo ve
Di Nisio(2010)

Saten camlarda kalite
kontrol sistemi

Goriintii isleme tabanli denetim
ve sistem kalibrasyonu

%98 dogruluk orani ve
gercek zamanl kalite
kontrol

Keser (2010)

Silis kumunun kaliteli
cam iiretimine etkisi

Silis kumunun tane boyutunun
camin ozelliklerine etkisi

Homojenlik ve 151k
gecirgenligi artisi,
enerji tasarrufu

Zhang, Guo, Qi | DFT ve optimal Frekans analizleri ve esikleme ile | %95 dogruluk orani ve
ve Wang (2012) | esikleme yontemi ile | kusurlarin belirlenmesi hizl1 kalite kontrol
cam kusur tespiti
Akdemir ve Cam ylizey Dalgacik dontigiimleri ile ¢izik ve | %95 dogruluk orani ve
Oztiirk (2015) kusurlarmin dalgacik | catlak tespiti mikroskobik kusurlarin
doniisiimii ile analizi algilanmasi
Kaya (2016) Temperleme Temperleme parametrelerinin Yiiksek sogutma

siirecinin cam
diizlemselligine etkisi

fiziksel 6zelliklere etkisi

hizinin diizlemselligi
artirmasi

Xiaomian ve
Yufeng (2018)

Makine goriisii
tabanli cam denetim
sistemi

Catlak, kabarcik ve ¢iziklerin
goriintii isleme ile tespiti

%97 dogruluk orani ve
hizli denetim

Liang ve ark.

Derin 6grenme

Derin 6grenme algoritmalari ile

%98 dogruluk orani ve

(2019) tabanli cam kap yiizey kusurlarmin tespiti gercek zamanl hata
denetimi tespiti

Oztiirk (2019 Sanatsal cam Sanatsal cam tasarimlarinda Tasarim 6zgiirligi ve
tiretiminde hassasiyet ve detay artisi maliyet verimliligi
CAD/CAM
teknolojileri

Biikiicii ve Cam {iriinlerde Gergek zamanl goriintii isleme %98 dogruluk orani ve

Gorkem (2020) | otomatik hata tespiti | temelli hata tespit sistemi manuel yontemlerden

iistiinlik

1.2 Tezin Amaci ve Onemi

Giiniimiizde artan diinya niifusu ve bununla birlikte yiikselen tiiketim ihtiyaci,

yalnizca flretim asamasinda degil, {rlinlerin son kullaniciya ulastiktan sonraki

siireglerinde de kalite ve giivenilirlik gereksinimini artirmugtir. Ozellikle cam gibi kirilgan

ve hassas yapiya sahip malzemelerde, kullaniciya ulasan {iriinlerde meydana gelebilecek

cizik, catlak veya kirik gibi kusurlar hem gorsel kaliteyi diisiirmekte hem de kullanict

giivenligi acisindan risk olusturmaktadir. Bu nedenle, iiriinlerin kullanim siirecinde de
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kontrol altinda tutulmasi ve olast kusurlarin erken agamada tespit edilmesi 6nemli bir
gereklilik haline gelmistir. Bu calismanin temel amaci, son kullaniciya ulasmis cam
yiizeylerde olusabilecek kusurlarm (¢izik, catlak, kirik vb.) bilgisayarli gorii ve yapay
zeka destekli sistemler aracilifiyla otomatik olarak tespit edilmesini saglamaktir.
Boylece, manuel kontrollerden kaynakli insan hatalar1 ortadan kaldirilarak daha
giivenilir, hizl1 ve slirdiiriilebilir bir kalite kontrol siireci olusturulmasi1 hedeflenmektedir.
Bu amag¢ dogrultusunda, 4065 egitim, 463 dogrulama ve 447 test goriintiisiinden olusan
toplam 4975 goriintiiliik bir veri seti hazirlanmig ve bu veri seti YOLOvS, YOLOVS ve
YOLOVI11 gibi giincel derin 6grenme tabanli nesne tespiti algoritmalar: ile egitilmistir.
Modellerin basarilari; dogruluk (accuracy), hassasiyet (precision), duyarlilik (recall), F1
skoru ve mAPS50 gibi performans metrikleri iizerinden karsilastirilmistir. Bu tez
calismasi, cam yiizey kusurlarinin son kullanici asamasinda tespitiyle hem kullanici
memnuniyetine katki saglamayir hem de iiriin giivenligini artrmay1 amaglamaktadir.
Ayrica, satis sonrasi kalite kontrol siireclerinin dijitallestirilerek daha verimli ve akilli

hale getirilmesine yonelik 6nemli bir adim niteligi tasimaktadir.
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2. GENEL BIiLGIiLER

2.1. Bilgisayarh Gériiniin Tamimi ve Onemi

Bilgisayarl gorii, dijital goriintiilerden bilgi ¢ikarma siirecini otomatize ederek,
makinelerin insan gibi gorsel algilama yeteneklerine sahip olmasini hedefleyen bir
teknoloji alanidir. Bu disiplin, makinenin dijital ortamda sunulan goriintiileri analiz
etmesini ve bu goriintiiler i¢indeki objeleri, metinleri veya cesitli modelleri tanimasini
saglar. Insan gdziiniin gorebildigi detaylar1 algilayabilen makineler, bu sayede nesneleri
taniyabilir, siniflandirabilir, hatalar1 tespit edebilir ve 6zgiin analizler yapabilir (Yeadon,

1992: 6).

Bilgisayarli gorii teknolojisi, genis bir yelpazede endiistriyel ve tiiketici
uygulamalarinda kullanilir. Otomotiv sektoriinden saglik hizmetlerine, giivenlik
sistemlerinden akilli telefon uygulamalarmna kadar bircok alanda hayati 6nem tagsur.
Ornegin, otonom araglar ¢evrelerini anlamak ve trafikte giivenli bir sekilde hareket etmek
icin bilgisayarh gorii tekniklerine bagimhidir. Tibbi goriintiileme ve teshiste, bilgisayarli
gorii kullanilarak yapilan analizler, doktorlara hastaliklar1 teshis etme ve tedavi planlari
olusturma konusunda yardimci olur. Ayrica giivenlik kameralari, bilgisayarli gori
yardimiyla siipheli aktiviteleri tespit edip uygun birimlere bilgi verebilir (LeVeau, 2014:
2014: 161). Bu teknoloji, goriintii isleme tekniklerini temel alir ve bu teknikleri daha ileri
diizeyde algoritmalarla birlestirerek makinelerin karmasik gorsel bilgileri islemesine
olanak tanwr. Bilgisayarli goriiniin ana hedeflerinden biri, elde edilen gorsel bilgileri
kullanarak makinenin kendili§inden 6grenmesi ve adaptasyonunu saglamaktir. Bu,
ozellikle yapay zeka ve makine 6grenmesi alanlariyla yakindan iligkilidir. Gelistirilen
algoritmalar, makinelerin goriintiileri derinlemesine analiz etmesini ve bu analizlerden
sonuclar ¢ikarmasini miimkiin kilar. Bu siire¢te, karmasik karar verme mekanizmalari,
makinelerin veriye dayali kararlar almasini ve bu kararlar1 uygulamalarin1 saglayacak
sekilde tasarlanmistir (Ikeuchi, 2021: 33-35). Bilgisayarh gorii, dijital ¢agin vazgecilmez
teknolojilerinden biri haline gelmis ve makinelerin gorsel diinyayr anlamasmi ve
insanlara daha etkili sekilde hizmet etmesini saglamistir. Her gegen giin gelisen bu alan,
gelecekte teknolojinin daha da entegre oldugu bir diinya icin temel taglardan biri olarak

kabul edilmektedir.
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2.2. Bilgisayarh Goriiniin Tarihsel Gelisimi

Bilgisayarl gorii, ¢ogu kaynakta 1966 yilinda Marvin Minsky, Seymour Papert,
Gerald Joy Sussman ve MIT'nin yapay zeka ekibi tarafindan baslatilan Yaz Gorii Projesi
sirasinda geligsmistir. Bu projede, gorsellerin otomatik olarak yiizey ve sekil 6zelliklerine
gore nasil segmente edilebilecegi arastirilmistir. 1970'lerin sonrasinda, bilgisayarlt gorii
teknolojisi biiyiik gelismeler kaydetmis olmasina ragmen, bu ilk laboratuvar ¢aligmalari
bir¢ok teknik zorlugu da beraberinde getirmistir. Sorular ortaya ¢ikmistir: Kamera goriisii
insan goriisiinden ne kadar farkhidir? Bilgisayarli gorii ne kadar insan goriisiine
yaklastirilmalidir ve bunun sonuglar1 neler olabilir? Insan goriisii bir bilgisayar tarafindan
modellenebilir ve genellestirilebilir mi? En ¢ok bellek ve gii¢ tikketimi ne zaman ve nerede

gerceklesir? Bilgisayarh gorii, karmasiklik ve hatalar1 nasil ¢ozebilir?

1980 yilinda, Fukushima sinir aglar1 modelini gelistirerek bu sorulara cevap
aramaya baslamistir. Bu model, kendini diizenleyebilen ve Ogretmensiz &grenme
yetenegine sahip olarak tanitilmistir (Fukushima, 1980: 193-202). Amaci, objeleri
geometrik sekillerine gore tanimlamaktir. 1998 yilinda, Lecun ve ekibi, gelistirdikleri
evrigimli sinir aglar1 (CNN) modelini kullanarak el yazilarini tanimlama konusunda
onemli bir basar1 elde etmistir (Lecun vd., 1998: 2278-2324). 2012'de, Toronto
Universitesi'nden bir grup arastirmaci, yapay zeka ve bilgisayarli gorii projelerine yeni
bir soluk getiren AlexNet isimli sinir ag1 algoritmasini gelistirmiglerdir. AlexNet, biiyiik
veri setlerini daha kisa silirede ve daha az hata ile tanimlama konusunda basarili olmustur

(Krizhevsky vd., 2012: 1097-1105).

Onceki ¢alismalarda nesne tanima i¢in kullanilan siniflandiricilar genellikle belirli
nesne tanimlama ihtiyaclarina gére modifiye ediliyordu. Bu ydntemde, nesne tanima
islemi, uzamsal baglamda smirlayict kutular ve bu kutulara iligkin smif olasiliklar
kullanilarak bir regresyon problemi olarak ele alinmaktadir. Bir defada calistirildiginda,
tek bir sinir ag1 tiim goriintliden dogrudan sinirlayict kutular1 ve smif olasiliklarini
belirlemektedir. Bu sistem saniyede 45 kare isleyebilirken, daha hizli ve kiiciik bir
versiyon olan Fast YOLO ise saniyede 155 kare isleyebilmektedir. Diger algoritmalara
kiyasla yer belirleme hatalar1 daha yiliksek olsa da yanls pozitif ¢ikarma orani daha
diisiiktiir. Tek bir evrigimli sinir ag1, bir kare iizerinde es zamanli olarak birden fazla sinir
kutusu ve sinif olasiligmni tahmin edebilir. YOLO'nun digerlerinden farkli olan 6zelligi,
goriintiiyili tek seferde tamamen gorebilmesi ve bu sayede birden fazla nesneyi ayni anda

tanimlayabilmesidir (Redmon vd., 2016: 779-788).
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2.3. Bilgisayarh Goriiniin Temel Kavramlan

Bilgisayarli gorii, bilgisayarlarin dijital goriintiilerden bilgi ¢ikararak insan
benzeri gorii yetenegine yaklasmasmi amaglayan bir alandir. Temel kavramlar,
bilgisayarli gorii tekniklerinin 6ziline inerek bu alandaki algoritmalarin gelistirilmesine
olanak tanir. Bu boliimde piksel, vektor ve matris kavramlari; renk modelleri ve goriintii

¢Oziiniirligi ile 6lgeklendirme ele alinacaktir.
2.3.1. Piksel, Vektor ve Matris Kavramlar

Bilgisayarh gori, dijital goriintiilerin temel birimleri olan piksel (pixel) kavrami
iizerine inga edilir. Piksel, "picture element" ifadesinden tiiremis olup bir goriintiiniin en
kiiciik parcasidir ve genellikle bir renk veya parlaklik degerini ifade eder (Stockman ve
Shapiro, 2001: 11-15). Pikseller bir araya gelerek dijital goriintii matrislerini olusturur.
Bu matrisler, bilgisayarl gorii algoritmalariin analiz ettigi veri yapilarini tanimlar. Bir
dijital goriintli, piksellerin diizgiin bir dizi veya matris halinde diizenlenmesiyle
tanimlanabilir. Matris, her bir satir ve siitununda piksel degerlerini saklar ve bu degerler
gri tonlama goriintiilerinde 0-255 arasinda degerler alabilir (Ballard ve Brown, 1982: 13-
14). Renkli goriintiilerde ise her bir piksel genellikle RGB renk modelindeki bilesenlerle
tanimlanir. Vektor kavrami ise bilgisayarli gorii algoritmalarinda 6zellikle 6zellik
cikarma ve siniflandirma asamalarinda kritik bir rol oynar. Bir vektor, bir goriintiiniin
belirli 6zelliklerini temsil eden bir dizi sayidan olusur. Bu vektdrler, 6zellikle nesne
tanima veya hareket algilama gibi c¢alismalarda, bilgisayarin  goriintiiyii
anlamlandirmasma yardime1 olur (Forsyth ve Ponce, 2002: 22). Son olarak, bilgisayarl
goriide matris ve vektor hesaplamalari, algilama sistemlerinin temelini olusturur. Bu
yapilar iizerine kurulan algoritmalar, goriintiiniin geometrik sekilleri ve dokular1 gibi

karmasik o6zelliklerini ¢ikarabilir (Arslan, 2023: 59-71).
2.3.2. Renk Modelleri: RGB, Grayscale, HSV

Bilgisayarl goriide renk modelleri, bir goriintiiniin piksel degerlerini belirli bir
formatta tanimlamak i¢in kullanilir. En yaygin renk modelleri RGB (Red, Green, Blue),
Grayscale ve HSV (Hue, Saturation, Value) modelleridir. RGB Renk Modeli: RGB renk
modeli, 151k tabanli renk olusturma sisteminde kullanilir ve her bir pikselin kirmizi, yesil
ve mavi bilesenlerden olusan bir renk kombinasyonu ile ifade edilmesini saglar (Ballard
ve Brown, 1982: 13-14). Bu model, bilgisayarl gorii algoritmalarinda yaygin bir sekilde

kullanilir; 6rnegin, YOLO gibi nesne algilama modelleri, goriintiileri RGB formatinda
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analiz eder (Redmon vd., 2016: 779-788). Grayscale renk modeli ise gri tonlama
modelinde her piksel, 0 ile 255 arasinda bir deger alir. Bu model, genellikle hesaplama
yiikiinii azaltmak ve 6zellik ¢ikarmada odaklanilacak bilgiyi sadelestirmek i¢in tercih
edilir (Nalbant ve Uyanik, 2021: 9-12). Grayscale formati, siniflandirma ve sekil tanima
gibi uygulamalarda etkili bir ¢6ziim sunar. HSV renk modeli ise HSV modelinde renkler
tonu (Hue), doygunlugu (Saturation) ve parlakligi (Value) ile ifade edilir. Bu model,
renkler arasindaki farkliliklar: algilamak i¢in kullanilir ve 6zellikle nesne izleme gibi
uygulamalarda kullanilir (Blehm vd., 2005: 253-262). Renk modelleri arasindaki se¢im,
uygulanacak algoritmanin amacina baghdir. Her model, belirli sartlar altinda bilgisayarl
gori algoritmalarinin performansini optimize etmek i¢in kullanilabilir (Ikeuchi, 2021: 33-

35).
2.3.3. Gériintii Coziiniirliigii ve Olceklendirme

Bir dijital goriintiiniin ¢6zlniirliigl, gorlintiiniin birim alanindaki piksel sayisiyla
belirlenir. Coziiniirliik, goriintliniin detay seviyesi ve netligi tizerinde 6nemli bir rol oynar.
Yiiksek ¢oziiniirliik, daha fazla detay saglarken hesaplama maliyetlerini artirabilir (Blehm
vd., 2005). Olgeklendirme, goriintiiniin boyutlarim degistirerek istenen bir ¢dziiniirlitk
seviyesi elde etme islemidir. Bu, 6zellikle nesne tanima ve izleme gibi uygulamalarda
onemlidir, ¢linkii farkli boyutlardaki nesnelerin taninmasi 6l¢ekleme yoluyla optimize
edilebilir (Randolph, 2017: 253-262). Goriintiinlin ¢oziinlirliigii ve Olgeklendirme
arasindaki denge, algoritmanin basar1 oranmi etkiler. Ornegin, Lecun ve ekibinin el
yazilar1 tanima basarisinda, dogru ¢oziiniirliik seviyesinin kullanilmas1 etkili olmustur
(Lecun vd., 1998: 77). Benzer sekilde, AlexNet gibi modeller, bliylik veri setlerinde
¢oziiniirliikk ve 6l¢ekleme optimizasyonunu basariyla kullanarak daha dogru sonuclar elde
etmistir. Coziinlirliik ve Olgeklendirme, bilgisayarli gorii sistemlerinin performansini
artirmak ve algoritmalar1 optimize etmek i¢in kritik bir 6neme sahiptir (Bliyiikarikan ve

Uncii, 2019: 228-240).
2.4. Bilgisayarh Gorii Teknikleri ve Yontemleri

Bilgisayarl gorii, goriintii isleme ve yapay zeka tekniklerini bir araya getirerek
cesitli problemlere ¢ozliim sunan disiplinler arasi bir alandir. Bu bdliimde, bilgisayarl

gorii tekniklerinin bazi temel yontemleri akademik kaynaklar 1513inda ele almacaktur.
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2.4.1. Goriintii Filtreleme ve Giiriiltii Giderme

Goriintii filtreleme ve giiriiltii giderme, bilgisayarli goriiniin temel adimlarindan
biridir. Bu islem, goriintiide bulunan rastgele giiriiltillerin azaltilmas1 ve goriintii
kalitesinin artirilmasi i¢in gerceklestirilir. Ozellikle insaat sektdriinde, bu tiir teknikler
yap1 ylizeylerinin analizi gibi uygulamalarda siklikla kullanilmaktadir (Xu vd., 2021:
3383-3397). Ayrica, trafik analizi gibi alanlarda da bu yontemlerle goriintiilerin daha
dogru islenmesi saglanmaktadir (Buch vd., 2011: 920-939). Temel olarak medyan filtresi
ve Gaussian filtresi gibi yontemler kullanilmaktadir (Cyganek ve Siebert, 2011: 11).

2.4.2. Kenar Tespiti (Edge Detection)

Kenar tespiti, bir goriintiideki nesnelerin simnirlarini belirlemek i¢in kullanilan
onemli bir tekniktir. Canny, Sobel ve Laplacian gibi yontemler, kenar tespitinde yaygin
olarak kullanilmaktadir (Meer, 2004: 3-4). Ozellikle iiretim sektdriinde, nesne tanima ve
simiflandirma siireglerinde kenar tespitine dayali algoritmalar 6nemli bir rol oynamaktadir
(Zhou vd., 2022: 105-117). Bu teknikler, goriintii lizerinde geometrik sekilleri algilamada
yiiksek dogruluk sunmaktadir (Solak ve Altinisik, 2018: 56-65).

2.4.3. Segmentasyon Teknikleri

Segmentasyon, bir goriintiiyii farkli bolgelerine ayirarak nesneleri veya 6zellikleri
izole etmeye yonelik bir tekniktir. Yapay zeka temelli segmentasyon yontemleri, 6zellikle
tarim alaninda iriin smiflandirma ve rekolte tahmini gibi uygulamalarda basariyla
kullanilmaktadir (Isik vd, 2022: 80-88). Ayrica, k-means ve otsu esikleme gibi klasik
yontemler de bu siiregte siklikla tercih edilmektedir (Solak ve Altinisik, 2018: 56-65).

2.4.4. Sablon Esleme (Template Matching)

Sablon esleme, bir goriintii icinde belirli bir nesnenin veya desenin varligini tespit
etmek i¢cin kullanilan etkili bir tekniktir. Bu yoOntem, nesne tespiti ve takibi gibi
uygulamalarda genis bir kullanim alanma sahiptir (Oncii, 2014: 3-4). Ozellikle oyuncak
sekillerinin tespitinde sablon esleme yontemlerinin etkili oldugu gosterilmistir (Dersuneli
vd., 2021: 1290-1303). Bu teknik, hedef nesnenin 6nceden tanimlanmis bir sablon ile

karsilagtirilmasini igerir.
2.4.5. Ozellik Cikarim (Feature Extraction)

Ozellik ¢ikarimi, goriintiideki 6nemli bilgilerin tanimlanmasi ve analizi igin

gerekli olan bir adimdir. Ozellikle nesne tamma ve yiizey analizinde, bu teknik
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bilgisayarli gorii uygulamalarinin temelini olusturur (Cyganek ve Siebert, 2011: 11). Bu
alanda kullanilan yontemler, SIFT (Scale-Invariant Feature Transform) ve SURF

(Speeded-Up Robust Features) gibi algoritmalar1 icerir (Meer, 2004: 3-4).
2.4.6. Derinlik Algilama ve Stereoskopik Gorii

Derinlik algilama, goriintiilerdeki ii¢ boyutlu bilgilerin ¢ikarilmasi amaciyla
kullanilan bir tekniktir. Stereoskopik goriintiilleme, iki farkli perspektiften alinan
goriintiileri birlestirerek derinlik algisini olusturur (Wohler, 2009: 33-34). Bu yontemler,
insansiz hava araclarinin navigasyonu ve otomotiv endiistrisinde c¢arpisma Onleme

sistemlerinde yaygin olarak kullanilmaktadir (Mahadevkar vd., 2022: 42).
2.5. Yapay Zeka

Insan zekas, bize verilen akil ve zeka araciligiyla ¢evremizde gergeklesen olaylari
degerlendirme ve bu olaylara tepki verme yetenegine sahiptir. Makineler ise kendilerine
entegre edilen sensorler ve kameralar araciligiyla ¢cevresel uyaricilara karsi tepki gosterir;
bu, mesafe Ol¢iimii, sicaklik algilama ve goriintii isleme gibi islevleri icerir. Bu
cerceveden bakildiginda, makinelerin de insanlara benzer, ancak daha basit bir zeka
seviyesine sahip olduklar1 sdylenebilir (Dalgm, 2023: 11-15). Giiniimiizde, Nesnelerin
Interneti (IoT) teknolojisi sayesinde makineler, insan duyularini taklit eder sekilde
cevrelerindeki olaylar1 algilayabilir ve bu verileri isleyerek insanlar i¢in faydali sonuglar
iiretebilir. Insanlar, yasadiklar1 diinyada kendilerini koruma, yasami siirdiirme, sanat
yaratma ve duygusal baglar kurma gibi c¢esitli becerilere sahipken; makineler ise
hesaplama, bliyiik verileri hizli ve dogru bir sekilde isleme ve analiz etme gibi konularda
insanlara destek olmaktadir. Goriintii isleme teknikleri de benzer bir yaklagimla isler;
kameralar araciligiyla toplanan goriintiiler, deneysel ¢calismalarda oldugu gibi egitim ve
test gruplarina ayrilarak islenir. Bu verilerden elde edilen bilgiler, makinelerin karar

verme siireclerinde kullanilir.

Yapay zeka alaninin temelleri, 1950°li yillarda matematik¢i Alan Turing
tarafindan atilmig ve Turing testleri ile diisiinebilen ve karar verebilen makinelerin
gelistirilmesi fikri ortaya konmustur. O zamandan bu yana yapay zeka, konugma, gérme
ve bilgi isleme gibi alanlarda hizla gelismistir. Insanlar, karsilastiklar1 yeni durumlar
karsisinda onceki tecriibelerinden faydalanarak karar verirken, yapay zeka da benzer bir
sekilde ©nceden toplanan verilere dayanarak islem yapar. Ogrencilerin smavlara

hazirlanmas1 gibi, yapay zeka da onceden iglenmis bilgileri kullanarak yeni sorunlara
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coziimler iiretir (Dawson, 2007: 5). Yapay zeka ¢alismalari, genel olarak insan diigiince
stireclerinin makineler tarafindan modellenebilmesi olarak tanimlanir ve bu siirecler
hiyerarsik olarak yapay zeka ve alt bilesenleri i¢inde sematize edilebilir. Bu teknolojik
gelismeler, makinelerin insan benzeri diisiinme, muhakeme ve karar verme yeteneklerini
taklit etmelerine olanak tanir. Sekil 2.1’de yapay zeka ve kapsamindaki alt bilesenler

hiyerarsik bir sekilde sematize edilmistir

_Derin
Ogrenme

Sekil 2.1. Yapay Zeka ve Alt Bilesenleri (Anonim, 2023)

Sekil 2.1, Yapay Zeka (YZ), Makine Ogrenmesi (MO) ve Derin Ogrenme (DO)
arasindaki iligkiyi agiklayan ii¢ katmandan olusan bir gorsellestirmedir. En genis katman
olan Yapay Zeka, bilgisayarlarin insan davraniglarim taklit etmesini saglayan genel bir
teknoloji olup, makinelerin problem ¢6zme, karar verme ve O0grenme gibi gorevleri
gerceklestirmesini amaglar. Bunun bir alt kiimesi olan Makine Ogrenmesi, verilerden
O0grenmeyi ve deneyimlerle gelismeyi saglayan algoritmalar ve istatistiksel yontemlerden
olusur, dolayistyla YZ’nin gerceklestirilmesinde kritik bir aractir. En icteki katman ise
Makine Ogrenmesinin daha 6zel bir alt kiimesi olan Derin Ogrenme olup, yapay sinir
aglarmi temel alarak ¢cok katmanli modellerle karmasik 6grenme problemlerini ¢cozmeye
odaklanir ve 6zellikle biiyiik veri ile hesaplama giicii sayesinde son yillarda popiiler hale
gelmistir. Bu hiyerarsik yapi, Yapay Zeka alanmin genisligini ve i¢ ice gegen alt

bilesenlerini sade ve anlagilir bir sekilde ifade etmektedir.
2.5.1. Makine Ogrenmesi

Makine Ogrenmesi, yapay zekanin ¢esitli fonksiyonlar1 arasinda 6grenme ve
tanima gibi temel islemleri gergeklestirmek i¢in kullanilan bir dizi uygulamadan olusur.

Bu siireg, insanlarin 6nceden edinilmis bilgilere dayanarak karar verme siirecine benzer
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sekilde, toplanan bilgileri isler ve ¢esitli algoritmalar araciligiyla karsilastirmalar yaparak
en uygun sonuglara ulasmay1 hedefler (Dalgin, 2023: 11-15). Yapay zeka algoritmalari,
geleneksel otonom sistemlerin aksine, olusturulan veri setlerinden elde edilen
deneyimleri kullanarak yeni girdileri tanima, igsleme ve Ogrenilen bilgileri yeni
durumlarda uygulayabilme yetenegine sahiptir. Bu siirecin gelistirilmesi ve insansi
O0grenme siireclerinin makineler tarafindan taklit edilmesi makine Ogrenmesi olarak
adlandirilir (Yilmaz, 2021: 1-3). Makine 6grenmesinin temeli, insan zekasini taklit
edebilmek i¢in tasarlanmis matematiksel algoritmalar tizerine kuruludur (Costa vd., 2015:
15-17). Bu algoritmalar, bir sorunu toplanan verilere uygun bir yapay zekd modeli
kullanarak ¢ozme yontemi olarak islev goriir. Ayni zamanda, biiyiik veri olarak
adlandirilan ve Big Data denilen veri havuzlari, verilere hizli ve etkin bir sekilde erisim
gibi yeni zorluklar1 da beraberinde getirmistir (Suthaharan, 2014: 70-73). Siniflandirma,
yani classification teknigi sayesinde biiyiik veriler etkin bir sekilde kategorize edilerek
veri erisimi kolaylastirilmaktadir. Makine 6grenmesine ait alt algoritmalarin gosterimi

Sekil 2.2°de yapilmaistir.

Veri Girisi
Smiflandirma [
. Siniflanmis Cikt1
mn Denetimli Ogrenme
Veri Girisi
Regresyon —
Numaralanmis Cikt1

Verig Girisi
Diizenlenmis Veriler
Veri Girisi
Boyutsal Kiiciilme [ En iyi Alt Boyut
Temsilcisi
s Pckistirmeli Ogrenme] ——

Sekil 2.2. Makine Ogrenmesi Algoritmalar1 Hiyerarsisi (Rashidi vd., 2019: 44)

= Denetimsiz Ogrenme

7
:
=
i)
:Q
)
g
4
<
=

Sekil 2.2, makine 6grenmesi algoritmalarini ve tiirlerini ii¢ ana kategoriye ayirarak
farkli tiirdeki problemlere uygun yontemleri gosteren bir hiyerarsiyi sunmaktadir.
Denetimli 6grenme, etiketlenmis veri setleriyle ¢alisarak modelin giris verileriyle dogru
¢ikt1 arasinda baglant1 kurmasini saglar; siniflandirma (6rnegin, e-postalarin spam olup
olmadigin1 belirleme) ve regresyon (0rnegin, bir evin fiyatini tahmin etme) bu yontemin

baslica drnekleridir. Denetimsiz 6grenme, etiketsiz veri setleriyle ¢alisarak verilerdeki
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gizli yapilar1 kesfetmeyi amaglar; kiimeleme (6rnegin, miisteri davraniglarina gore
segmentlere ayirma) ve boyutsal kiiciiltme (6rnegin, PCA kullanarak verileri 6zetleme)
gibi teknikleri igerir. Pekistirmeli 6§renme ise, bir ajanin bir ortamda hareket ederek 6diil
veya ceza yoluyla 6grenmesini saglar ve amaci uzun vadeli 6diilii maksimize eden bir
politika 6grenmektir; buna 6rnek olarak, bir robotun bir labirentten ¢ikmay1 6grenmesi
verilebilir. Bu hiyerarsi, makine Ogrenmesi algoritmalarin1 problemlere gore
smiflandirarak hangi durumlarda hangi yaklagimin kullanilacagii anlamay1 kolaylastirir;
ozetle, hedef ciktilar biliniyorsa denetimli 6grenme, verilerdeki gizli yapilar araniyorsa
denetimsiz Ogrenme, bir ajan cevreyle etkilesim kurarak Ogreniyorsa pekistirmeli

O0grenme yontemi tercih edilir.
2.5.1.1. Denetimli Ogrenme

Makine O6grenimi, verilerden insan miidahalesi olmaksizin 6grenme yetenegi
gosterebilen ve yeni deneyimler karsisinda ¢dziimler iiretebilen programlardir. Ozellikle
denetimli makine 6grenimi, mevcut verilere ve bu verilere dayali kanitlara dayanarak
tahminler yapma yontemini benimser. Bu 6grenme bi¢iminde, model, dnceden bilinen
girdi veri setlerini ve bu verilere karsilik gelen ¢iktilari kullanarak egitilir. Boylece model,
yeni verilere iliskin dogru tahminler yapacak sekilde hazirlanir. Denetimli 6§renme,
tahmin etmeye calisilan ¢ikti i¢in bilinen verilerin bulundugu durumlarda tercih edilen bir
yontemdir (Nizam ve Akin, 2014:16). Bu yontem, 6grenme siirecinde veriler arasindaki
iligkileri anlamak ve yeni verilere kars1 ongoriilerde bulunmak i¢in ideal bir ¢ergeve

sunar.

2.5.1.1.1 Stiflandirma Teknikleri

Smiflandirma, girdi verilerinin belirli kategorilere ayrilmasi siirecidir (Tecim vd.,
2022: 132-147). Bu siliregte, Ornegin yliriitillen bir arastrmada cilek bitkisine ait
resimlerden olusan bir veri seti kullanilmis ve ¢ileklerin olgunluk durumlarina gore;
olgun, yar1 olgun, tam olgun ve olgunlasmamis olarak etiketlenmistir. Bu etiketleme,
algoritmalarm verileri belirli smiflara gére egitmesine olanak tanir ve makine, bu
smiflandirmay1 temel alarak 6grenim siirecini gergeklestirir. Egitim sonrasinda, makine
yeni verileri de aymi smiflandirma kriterlerine gore kategorize eder. Verilerin
smiflandirilabilmesi i¢in, bu verilerin dncelikle etiketlenmesi ve kategorize edilebilmesi
gereklidir. El yazis1 tanima gibi uygulamalar bu baglamda bir 6rnek teskil eder. El yazisi

tanima algoritmalar1, harfleri, sembolleri ve sayilar1 taniyabilmek i¢in smiflandirma
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tekniklerini yaygm bir sekilde kullanir. Smiflandirma i¢in kullanilan yaygin algoritmalar
arasinda destek vektor makinesi (SVM), karar agaglari, k-en yakin komsu, Naive Bayes,
diskriminant analizi, lojistik regresyon ve sinir aglar1 bulunmaktadir (Harman, 2021: 7-
13). Bu algoritmalar, farkli veri tiirlerini ve yapilarini dikkate alarak, verileri etkin bir
sekilde smiflandirarak kullaniciya sunmaktadir. Bu yOntemler, gelismis analitik

yetenekleri sayesinde, makine 6grenimi uygulamalarinda 6nemli bir yere sahiptir.
2.5.1.1.2. Regresyon Teknikleri

Regresyon analizi, bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki iligkileri tahmin
etmek amaciyla kullanilan istatistiksel bir yontemdir. Regresyon yontemleri, farklilik
gostermekle birlikte, temel olarak klasik optimizasyon teorisine dayanir. Bu teori, en 1yi
degeri bulmay1 hedefler ve genellikle dogrusal denklem sistemlerinin ¢6ziimii i¢in en
uygun sonucu elde etmeyi amaclar (Dalgin, 2023: 11-15). Ozellikle sayisal sinyal isleme
ve benzeri sayisal odakli disiplinlerde, ¢ogu pratik regresyon problemi, dogrusal denklem
sistemlerinin ¢0ziimii i¢cin optimal c¢6ziimleri bulmayr gerektirir. Bu nedenle,
arastirmacilar dogrusal regresyon yontemlerini veri 6zelliklerini tanimlamak i¢in kullanir
ve bu siiregte yontemin daha ¢ok teorik yonlerine odaklanirlar (Cadzow, 2002. 9-10).
Regresyon analizinin iki temel tiirii olan basit dogrusal regresyon ve coklu dogrusal
regresyon vardir. Basit dogrusal regresyon, tek bir agiklayici degisken ile yanit degiskeni
arasindaki dogrusal iliskiyi incelemek i¢in kullanilir. Eger yanit degiskeni ile birden fazla
aciklayici degisken arasindaki iliski, dogrusal veya egrisel olarak tanimlanmak istenirse,
bu durum ¢oklu dogrusal regresyon analizi ile ele alinir (Okur, 2009: 44). Bu yontemler,
cesitli bilimsel ve ticari uygulamalarda degiskenler arasindaki iliskileri belirlemek ve

gelecekteki degerleri tahmin etmek icin siklikla tercih edilir.
2.5.1.2. Denetimsiz Ogrenme

Denetimsiz 6grenme, makine 6grenmesi disiplinlerinden biri olarak, etiketsiz
veya tanimsiz veriler lizerinden anlamli bilgiler elde etmeyi amaglar. Bu yontemde, veri
setinde Onceden belirlenmis bir ¢ikt1 veya yanit degiskeni bulunmaz; dolayisiyla
algoritma, girdi verilerini analiz ederek veri i¢indeki gizli yapilar1 veya diizenleri
kesfetmeye calisir. Bu siireg, verilerin ortak 6zelliklere sahip alt gruplara ayrilmasma
dayanir ve bu gruplar kendi i¢inde benzer, birbirlerinden ise farkli 6zellikler gosterir
(Bulut vd., 2014: 77-79). Kiimeleme, denetimsiz dgrenme yaklasimlarimdan en yaygin

olanlarindan biridir ve verileri benzerliklerine gdre gruplara aymir. Ornegin, bir
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pazarlama veri tabaninda miisterilerin aligveris davraniglarina gore segmentlere
ayrilmasi, kiimeleme algoritmasi kullanilarak gergeklestirilebilir. Bu metodoloji, veriler
arasindaki iligskileri anlamak ve belirli Oriintiileri tanimlamak i¢in oldukga etkilidir
(Ganioglu vd., 2024: 880-894). Kiimeleme yontemleri arasinda K-means, hiyerarsik
kiimeleme ve DBSCAN gibi ¢esitli algoritmalar bulunmaktadir. K-means algoritmasi,
veri noktalarmi K sayida kiimeye ayirirken, hiyerarsik kiimeleme, verileri adim adim
daha kiiciik kiimeler halinde bdlerek bir aga¢ yapist olusturur. DBSCAN ise yogunluk
bazli bir yaklagim sergileyerek, yogunluk agisindan farklilik gosteren veri bolgelerini
ayirt eder (Kiwrat ve Aydin, 2023: 13). Denetimsiz 6grenme, Ozellikle biiyiik veri
setlerindeki gizli yapilar1 ortaya ¢ikarmada ve veri madenciligi uygulamalarinda kritik bir
rol oynar. Bu yaklasim, veri bilimcilerin ve analistlerin, verileri etiketleme ihtiyaci
olmadan dogrudan i¢goriiler elde etmelerine olanak tanir. Ayrica, aligveris sepeti analizi,
sosyal ag analizi, genetik kiimelenme ve goriintii segmentasyonu gibi ¢cok ¢esitli alanlarda

uygulamalar sunmaktadir (Ganioglu vd., 2024: 880-894).
2.5.1.2.1 Kiimeleme

Kiimeleme yontemi, denetimsiz 6grenme kapsaminda siklikla bagvurulan
tekniklerden biridir ve etiketlenmemis, kategorize edilmemis veriler iizerinden yapilar
veya modeller olusturmay1 amaglar. Bu yontem, veri setlerinde dogal olarak var olan
gruplamalar1 veya kiimeleri (clusters) kesfetmek icin tasarlanmistir. Algoritmalar, verileri
analiz ederek iclerinde benzer Ozellikler gdsteren veri noktalarini gruplandirir ve bu
sayede veri seti igerisindeki dogal yapilar1 ortaya ¢ikarir. Kiime sayis1 ve smif ¢esitliligi,
veri setinin Ozelliklerine ve analiz amaglarina gore degiskenlik gosterebilir. Kiimeleme
algoritmalari, bu degiskenlikleri dikkate alarak farkli sayida ve cesitte kiimeler
olusturabilir. Ornegin, veri setindeki farkliliklarm yogunluguna bagli olarak daha az veya
daha fazla sayida kiime belirlenebilir. Ayrica, kiimeleme isleminde, olusturulan gruplarin
detay seviyelerinin ayarlanmasi da miimkiindiir. Bu, Ozellikle c¢esitli uygulama
senaryolarimda faydali olabilir; zira analistler veya aragtirmacilar, spesifik ihtiyaglara gore
kiimeler arasindaki ayrmt1 diizeyini artirabilir veya azaltabilir. Bu esneklik, kiimeleme
yonteminin veri kesif siireclerinde genis bir uygulama yelpazesi sunmasini saglar (Atalay
ve Celik, 2017: 22-25). Bu yontem, pazar segmentasyonu, sosyal medya analizi, tibbi
gorlintiileme ve biyoenformatik gibi alanlarda degerli icgoriiler sunarak, biiylik ve
karmasik veri setlerinin anlasilmasinda kritik rol oynar. Kullanicilarin 6zgiin ihtiyaglarina

gore ayarlanabilir olmasi, kiimeleme tekniklerinin esnek ve giiclii araglar olarak on plana
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cikmasini saglar. Sekil 2.3 denetimli ve denetimsiz kiimeleme modelleri i¢cin O6rnek

gorseller verilmistir.
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Sekil 2.3. Denetimli ve Denetimsiz Kiimeleme Modelleri (Hazir, 2021: 66-67)

Sekil 2.3, makine 6grenmesi algoritmalarmi ve tiirlerini ii¢ ana kategoriye ayirarak
farkli tiirdeki problemlere uygun yontemleri gosteren bir hiyerarsiyi sunmaktadir.
Denetimli 6grenme, etiketlenmis veri setleriyle ¢alisarak modelin giris verileriyle dogru
¢ikt1 arasinda baglant1 kurmasmi saglar; siniflandirma (6rnegin, e-postalarin spam olup
olmadigmi belirleme) ve regresyon (6rnegin, bir evin fiyatini tahmin etme) bu yontemin
baslica ornekleridir. Denetimsiz 68renme, etiketsiz veri setleriyle calisarak verilerdeki
gizli yapilar1 kesfetmeyi amaclar; kiimeleme (6rnegin, miisteri davraniglarina gore
segmentlere ayirma) ve boyutsal kiiciiltme (6rnegin, PCA kullanarak verileri 6zetleme)
gibi teknikleri icerir. Pekistirmeli 6§renme ise, bir ajanin bir ortamda hareket ederek 6diil
veya ceza yoluyla 6grenmesini saglar ve amaci uzun vadeli 6diilii maksimize eden bir
politika 6grenmektir; buna 6rnek olarak, bir robotun bir labirentten ¢ikmayi 6grenmesi
verilebilir. Bu hiyerarsi, makine Ogrenmesi algoritmalarint problemlere gore
smiflandirarak hangi durumlarda hangi yaklasimim kullanilacagmi anlamay1 kolaylastirir;
Ozetle, hedef ciktilar biliniyorsa denetimli 6§renme, verilerdeki gizli yapilar arantyorsa
denetimsiz Ogrenme, bir ajan g¢evreyle etkilesim kurarak Ogreniyorsa pekistirmeli

O0grenme yontemi tercih edilir.
2.5.1.2.1.1. K-Ortalama

K-means, yinelemeli bir kiimeleme algoritmasidir ve veri setlerini belirlenen "K"
sayida kiimelere ayirmak i¢in kullanilir. Baslangicta, kullanici tarafindan istenilen sayida

kiime (K) belirlenir. Bu say1, algoritmanin ¢aligsmasi siiresince sabit kalir ve veri noktalar1
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bu K gruplarina atanir. K-means algoritmasi, her bir yinelemede veri noktalarmi en uygun
kiimeye yerlestirmeye ¢alisarak, kiime i¢i varyansi en aza indirmeyi hedefler (Dalgin,
2023: 11-15). K'nin biiyiikligii, kiimelenen gruplarin detay diizeyini dogrudan etkiler.
Daha yiiksek bir K degeri, genellikle daha fazla sayida kiiciik gruplarin olugsmasina ve
dolayistyla daha detayli bir ayrim yapilmasina olanak tanir. Ancak, K'nin ¢ok yiiksek
secilmesi bazen verilerin asir1 parcalanmasina ve anlamli gruplandirmalarin
kaybedilmesine neden olabilir. Bu nedenle, K degerinin se¢imi, veri setinin yapisini ve
analiz hedeflerini dikkate alarak yapilmalidir (Yiikseltiirk vd., 2004: 118-133). K-means
algoritmasi, baslangi¢ noktalarinin se¢cimine duyarhdir ve farkl baslangi¢ noktalari, farkl
sonuglar iiretebilir. Bu sebeple, algoritmanin uygulanmasi sirasinda cesitli baslangic
noktalar1 denenebilir veya algoritmanin daha gelismis versiyonlar1 olan K-means++ gibi
yontemler tercih edilebilir ki bu yontemler baslangi¢ kiime merkezlerini daha etkili bir

sekilde secer. Bu sayede algoritmanin kararlilig1 ve performansi artirilmis olur.
2.5.1.2.1.2. Hiyerarsik Kiimeleme

Hiyerarsik kiimeleme, verileri bir agac yapisi seklinde, hiyerarsik olarak
smiflandiran bir yontemdir (Karakaya, 2021: 55). Bu yontem, veri noktalarini alt kiimeler
seklinde bolerek caligir ve genellikle tek baglant1 (single linkage), tam baglanti (complete
linkage) veya ortalama baglant1 (average linkage) gibi c¢esitli baglant1 yontemlerini
kullanmaktadir. Tek baglanti yontemi, kiimeler arasindaki en yakin elemanlar arasi
mesafeyi dikkate alirken, tam baglanti, kiimeler arasindaki en uzak elemanlar arasi
mesafeyi kullanir. Ortalama baglant1 ise, iki kiime arasindaki tiim elemanlar arasi
mesafelerin ortalamasin1 alir. Bu farkli baglanti yontemleri, kiimelenme siirecinin
dogasmi ve sonuclarint 6nemli 6l¢iide etkileyebilir. Hiyerarsik kiimeleme siirecinde, her
bir veri noktasi baslangicta kendi basina bir kiime olarak kabul edilir. Kiimeleme islemi
sirasinda, benzer 6zelliklere sahip veya en yakin mesafede olan kiimeler birlestirilir. Bu
stireg, tiim veriler tek bir kiime altinda toplanincaya kadar devam eder. Her birlestirme
asamasinda, kiime agaci (dendrogram) iizerinde birlesme noktalar1 ve mesafeler
kaydedilir, bu da verilerin yapisal iliskilerini gorsellestirmeyi saglar (Yiicesahin, 2011:
159-188). Hiyerarsik kiimeleme, 6zellikle veriler arasindaki dogal hiyerarsileri kesfetmek
ve detayl bir veri analizi yapmak i¢in kullanilir. Bu yontem, pazar arastirmasi, genetik
arastirmalar, ekolojik analizler ve tiiketici davranig analizleri gibi bir¢ok alanda tercih
edilir. Ayrica, kullanicilarin veri setlerinin alt yapisini anlamalarina ve daha bilingli analiz

kararlar1 almalarina olanak tanimaktadir (Dalgin, 2023: 11-15).

23



2.5.1.2.1.3. Olasiliksal Kiimeleme

Olasiliksal kiimeleme, veri noktalarnin belirli kiimeler i¢inde yer alma
olasiliklarin1 hesaplayarak calisan bir kiimeleme yontemidir. Bu yontem, ozellikle
Gaussian karigim modelleri (GMM - Gaussian Mixture Models) kullanilarak uygulanir.
Bu modelde, veri seti birden fazla Gaussian dagilimmnin bir karigimi olarak kabul edilir
ve her bir veri noktasmnim bu dagilimlardan hangisine ait oldugu olasiliklar iizerinden
degerlendirilir (Iyigiin, 2013: 2-3). Olasiliksal kiimeleme, her veri noktasina bir veya
birden fazla kiimeye ait olma olasilig1 atar. Bu yaklagim, her bir veri noktasinin kiimeler
arasinda kesin bir sekilde ayrilmadigi, bunun yerine her bir kiime icin bir tyelik
derecesine sahip oldugu anlamina gelir. Bu, verilerin {izerinde bulanik bir yapiya izin
verir ve her bir veri noktasinin birden fazla kiime ile iliskilendirilebilmesine olanak
tanimaktadir (Dalgin, 2023: 11-15). Bu yontem, ozellikle veriler arasindaki iliskilerin
belirsiz veya karmasik oldugu durumlar i¢in idealdir. Veri noktalarinin hangi kiimeye ait
olabilecegine dair net bir sinirin olmadigi, kiimelerin birbiri lizerine bindigi senaryolarda,
olasiliksal kiimeleme daha gercekei ve esnek sonuglar sunabilir. Bu esneklik, modelin
gercek diinya verilerinin karmagikligint ve belirsizligini daha iyi yansitmasini
saglamaktadir (Yilanci, 2020: 453-470). Olasiliksal kiimeleme yontemi, finansal
piyasalarin analizi, biyoinformatik, goriintii isleme ve sosyal bilimler gibi ¢esitli alanlarda
kullanilir. Bu yontem sayesinde, arastirmacilar ve analistler, veri setlerini daha kapsamli
bir sekilde inceleyebilir ve veriler arasindaki iliskileri daha detayli bir sekilde

¢Ozlimleyebilir (Dalgin, 2023: 11-15).
2.5.1.3 Pekistirmeli Ogrenme

Pekistirmeli 6grenme, bir ajanin belirli faydali ve zararh eylemleri ayirt etmesi
gereken bir ortamda, net hedeflerle yonlendirildigi bir 6grenme bicimidir. Bu siiregte,
ajan belirlenen hedeflere ulasmak icin 0diill ve ceza mekanizmalar1 araciligiyla
yonlendirilir. Bu yontem, denetimli 6grenmeye benzer sekilde net hedefler kullanir;
ancak, pekistirmeli 6grenme algoritmalar1 bir kez belirlendikten sonra biiylik o6lgiide
bagimsiz ¢alisir ve siirekli kendini iyilestirir. Bu baglamda, pekistirmeli 6grenme bazen
yar1 gozetimli 6grenme olarak anilsa da genellikle kendi bagina bir makine 6grenmesi
tiirii olarak kabul edilir (Boliik vd., 2019: 40-44). Pekistirmeli 6grenme, belirli bir amaca
hizmet eden eylemleri 6grenme siirecidir. Ogrenme ilerledikge, ajan 6diil sinyalleri alir
ve bu sinyallerle 6grenme stratejisini maksimize ederek daha fazla 6diil elde etmeye

calisir. Bu silireg, deneme yanilma metodu ile karakterize edilir ve pekistirmeli
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O0grenmenin en belirgin 6zelligi olarak kabul edilir (Waslander vd., 2005: 3712-3717).
Pekistirmeli 6grenme siirecinde genellikle Markov karar siire¢leri kullanilir. Bu modelin
temel 6zellikleri algilama, eylem ve hedef kavramlar1 izerine kuruludur (Sutton ve Barto,
1998: 223-260). Pekistirmeli 6grenme, dogal canlilarin i¢glidiilerinden ilham alir; geng
canlilar, yasamin erken evrelerinde, herhangi bir dis egitmen yardimi olmaksizin yiiriime,
kosma, tutma gibi karmasik davranislar1 6grenebilir ve bu becerileri gerektiginde hizla
uygulayabilir (Sutton ve Barto, 1998: 223-260). Bu 6grenme sekli, makine dgrenmesi
alaninda ajanlarin ¢evrelerine uyum saglamasi ve optimum kararlar almasi i¢in giiclii bir

arag¢ sunar (Ospanov ve Demirci, 2023: 1724-1735).
2.6. Derin Ogrenme

Derin 6grenme, insan beyninin islevlerini taklit etmeyi amaglayan bir teknolojidir.
Bu sistemler, veri girislerini, agirliklar ve yanlilik gibi parametreler araciligiyla isleyerek,
veri gruplarindaki nesneleri tanimlama, teshis etme ve kategorize etme gibi islevleri
yerine getirir. Derin 6grenme, verileri islemek ve belirli gorevleri yerine getirmek
amaciyla bir dizi katmandan olusan yapilardir; her katman bir 6ncekine baghdir ve ileri
yayilim ad1 verilen bir siirecle veri islemeyi siirdiiriir (Inik ve Ulker, 2017: 85-104). Bu
stirecin 6zii, derin sinir aglarmin, her bir katmanin bir 6nceki katmanin ¢iktilarmi girdi
olarak kullanarak daha karmasik islemleri gergeklestirebilmesidir. Giris katmani,
verilerin model tarafindan ilk alindig1 yerdir ve ¢ikt1 katmani, modelin sonuglarini
sundugu yerdir. Bu katmanlar arasindaki her adim, verilerin daha anlamli ve islevsel bir
forma doniistiiriilmesine yardimci1 olmaktadir (Seker vd., 2017: 47-64). Geleneksel
makine 6grenimi yontemlerinden daha karmasik yapilar kullanan derin 6grenme,
ozellikle biiyiik veri setleri ve karmasik modelleme ihtiyaglar1 icin idealdir. ilk
donemlerde sinir aglarinin kullanimi sinirlt bilgi islem giicii nedeniyle kisithiyken,
giiniimiizde yapilan teknolojik ilerlemeler, bilgisayarlarin daha hizli ve etkili
O0grenmesine olanak tanimistir. Bu ilerlemeler sayesinde, derin 6grenme algoritmalari
artik goriintii siniflandirma, dil ¢evirisi ve konusma tanima gibi ¢esitli alanlarda etkili bir
sekilde kullanilabilmektedir (Dogan ve Tiirkoglu, 2019: 409-445). Derin 6grenme
algoritmalari, karmasik veri setlerinden 6grenme yetenegi sayesinde, otonom araglardan
saglik teshis sistemlerine kadar genis bir uygulama alanina sahiptir. Bu algoritmalar,
ogrendikleri bilgileri yeni ve 6grenilmemis verileri tanty1p anlamlandirmak i¢in kullanir.

Ayrica, bu sistemler karmasik kavramlari basit 6geler aracilifiyla analiz ederek
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anlamlandirmaya yardimei olur ve bu sayede derin 6grenme, bilgisayarlarin karmagsik

durumlar1 daha hizli ve dogru bir sekilde islemesini saglar (Murat, 2021: 12-15).
2.7. Yapay Sinir Aglan

Yapay sinir aglari, insan beyninin sinir sistemi ve diisiince yapisinin matematiksel
modellemesi olarak tasarlanmustir. Insan beynindeki gibi, yapay sinir aglar1 da "ndron"
ad1 verilen temel iglem birimlerinden olusur. Bu yapay ndronlar, ger¢ek biyolojik
noronlarin islevselligini taklit ederler (Zeren, 2023: 52-60). Bir biyolojik noron, dentritler
araciligiyla bilgi alir; bu, giris alani olarak kabul edilir. Alinan bilgi, hiicre ¢ekirdeginde
islenir ve sonrasinda bir sonraki norona iletilip iletilmeyecegine karar verilir. Bu karar
stireci, akson uclar1 araciligiyla diger néron hiicrelerine bilgi aktarimi ile sonuglanir
(Zhang vd., 2018: 51-53). Yapay sinir aglarindaki her bir yapay noron da benzer bir siire¢
izler. Noronlar, girisler (6zellikler) alir ve bu girisler agirliklarla ¢arpilarak toplanir.
Toplam, bir esik degeri veya aktivasyon fonksiyonu ile degerlendirilir ve ¢ikti olarak bir
sonraki katmandaki néronlara iletilir. Bu islem, agin ¢ikt1 katmanina ulasana kadar devam
eder (Keskenler ve Keskenler, 2017: 8-18). Yapay sinir aglariin bu modellenisi, bilgiyi
isleme ve karar verme siireclerinde biyolojik ndronlarin karmasikligini ve etkinligini
taklit etmeyi amaglar. Bu sistemler, 6grenme yetenegi sayesinde karmasik desenleri
tanima, veri siiflandirma, regresyon analizi ve hatta goriintli ve ses isleme gibi pek ¢ok
farkli alanda basariyla kullanilmaktadir. Yapay sinir aglarinin bu 6zellikleri, onlar1
modern yapay zekd uygulamalarinda vazgecilmez kilmaktadir (Zeren, 2023: 52-60).

Sekil 2.4°te insan viicudunda yer alan noron hiicresi gorselli goriilmektedir.

Hiicre Givdess
Celrdek

Huere Zany | Sitoplazma

L e ey ey

Dendrit Akson MivelinKalif  Akson Ucu

Sekil 2.4. insan Viicudunda Yer Alan Néron Hiicresi (Zhang vd., 2018: 51).
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Yapay sinir aglarinda, biyolojik ndronlarin islevselligi matematiksel bir model ile
taklit edilir. Cevresel uyaricilardan alinan girdiler x; olarak temsil edilir ve her bir girdi,
belirlenen agirliklar w; ile carpilarak agirliklandirilir. Bu agirhikli girdiler toplandiktan
sonra, bir sapma ya da yanilma degeri olan b; eklenir. Bu islem, yapay noronun ¢iktisini
tiretmek icin gerekli olan toplam girdi sinyalini hesaplamak amaciyla gerceklestirilir

(Keskenler ve Keskenler, 2017: 8-18). Sekil 2.5’te algilayicilarin sematik gosterimi

goriilmektedir
Girdiler
.1 Agirhklar
W, Agirhiklandinimis Birim Adim
= Toplam Fonksiyonu
®y . .
S e w‘l - i L f
1 L E : I'. I -I =
Xy W | w : X
Wy -

Sekil 2.5. Algilayicilarin Sematik Gosterimi (Shanmugamani, 2018: 32).

Bir algilayici, temelde siirh ve basit islevler gergeklestirebilir; bu islevler, gelen
sinyaller tlizerinden belirli agirliklarin uygulanmasi ve bu agirliklarin korunmasi ile
iliskilidir. Algilayicinim aldig1 bu agirliklarin belirlenmesi ve giincellenmesi siireci,
egitim olarak adlandirilir. Algilayicinin elde ettigi agirliklandirilmig toplam deger, bir
birim adim fonksiyonu araciligiyla islenerek ¢ikti {iretilir (Zeren, 2023: 52-60). Yapay
sinir aglar1 ise, birden fazla algilayic1 néronun bir araya gelmesiyle ve ardindan birbirine
bagli coklu katmanlarin eklenmesiyle olusturulur. Bu yapilarda, her bir néron bir 6nceki
katmandan gelen bilgiyi isler ve sonraki katmana aktarir, bdylece daha karmasik ve
sofistike islemler gerceklestirilebilir. Bu ¢ok katmanli yapi, agin ¢esitli girdileri 6grenme
ve modelleme yetenegini onemli dl¢iide artirr (Keskenler ve Keskenler, 2017: 8-18).

Sekil 2.6’da tek ve ¢ok katmanli sinir aglar1 modelleri goriilmektedir.
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Sekil 2.6. Tek ve Cok Katmanli Sinir Aglar1 Modelleri (Nielsen, 2015).

Tek katmanli ve ¢ok katmanli sinir aglarinda, her bir katmanin ¢ikt1 lizerinde
dogrudan bir etkisi bulunmaktadir. Bu yapilarda, her néron, girdileri alir ve isledikten
sonra sonuglar1 bir sonraki katmana veya ¢ikt1 katmanina aktarir. Tek katmanl aglarda,
noronlar dogrudan girdileri isleyerek son ¢iktiyr iiretirken, ¢ok katmanli aglarda, ara
katmanlar (gizli katmanlar) isleme siirecine katilarak daha derin ve karmagik 6grenme
yapilar1 olusturur. Her bir néronun katman i¢erisindeki rolii hem dogrudan hem de dolayli
yollarla sonuglar1 etkileyebilir. Bir néronun ¢iktisi, bir sonraki katmandaki néronlarin
girdisi olarak islev goriir, bu da agin genel performansi ve 6grenme kapasitesi tizerinde
zincirleme bir etki yaratir. Bu nedenle, her bir ndron ve katman, agin genel davranigini ve

O0grenme basarisini belirlemede kritik bir rol oynar (Zeren, 2023: 52-60).
2.7.1. Tek Katmanh Algilayicilar

Tek katmanl algilayicilar, yapay sinir aglarmnin en basit formudur ve temelde ii¢
ana boliimden olusur: giris, islem ve ¢ikt1 katmanlari. Giris katmaninda, tanimlanan
degerler onceden belirlenmis agirliklar ile ¢arpilir. Bu islem sonucunda elde edilen
toplam deger, sonraki asama olan ¢ikt1 katmanma aktarilir (Ogiicii 2006: 33-39). Bu tiir
sinir aglarinda, girdi degerleri (6znitelikler), ilgili agirliklarla carpilir ve elde edilen bu
degerler ek bir yanlilik (bias) degeri ile toplanir. Elde edilen bu toplam, bir aktivasyon
fonksiyonundan gecirilir. Aktivasyon fonksiyonu, genellikle bir ¢iktiy1 0 veya 1 olarak
smiflandirmak i¢in kullanilir, bu da modelin karar verme siirecine benzer. Aktivasyon
sonucunda elde edilen bu degerler, modelin tahmin veya smiflandirma yapmasini

saglamaktadir (Oztiirk ve Sahin, 2018: 25-36). Tek katmanl algilayicilar, giris
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degerlerinin boyutu veya isaretine (pozitif veya negatif) bagl olmaksizin islem yapabilir.
Bu esneklik, modelin ¢esitli veri tipleriyle ¢alisabilmesine olanak tanir. Ancak, modelin
ciktilar1 genellikle aktivasyon fonksiyonu nedeniyle smirlidir; bu da ¢ikt1 degerlerinin
genellikle 0 veya 1 ile sinirlandirildigi anlamma gelmektedir (Ogiicii 2006: 33-39). Bu
basit yap1, yapay sinir aglarinin karmasik problemleri ¢6zmede kullanilmasinin temelini
olusturur ve derin 6grenme modellerinin ¢ok katmanli yapilara evrilmesine zemin
hazirlar. Tek katmanli algilayicilar, giris verilerini dogrudan isleyerek basit tahminlerde
bulunabilir, ancak daha karmasik veri yapilar1 ve 6grenme gorevleri icin genellikle
yetersiz kalmaktadir (Oztiirk ve Sahin, 2018: 25-36). Sekil 2.7°de tek katmanl1 yapay sinir

ag1 yapisi goriilmektedir.

Input 1

X1
W1
Input 2
X
2 Wo
I t3 w
B X3 3 > N Output
w
Input m m
Xm

Sekil 2.7. Tek Katmanli Yapay Sinir Ag1 Yapist (Anonim, 2020).

Sekil 2.7, yapay sinir aglarindaki temel bir yapi tasi olan ndéronun (veya
perceptronun) matematiksel isleyisini gostermektedir. Girisler (inputs), modelin aldig1
ham verileri temsil eder ve her biri farkli bir agirlik (weight) degeriyle ¢arpilarak modelin
Ogrenme siirecinde optimize edilen parametreler olarak sonuca etkide bulunur. Bu giris
ve agrrliklarin ¢arpimlar1 toplanarak (summation) bir toplam degeri elde edilir, bu da
noronun aldig1 uyartyr hesaplamaktadir. Elde edilen bu toplam degere aktivasyon
fonksiyonu uygulanir, bdylece modelin karmasik iliskileri 6grenmesi saglanir.
Aktivasyon fonksiyonu olarak sigmoid, ReLU veya tanh gibi doniisiimler kullanilabilir,
bu doniisiimler néronun ¢ikigini (output) belirler, yani verilen girdilere gére hangi tahmini
veya karar1 liretecegini belirleyen nihai degeri olusturur. Bu yapi, yapay sinir aglarinin
temel caligsma prensibini olusturarak giris verilerinin iglenmesini, karar mekanizmasini ve

tahmin siirecini tanimlar. Bir sinir ag1, bu noronlarin ¢ok sayida birlesmesiyle olusur ve
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daha karmasik 6grenme siireclerine olanak tanir. Ozetle, bu gérsel, makine 6grenmesi ve
derin 6grenme modellerinde kullanilan temel matematiksel islem mekanizmasini,
agirhiklar ve girisler arasindaki iliskiyi ve modelin 6grenme kapasitesinin temelini

aciklayan bir diyagramdr.
2.7.2. Cok Katmanh Algilayicilar

Cok katmanl algilayicilar, tek katmanl algilayicilardan tiiretilmis daha gelismis
yapay sinir aglaridir. Bu gelismis yapilar, karmasik problemlerin ¢oziilmesini saglamak
icin tek katmanh algilayicilara ek olarak bir veya daha fazla gizli katman icerir. Tek
katmanli algilayicilarda oldugu gibi, ¢ok katmanli algilayicilarda da her bir noron, girdi
degerlerini alir ve bu degerleri belirli agirliklarla carparak toplam bir deger hesaplar.
Ancak, ¢ok katmanli yapida bu islem, bircok katmanda tekrarlanir (Oral ve Oguz, 2020:
464-478). Her gizli katmandaki noronlar, 6nceki katmandan gelen toplam girdiyi alir, bir
aktivasyon fonksiyonu uygular ve sonucu bir sonraki katmana aktarir. Bu siireg, agin ¢ikt1
katmanina ulasincaya kadar devam eder. Gizli katmanlar, agin daha karmasik 6zellikleri
modellemesine ve daha derin 6grenme islemleri gerceklestirmesine olanak tanir. Gizli
katmanlarin eklenmesi, agin farkli diizeylerde soyutlamalar yapabilmesini ve boylece
daha zorlu veri kiimeleri iizerinde etkili bir sekilde calisabilmesini saglamaktadir (Morali
ve Aygiin, 2007: 57-62). Cok katmanli algilayicilarin bu detayli yapilandirilmasi, onlarin
tek katmanli algilayicilara kiyasla daha esnek ve giiclii olmalarin1 saglar. Bu sayede,
goriintli ve ses isleme, dogal dil isleme ve diger karmasik yapay zeka gorevleri gibi
alanlarda basariyla kullanilabilirler. Bu yapilar, ayrica genellikle derin 6grenme teknikleri
olarak adlandirilan, 6grenme silireglerinde derinlemesine 6zellik ¢ikarimi yapma
kabiliyetine sahiptir. Bu siirecin sematik gosterimi, ¢ok katmanli bir yapay sinir agi
modelini agikca sergileyebilir (Kabalci, 2014). Cok katmanli yapay sinir ag1 yapist Sekil
2.8’de gosterilmistir.
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Sekil 2.8. Cok Katmanli Yapay Sinir Ag1 Yapis1 (Islamoglu, 2015: 178-193).

Bu gorsel, yapay sinir aglarmin c¢ok katmanli yapisini net bir sekilde
gostermektedir. Coklu gizli katmanlar, modelin daha karmasik iligskileri 6grenmesini
saglar. Bu yapi, derin 6grenmenin temel tasini olusturur. Ornegin, derin dgrenme
modellerindeki “derinlik” kavrami, gizli katmanlarin sayisina atifta bulunur. Cok
katmanli aglarin bu yapisi, onlar1 ses ve goriintii tanima, dogal dil isleme ve diger pek ¢ok
ileri diizey yapay zeka uygulamasinda etkili kilar. Cok katmanli aglar, tek katmanli aglara
gore cok daha zengin 68renme ve modelleme kapasitesine sahip olup, daha sofistike

tahminler ve siniflandirmalar yapabilirler (Bulut, 2016: 97-109).
2.7.3. fleri Yonde Dagilim

Yapay sinir aglarinda ileri yonde yayilim (forward propagation), ag mimarisinde
girig verilerinin kullanilarak soldan saga dogru hesaplama islemlerinin gergeklestirilmesi
stirecidir. Bu islem, her bir ndronun aldig1 girdi degerlerini, belirlenen agirlik ve bias
degerleriyle birlikte degerlendirerek bir tahmin iiretmesine olanak tanir. Bu siirec,
biyolojik sinir sistemlerindeki ndronlarmn isleyisine benzer bir mantikla ¢aligmaktadir.
Yapay sinir aglarinda, bias degerleri 6zellikle néronlarin aktivasyon fonksiyonlarini
etkileyerek istenmeyen sifir degerlerinin olugmasini1 dnlemeye yardimei olur. Bu sayisal
degerler, néronun aktivasyon esigini ayarlayarak sinyalin sifir olmasimi engeller ve

modelin daha etkili 6§renmesine katkida bulunur (Jibril vd., 2022: 60-67).

Bilgisayar bilimlerinde, goriintiilerin bilgisayar tarafindan islenmesi i¢in her

semboliin veya resmin sayisal karsihiklari hesaplanir. Ornegin, bilgisayarh gorii
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islemlerinde, her bir girdi fotografinin gri veya renkli piksel degerleri matematiksel olarak
ifade edilir. Bu piksel degerleri ister random olarak ister baska bir derin 6grenme
modelinden aktarilan agirliklar olsun, ileri yonde yayilim siirecinde hesaplamaya tabi
tutulur. fleri yonde yayilim siireci, elde edilen degerlerin bir sonraki katmana aktarilmasi
prensibi lizerine kuruludur. Bu degerler, aktivasyon fonksiyonlar1 araciliiyla islendikten
sonra bir sonraki katmana aktarilir. Aktivasyon fonksiyonlariin temel amaci, modelin
dogrusalligini kirmaktir. Gergek diinyadaki siniflandirmalar genellikle dogrusal olmadigi
icin, aktivasyon fonksiyonlar1 yapay sinir aglarmin daha gercek¢i sonuclar iiretmesine
yardimci olur. Negatif piksel degerleri gibi istenmeyen degerler eger olusursa, bu degerler
genellikle onemsiz kabul edilerek sifira esitlenir. Bu islemler, modelin her katmani
boyunca tekrarlanir ve bu sekilde ileri yonde yayilim tamamlanir (Gurney, 1997). Bu
stire¢, yapay sinir aglarinin karmasik veri kiimelerini modellemesine ve gercek diinya

verileriyle ¢alismasina olanak tanimaktadir
2.7.4. Maliyet Fonksiyonunun Hesaplanmasi

Cok katmanli yapay sinir aglarinda, ileri yayilim siireci, girdi katmanindan
baslayarak her bir katmanin islenmesiyle devam eder. Bu siirecte, her bir girdi, 6nceden
tanimlanmis agirlik degerleriyle carpilir ve ardindan bir toplam hesaplanir. Bu hesaplanan
degerler, aktivasyon fonksiyonlar1 araciligiyla islenerek bir sonraki katmana aktarilir. Bu
islem, nihai ¢ikt1 katmanina ulasana kadar katmanlar arasi tekrar edilir. Son katmanda
elde edilen degerler, modelin tahminleridir ve bu tahminlerin ger¢ek degerlerle olan

uyumlulugu degerlendirilir (Golik vd., 2013: 46-48).

Modelin performansin1 6lgen maliyet fonksiyonu, tahmin edilen degerler ile
gercek degerler arasindaki farki nicel olarak ifade eder. Bu siire¢, modelin gergege yakin
tahminler iiretip iiretmedigini belirlemek icin kritiktir. ileri yayilim siireci sirasinda elde
edilen tahminlerin dogrulugu, kayip fonksiyonlar1 kullanilarak degerlendirilir ve bu
degerlendirme, modelin nasil iyilestirilecegi konusunda bilgiler saglanmaktadir
(Kizilboga, 2021: 77). Ornegin, ¢ok katmanli bir yapay sinir ag1 modeli, girdileri alir ve
her katmanda agirliklar ve bias degerleri ile isleyerek ¢iktilar: tiretir. Bu ¢iktilar, maliyet
fonksiyonu ile degerlendirilir ve elde edilen kayip degerleri, modelin ne kadar iyi
performans gosterdigini gosterir. Optimizasyon siirecinde, bu kayip degerleri minimize
etmek i¢in agirliklar iteratif olarak giincellenir. Her iterasyonda, modelin hata miktar1
azaltilmaya c¢alisilir ve bu, agirliklarin siirekli olarak ayarlanmasiyla saglanir (Murat,

2021: 12-14). Bu tiir bir maliyet hesaplamasi, ortalama mutlak hata veya ortalama kare
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hata gibi farkli yontemlerle yapilabilir. Bu yontemler, tahminlerin ne kadar dogru
oldugunu belirlemeye yardimei olur ve modelin daha iyi sonuglar vermesi i¢in gereken
diizenlemelerin yapilmasina olanak tanir. Dereceli algalma yontemi, bu siirecte agirlik ve
bias degerlerinin optimum diizeyde ayarlanmasini saglayarak maliyet fonksiyonunun
minimum degerlere ulagsmasma yardimci olur ve bu, modelin en iyi performansini

sergilemesine imkan vermektedir (Kizilboga, 2021. 77).
2.7.5. Geri Yonde Yayihm ve Hesaplama Asamalan

Ileri yayilim ve geri beslemeli yayilim, yapay sinir aglarmmn egitim siirecinin
temel bilesenleridir. Ileri yayilim siirecinde, girdi verileri agin katmanlar1 boyunca
ilerletilir ve her katmandaki ndronlar, bir 6nceki katmandan gelen girdileri isleyerek
sonuglar1 bir sonraki katmana iletir. Bu siireg, ¢ikt1 katmanina kadar devam eder ve nihai

tahminler iiretilir (Kuskapan vd., 2022: 72-84).

Geri beslemeli yayilim siireci ise, modelin ¢iktilarmin gercek degerlerle olan
farkina dayanarak agm agirliklarmni giincellemek i¢in kullanilir. Bu siire¢, modelin hata
oranlarmi distirmek ve tahmin dogrulugunu artirmak amaciyla gergeklestirilen ince
ayarlar igerir. Egitim siirecinde elde edilen tahminler ile ger¢ek degerler arasindaki fark,
bir kayip fonksiyonu araciligiyla hesaplanir. Bu kayip, modelin ne kadar iyi performans
gosterdigini 6lgen bir gostergedir (Han vd., 2023: 33-34). Geri beslemeli yayilim,
hesaplanan kaybi1 kullanarak, modelin agirliklarini ve biaslarini, hata miktarin1 minimize
edecek sekilde ayarlamak i¢in kullanilir. Agirliklarin dogru bir sekilde ayarlanmasi,
modelin daha giivenilir olmasini saglar ve daha diisiik hata oranlar1 ile daha iyi tahminler
yapmasina olanak tanir. Bu siirec, genellikle dereceli algalma veya benzeri optimizasyon
algoritmalar1 kullanilarak yapilir ve modelin performansini siirekli olarak iyilestirir (Al-
Masri, 2015: 11). Geri yayilimin ¢aligma mekanizmasinin akis diyagrami sekil 2.9°da

gosterilmistir.
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Sekil 2.9. Geri Yayilimin Caliyma Mekanizmasinin Akis Diyagrami

Geri yayillim siireci, yapay sinir aglarinda hata oranmni azaltarak modelin
dogrulugunu artirmak i¢in kullanilir. Bu siire¢ asagidaki adimlar1 icerir (Aladag, 2009:

66-68):

e Hata Oranin1 Bulma: Modelin tahmin ettigi c¢iktilar gercek degerlerle
karsilagtirilarak hata orami hesaplanir. Bu, modelin ne kadar iyi performans
gosterdigini anlamak i¢in kritik bir adimdir.

e Minimum Hata Kontrolii: Elde edilen hata orani, belirlenen kabul edilebilir
araligin i¢inde olup olmadigi ¢apraz dogrulama yontemiyle kontrol edilir. Eger
hata minimum degilse, asagidaki adimlar takip edilir.

e Agirliklar1 Gilincelleme: Hata kabul edilebilir smirlarin {izerindeyse, modelin
agirliklar1 ve bias degerleri giincellenir. Bu giincellemeler, hata oranini azaltacak
sekilde yapilir. Glincelleme sonrasi hata tekrar kontrol edilir ve hata azalana kadar
bu siire¢ tekrarlanir.

e Sinir Ag1 Modelinin Hazirlanmasi: Hata oranmi kabul edilebilir bir seviyeye
ulastiginda, sinir ag1 modeli tahminlerde bulunmak {izere kullanima hazir hale

gelir.

Geri yayilim, maliyet fonksiyonunun hesaplanmasinda ve modelin optimize
edilmesinde kritik bir rol oynar. Bu siire¢, genellikle gradient descent gibi bir

optimizasyon algoritmasi kullanilarak gerceklestirilir.

34



Algoritmanin Dezavantajlart:

e Yerel Minimum Sorunu: Gradient descent tabanli algoritmalar yerel
minimumlarda takilip kalabilir ve global minimuma ulasamayabilir. Bu, modelin
potansiyel olarak daha iyi sonuglar iiretebilecegi durumlarda smirli kalmasina
neden olur.

e Bagslangic Degerlerinin Etkisi: Algoritmanin baslangic parametreleri ve agirlik
degerleri, egitim performansin1 ve sonuclarin kalitesini onemli Olglide
etkileyebilir. Uygun olmayan baslangic degerleri, algoritmanin verimli

calismasini engelleyebilir.

Bu zayifliklar1 gidermek icin yapilan g¢aligmalar, 6zellikle yerel tuzaklardan
kacinmak amaciyla sezgisel algoritmalardan yararlanmayr Onermektedir. Bu tiir
gelistirmeler, modelin daha etkin bir sekilde egitilmesini ve daha yiiksek dogrulukta

tahminler yapabilmesini saglamaktadir (Aladag, 2009: 66-68).
2.7.6. Hiperparametreler

Yapay sinir aglar1 ve diger makine 6grenimi algoritmalar1 gibi gradient boosting,
rastgele ormanlar gibi modeller, basarili ¢alismalar icin ¢esitli hiperparametrelere ihtiyag
duyar. Bu hiperparametreler, model parametrelerinden farkli olarak, model egitimi
sirasinda otomatik olarak belirlenmez; bunun yerine, egitimden 6nce kullanici tarafindan
dikkatlice ayarlanmalidir. Bu ayarlar, modelin maksimum verimlilikte ¢alisabilmesi i¢in
optimize edilir (Eiben ve Smit, 2011: 49-54). Etkili bir hiperparametre ayarlama stratejisi
secmek, belirlenen hiperparametrelerin kapsami ve bu parametreler icin uygun
araliklarin, 6lgeklerin ve olas1 6nceki dagilimlarin tanimlanmasi gerektigi anlamina gelir.
Kullanicilar bu parametreleri ayarlarken, bazi hiperparametrelerin farkli senaryolarda
tutarli performans gosterdigi gozlemlenirse, bu parametreler i¢in varsayilan degerler
giivenle kullanilabilir. Yanlis hiperparametre ayarlari, modelin genel performansini
olumsuz etkileyebilir ve hatta modelin verimliligini diisiirebilir. Bu nedenle,
hiperparametre ayarlamasi, yapay sinir aglarinin ve diger ilgili makine O6grenimi

modellerinin basarisinda kritik bir rol oynamaktadir.
2.7.7. Filtre Boyutu

Evrigsimli sinir aglarinda kullanilan filtre boyutlari, modelin performansmi ve
hesaplama maliyetini dogrudan etkiler. Genel olarak, 3x3, 5x5 ve 7x7 boyutlarinda
filtreler kullanilmaktadir. Bu farkli boyutlardaki filtreler, katmanlardaki evrisim
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islemlerini gergeklestirirken farkli miktarda hesaplama kaynagi tiiketir (Bozkurt ve
Yaganoglu, 2021: 1-8). Kiiciik filtre boyutlar1, 6rnegin 3x3, genellikle daha hizli iglem
yapma avantajina sahiptir ¢linkii daha az parametre icerir. Bu boyuttaki filtreler, genelde
hesaplama acisindan daha verimli olup, biiylik filtre boyutlarina gore daha az islem
gerektirir. Ozellikle derin 6grenme modellerinde, 3x3 boyutundaki filtreler siklikla tercih
edilir ¢linkii azaltilmisg parametre sayisi ile hizli ve etkili bir sekilde 6zellik ¢ikarma
imkan1 sunmaktadir (Elmas, 2021: 74-88). Ote yandan, 5x5 ve 7x7 gibi daha biiyiik filtre
boyutlari, daha genis bir alandan bilgi toplayabilir, bu da modelin daha karmasik
ozellikleri algilamasina yardimci olabilir. Ancak bu avantaj, artan hesaplama maliyetiyle
dengelenmelidir. Biiyiik filtreler, daha fazla parametreye sahip olduklar1 i¢in daha ytiksek
hesaplama giicii gerektirir ve bu da modelin egitim siiresini uzatabilir. Ayrica, biiyiik
filtrelerin daha fazla alan kaplamasi, daha yiiksek doldurma (padding) ihtiyacma yol
acabilir, bu da ekstra hesaplama kaynaklarmin kullanilmasina sebep olur (Bozkurt ve

Yaganoglu, 2021: 1-8).
2.7.8. Dolgulama ve Adim Kayirma

Evrisimli sinir aglar1 i¢erisinde dolgulama (padding) ve adim kaydirma (stride)
gibi terimler, evrigim islemi sirasinda kullanilan 6nemli parametrelerdir. Bu parametreler,
evrisim katmanlarinin nasil ¢alistigini ve girdi verilerinin nasil islendigini belirler (Onan,
2020: 374-380). Dolgulama, evrisim islemi sirasinda girdi matrisinin etrafina ekstra
sifirlar (veya baska bir deger) eklenmesi iglemidir. Bu islem, girdi matrisinin boyutunu
korumak ve filtre tarafindan taranan ozelliklerin kenar bolgelerinde de tam olarak
algilanabilmesi i¢in yapilir. Dolgulama olmadan, evrisim islemi her adimda girdi
matrisinin boyutunu kiiciiltecektir, bu da 6zellikle derin aglarda problem yaratabilir

clinkii bilgi kaybina neden olmaktadir (Sahin ve Harman, 2024: 37-51).

Adim kaydirma, filtre veya g¢ekirdegin girdi iizerinde her bir evrisim islemi
arasinda kaydirilacak adim sayisini belirtir. Yani, filtre her seferinde birden fazla piksel
kaydirilarak uygulanir. Stride genellikle yatay (genislik) ve dikey (yiikseklik) olarak

belirlenir ve her iki yonde de uygulanabilir.
2.7.9. Havuzlama Katmam Uygulama

Havuzlama katmani (pooling layer), evrisimli sinir aglarinin yapisal
bilesenlerinden biridir ve genellikle evrisim katmanlarindan sonra yer alir. Havuzlama

katmanmin temel amaci, gelen 6znitelik haritasinin (feature map) boyutunu azaltmak ve
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boylece parametre sayisini ve hesaplama yiikiini diisiirmektir. Bu islem, ayn1 zamanda
modelin asirt uyuma (overfitting) karsi direncini artirr ve girdi igindeki kiiclik
degisikliklere kars1 duyarlili§in1 azaltarak modelin genellestirme kabiliyetini gii¢lendirir

(Elmas, 2021: 74-88). Havuzlama iglemi, genellikle iki popiiler yontemle gergeklestirilir:

e Maksimum Havuzlama (Max Pooling): Bu yontem, 6znitelik haritasmnin belirli bir
pencere boyutu i¢indeki maksimum degeri alir. Ornegin, 2x2’lik bir pencere
kullanildiginda, her penceredeki dort degerden en biiyiik olan1 sonraki katmana
aktarilir. Bu yaklasim, 6zellik haritasindaki en belirgin 6zniteliklerin korunmasini
saglar ve cogunlukla gorsel tanima gorevlerinde tercih edilir.

e Ortalama Havuzlama (Average Pooling): Bu yontemde, pencere icindeki
degerlerin ortalamasi alinir ve bu ortalama deger sonraki katmana iletilir.
Ortalama havuzlama, 6znitelik haritasindaki genel yapiyr daha yumusak bir
sekilde temsil etmeye yardimci olur ve giiriiltiilii veriler iizerinde daha stabil

sonuglar iiretebilir.

Havuzlama katmanimin uygulanmasi, modelin egitim silirecinde ve sonrasinda
cesitli avantajlar saglar. Ozellikle, modelin hesaplama maliyetini azaltarak daha hizli
egitim slireglerine olanak tanir. Ayrica, havuzlama katmani, modelin farkli dontistimlere
ve Olceklere kars1 daha dayanikli hale gelmesine katkida bulunur. Bu, modelin farkli
boyut ve perspektiflerdeki verilere kars1 duyarliligini azaltarak daha robust (saglam) bir
yap1 kazanmasini saglar (Onan, 2020: 374-380). Havuzlama katmani, evrigimli sinir
aglarinin performansini ve verimliligini artirmada kritik bir role sahiptir. Bu katman, agin
daha hizli ¢alismasini ve genis veri setleri Tlzerinde daha etkili Ogrenme

gerceklestirmesini miimkiin kilmaktadir
2.8. Cam Kusurlar ve Kusur Tespit Siirecleri
2.8.1. Cam Uretim Siireci ve Kalite Kontrol

Cam, ASTM (American Society for Testing Materials) tarafindan kristallenme
olmaksizin rijit kosullarda sogutulmus inorganik bir ergime {iriinii olarak
tanimlanmaktadir (Giinay ve Yilmaz, 2010). Bu tanim, camin amorf yapisinin ve kristal
bir yapiya sahip olmadiginmn altin ¢izmektedir. Cam, seramiklerde sir ve metallerde
emaye olarak bilinen yiizey kaplama malzemelerinin de temel bileseni olarak
kullanilmaktadir (Kilig, 1995: 3). Camin fiziksel 6zellikleri arasinda 15181 kirma, yansitma

ve emme kabiliyetleri 6ne ¢gikmaktadir. Bu 6zellikler, camin sanat ve tasarim alanlarinda
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genis bir kullanim alani bulmasini saglamaktadir. Ayrica, cam, oda sicakliginda asir1
sogumus bir s1v1 olarak nitelendirilmekte ve yeterli 1s1 verildiginde sivilardan farkli olarak
akmaya kars1 direng gostermektedir (Keser, 2010: 33-36). Isitildiginda, camin davranisi
1s1 iletken kristal malzemelerinkinden farkli olarak, belli 1s1 noktalarinda degil, belirli 1s1
araliklarinda yavas yavas degismektedir. Bu 1s1 araliklari, camin sicakken
sekillendirilmesine olanak tanimaktadir. Bu 6zellikler, camui teknik uygulamalarda ve
sanatsal faaliyetlerde tercih edilen bir malzeme haline getirmektedir (Akdemir ve Oztiirk:
170-173). Cam liretim siireci, hammadde se¢imi ve hazirlanmasindan baslayarak, eritme,
sekillendirme, sogutma ve son islem adimlarni igerir. Bu siireclerin her biri, nihai {iriiniin
kalitesini dogrudan etkiler ve bu nedenle titiz bir kalite kontrol mekanizmas1 gerektirir.
Cam tiretim siireci su sekildedir (Liang vd., 2019: 131-132; Biikiicii ve Oztiirk, 2020:
510-519);

Hammadde Secimi ve Hazirlanmasi: Cam iretiminde kullanilan temel
hammaddeler arasinda silika kumu, soda kiilii ve kirectas1 bulunur. Bu malzemelerin
saflig1 ve tane boyutu, camin optik ve mekanik 6zelliklerini belirler. Bu nedenle, her
hammadde i¢in kimyasal bilesim ve tane boyutu gibi kritik parametreler tanimlanmali ve
tedarik¢ilerden alinan malzemeler bu spesifikasyonlara uygunluk agisindan diizenli

olarak denetlenmelidir.

Eritme ve Sekillendirme: Hazirlanan hammadde karisimi, yiiksek sicakliklarda
eritilerek homojen bir cam kiitlesi elde edilir. Eritme siirecinde sicaklik kontrolii ve
karisimm homojenligi, camin kalitesini dogrudan etkiler. Eritilen cam, istenilen iiriin

tipine gore sekillendirilir; 6rnegin, diiz cam tiretiminde float yontemi kullanilir.

Sogutma ve Tavlama: S$ekillendirilen cam iirlinleri, kontrolli bir sekilde
sogutularak i¢c gerilimlerin minimize edilmesi saglanir. Bu asamada, sogutma hizinin
dogru ayarlanmasi, camm mukavemeti ve dayankliligi acisindan kritiktir. Ozellikle

temperlenmis cam iiretiminde, sogutma siireci camin mekanik 6zelliklerini belirler.

Kalite Kontrol: Cam tiretiminde kalite kontrol, {iretim siirecinin her agamasinda
uygulanmalidir. Hammadde girisinden baglayarak, iiretim siireci boyunca ve nihai iiriin
iizerinde cesitli testler ve kontroller gergeklestirilir. Gorsel muayene, boyutsal kontroller,
yizey kalitesi degerlendirmeleri ve mekanik dayaniklilik testleri, kalite kontrol

stireclerinin temel unsurlaridir. Gilinlimiizde, goriintii isleme ve makine 6grenimi
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teknikleri kullanilarak cam {riinlerindeki hatalarin otomatik tespiti ve analizi

yapilmaktadir.
2.8.2. Camda Goriilen Kusur Tiirleri

Cam iiretim siirecinde meydana gelen kusurlar, iiriiniin estetik, mekanik ve optik
ozelliklerini olumsuz etkileyerek kalite sorunlarina yol agar. Bu kusurlar, iiretim
asamalarindaki hatalar, hammadde safsizliklar1 veya isleme kosullarindaki kontrol
eksikliklerinden kaynaklanabilir. Kusurlarm tiirli ve boyutu, camm kullanim alanina ve

iiretim siirecine bagl olarak degisiklik gosterebilir (Liang vd., 2019: 131-132).

Yiizey Kusurlari: Yiizey kusurlari, camin dis ylizeyinde meydana gelen ¢izikler,
catlaklar, dalgalanmalar ve piiriizler olarak tanimlanir. Bu tiir kusurlar genellikle {iretim
stirecindeki mekanik islemler sirasinda veya {irliniin taginmasi esnasinda olusur. Ayrica,
camin kesimi ve islenmesi sirasinda meydana gelen hatalar da yiizey kusurlarina neden
olabilir. Yiizey kusurlari, camin gorsel estetigini ve dayanikliligini olumsuz etkileyerek

kullanim performansmi diisiiriir (Oztiirk, 2019: 22).

Optik Kusurlar: Optik kusurlar, camin 15181 iletme veya kirma 6zelliklerini bozan
hatalardir. Dalgalanmalar, renk farkliliklar1 ve bulaniklik, optik kusurlar arasinda yer alir.
Bu tiir kusurlarin olusumu genellikle eritme ve sogutma islemlerindeki diizensizliklerden
kaynaklanir. Camin optik safligin1 etkileyen bu kusurlar, 6zellikle yiiksek hassasiyet

gerektiren uygulamalarda sorun teskil etmektedir (Biikiicii ve Gorkem, 2020: 510-519).

Kabarciklar ve Bosluklar: Camin i¢inde olusan kabarciklar ve bosluklar, eritme
sirasinda hammadde karisiminda kalan gazlarin disar1 ¢ikamamasindan kaynaklanir. Bu
tiir kusurlar, camin mekanik dayanikliligini ve optik 6zelliklerini olumsuz etkiler.
Kabarciklarin dnlenmesi i¢in eritme sicakligmnin dogru ayarlanmasi ve hammaddelerin

saflik kontroliiniin titizlikle yapilmasi1 gerekmektedir (Kaya, 2016: 44-47).

Inkliizyonlar: Inkliizyonlar, cam icinde kalan istenmeyen kat1 pargaciklardir. Bu
pargaciklar, genellikle hammadde safsizliklar1 veya iiretim ekipmanlarinin asimmasmdan
kaynaklanir. Inkliizyonlar, camm goriiniimiinii bozmasimin yani sira mekanik zayifliklara
da yol agabilir. Bu nedenle, hammaddelerin uygun sekilde filtrelenmesi ve iiretim

stireclerinin diizenli kontrolii onemlidir (Kaya, 2016: 44-47).
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2.8.3. Geleneksel Kusur Tespit Yontemleri ve Simirhhiklar:

Cam tiretiminde kusur tespiti, kalite kontrol siirecinin en kritik asamalarindan
biridir. Geleneksel yontemler, genellikle insan goziine dayali gorsel denetim veya temel
fiziksel 6l¢iim cihazlarinin kullanimiyla gergeklestirilir. Bu yontemlerin gesitli avantajlari
olsa da bazi sinirlamalar1 bulunmaktadir. Geleneksel kusur tespit yontemlerinin en yaygin
olan1 gorsel denetimdir. Insan goziine dayali bu yontem, deneyimli operatorlerin cam
yiizeyindeki c¢izik, catlak ve kabarcik gibi kusurlari1 manuel olarak tespit etmesiyle
gerceklestirilir. Ancak bu yaklasim, insan goziiniin algi kapasitesine bagimli oldugu igin
smirhdir. Ozellikle yiiksek iiretim hizlarinda ve biiyiik hacimli iiriinlerde, kusurlarin
gbzden kagma ihtimali artmaktadir (Kaya, 2016: 45). Ayrica, insan yorulmasi nedeniyle
denetim performans1 zamanla diisebilir (Kilig, 1995: 72). Geleneksel fiziksel 6l¢ciim
cihazlari, camin kalinlik, diizlemsellik ve boyutsal 6zelliklerini kontrol etmek icin
kullanilmaktadir. Bu yontemler, 6zellikle diiz cam {iretiminde yaygindir. Ancak, bu
teknikler yalnizca belirli fiziksel Ozellikleri Olcebilir ve yilizeydeki mikroskobik
kusurlarin tespitinde yetersiz kalr (Keser, 2010: 58). Ayrica, Ol¢clim cihazlarmin
ayarlarinin hassas olmamasi, yanlis tespitlere neden olabilir (Kaya, 2016: 47). Geleneksel
yontemler, camin isleme sirasinda meydana gelen dalgalanma, kabarcik ve inkliizyon gibi
kusurlar1 tespit etmekte sinirli kalmaktadir. Bu tiir kusurlarin tespiti i¢in daha karmasik
analiz yontemlerine ihtiyac duyulmaktadir. Ozellikle yiiksek hassasiyet gerektiren
sanatsal cam iiretiminde, bu yontemlerin yetersiz kaldig1 belirtilmistir (Oztiirk, 2019: 89).
Geleneksel yontemler, sinirli teknolojik altyapiya sahiptir ve otomasyonun diisiik oldugu
durumlarda insan faktoriine baglhidir. Bu, hata tespiti siirecinde dogruluk oranmi diistirtir.
Ozellikle, cam yiizeyindeki mikroskobik catlaklarm ve optik kusurlarin tespit edilmesi
neredeyse imkansizdir (Akdemir ve Oztiirk, 2015: 171). Geleneksel kusur tespit
yontemleri, diisiik maliyetli ve kolay uygulanabilir olmalarina ragmen, yiliksek hata
oranlari, insan faktdriine bagimlilik ve teknolojik sinirlamalar nedeniyle modern tiretim
stirecleri i¢in yetersiz kalmaktadir. Bu nedenle, cam iiretiminde kalite kontrol siirecinin
iyilestirilmesi i¢in daha gelismis ve otomatiklestirilmis yOntemlerin kullanilmasi
gereklidir. Ornegin, yapay zekd ve derin 6grenme tabanli sistemlerin bu alandaki
potansiyeli iizerine yapilan c¢aligmalar umut vaat etmektedir (Liang vd., 2019: 132;

Biikiicii ve Gorkem, 2020: 514).
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3. MATERYAL VE YONTEM

Bu tez calismasinda, cam kusurlarinin tespiti amactyla Roboflow platformu
lizerinden 6zel olarak olusturulan veri seti, YOLOvVS, YOLOvV8 ve YOLO11 modelleri
kullanilarak egitilmistir. Model egitimi ve degerlendirme siiregleri Google Colab
ortaminda gergeklestirilmis olup, kullanilan kodlar bu platform iizerinde yazilmistir.
Egitim siirecinde, goriintiilerin analiz edilerek veri setinin temizlenmesi saglanmais, diistik
kaliteli ve hatali etiketlenmis goriintiiler ayiklanmistir. Modelin daha 1yi genelleme
yapabilmesi ve farkli senaryolara uyum saglayabilmesi i¢in veri artirma (data
augmentation) teknikleri uygulanmig, bu sayede veri setindeki goriintii cesitliligi
artirilarak modelin daha genis kapsamli 6grenme saglamasi hedeflenmistir. Veri seti,

egitim siireci i¢in li¢ ana gruba ayrilmistir:

e Egitim kiimesi: 4065 goriintii
e Dogrulama kiimesi: 463 goriintii

e Test kiimesi: 447 goriintii

Egitim siirecinin ilk agamasi, gorintiilerin toplanarak Roboflow platformunda
etiketlenmesi olmustur. Etiketleme islemi tamamlandiktan sonra, elde edilen veri seti
YOLO modelleri i¢in uygun formatlarda disa aktarilmis (export edilmis) ve veri seti kodu
olusturulmustur. Egitim siirecinin yiiriitillecegi Google Colab ortaminda, Ultralytics
kiitliphanesi import edilerek gerekli bagimliliklarin kurulumu gergeklestirilmistir. YOLO
modellerinin egitimi i¢in uygun ortam saglanarak Roboflow iizerinden olusturulan veri
seti ice aktarilmis (import edilmis) ve isleme hazir hale getirilmistir. Egitim siirecinde,
YOLOvVS5, YOLOv8 ve YOLO11 modelleri kullanilarak 100 epoch boyunca egitim
gerceklestirilmistir. Modelin her bir epoch sonunda elde ettigi kayip (loss) degerleri,
ortalama ortalama hassasiyet (mAP), duyarlilik (recall) ve kesinlik (precision) gibi
metrikler hesaplanarak model performans: degerlendirilmistir. Egitim siirecinde,
modellerin yakinsama hizlari, dogruluklar1 ve performans kiyaslamalar1 analiz edilmistir.
Bu siire¢ sonunda elde edilen sonuglar, her bir modelin cam kusurlarinin tespiti
konusundaki basarimini karsilagtirmak amaciyla detayli olarak incelenmis ve analiz
edilmistir. Egitim silirecinden elde edilen veriler, modellerin hiz, dogruluk ve genelleme
kapasitesi gibi yonlerden degerlendirilmesine olanak saglamigs ve cam ylizeylerindeki

kusurlarin tespitinde en uygun modelin belirlenmesini saglamistur.
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3.1 Derin Ogrenme Modeli Secilmesi ve Kullanim

Bu calismada YOLOvS, YOLOv8 ve YOLOI1 modellerini tercih etmemizin
temel nedenleri sunlardir: YOLOvVS, YOLO ailesinin en dengeli ve yaygin kullanilan
stirimlerinden biridir. Hafif yapis1 sayesinde diisiik donanim gereksinimi ile hizli
calisabilmesi, ayn1 zamanda tatmin edici dogruluk sunmasi nedeniyle tercih edilmistir.
YOLOv4’e kiyasla daha optimize edilmis bir yap1 sunar ve daha genis bir topluluk
destegine sahiptir. YOLOvVS, YOLO ailesinin en giincel ve performans odakh
stirimlerinden biridir. Yeni nesil mimarisi, gelismis veri artirma teknikleri ve daha 1iyi
nesne tespiti i¢in optimize edilmis katmanlar1 sayesinde hem hiz hem de dogruluk
acisindan 6nemli iyilestirmeler sunmaktadir. YOLOVS5 e kiyasla daha 1yi genel dogruluk
sagladig1 i¢in c¢alismada yer almistr. YOLOI11, YOLO serisinin en son c¢ikan
versiyonlarmdan biri olup, modern mimarisi ve gelismis derin 6grenme teknikleri ile en
yliksek dogruluk oranlarini hedeflemektedir. YOLOv8’e kiyasla daha karmasik
sahnelerde ve kiiciik nesneleri tespit etmede daha basarili olmas1 nedeniyle ¢caligmaya

dahil edilmistir.

Diger YOLO modellerini segmeme nedenlerimiz YOLOvI, YOLOv2, YOLOvV3
ve YOLOV4 eski nesil modeller olup, giincel versiyonlara kiyasla daha diisiik dogruluk
ve verimsiz mimariye sahip olmasidir. YOLOv6 ve YOLOV7, bazi optimizasyon
avantajlar1 sunsa da, YOLOv8 ve YOLOIIl’in sundugu gelismis dogruluk ve hiz
kombinasyonuna sahip degildir. YOLOV9 ve YOLOVI1O0, arastirma asamasinda heniiz
yaygm kullanimda olmadigindan veya yeterli benchmark testleri bulunmadigindan
calismaya dahil edilmemistir. Bu nedenlerle, stabilite (YOLOVS), performans (YOLOVS)
ve en giincel yenilikleri igeren (YOLO11) modeller tez ¢alismam i¢in en uygun se¢imler

olmustur.
3.2 Roboflow Platformunda Veri Seti Hazirlama Siireci

Cam kusurlarinin tespitinde kullanilacak veri seti i¢in Oncelikle goriintiilerin
toplamak i¢in caligmalar yapilmistir. Bu siirecte; gergek iiretim hatalarimdan alinan
goriintiiler, simiile edilmis veya yapay olarak olusturulmus kusurlu cam gorselleri, farkli
acilardan ve 151k kosullarindan ¢ekilmis cesitli cam yiizeyleri kullanilmistir. Toplanan
goriintiiler, modelin daha iyi 68renmesini saglamak i¢in giiriiltii giderme, kontrast
ayarlama ve Olgeklendirme gibi on isleme adimlarindan gegirilmistir. Roboflow,

bilgisayarli gorii projelerinde veri seti yonetimini ve etiketlemeyi kolaylastiran bir
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platformdur. Veri seti hazirlama siirecinde su adimlar takip edilmistir: Roboflow hesabina
girig yapild1 ve yeni bir proje olusturuldu. Toplanan goriintiiler sisteme yiiklendi ve
¢Oziiniirlik ayarlamalar1 yapildi. Veri seti i¢in belirlenen etiketleme formati olan YOLO
secildi. Cam kusurlar1 “kirik”, “catlak”™, “¢izik” gibi smniflara ayrilarak etiketleme siireci
baslatildi. Cam kusurlarmin dogru tespit edilebilmesi i¢in goriintiiler manuel olarak
etiketlenmistir. Roboflow’un otomatik etiketleme ve artirma 6zellikleri kullanilarak veri
zenginlestirilmistir. Etiketleme sonrasi etiketlerin dogrulugu gézden gegirilmis ve hatali

olanlar diizeltilmistir.
3.1.2 Veri Artirma (Augmentation) Islemleri
3.1.2.1. Dondiirme (Rotation)

Dondiirme islemi, goriintiiniin belirli bir agiyla ¢evrilerek yeniden diizenlenmesi
islemidir. Bu teknik, modelin nesneleri farkli agilardan taniyabilmesini saglamak
amactyla uygulanir. Ornegin, bir kusur belirli bir konumda yer aldiginda, dondiirme
islemi ile bu kusurun farkli yonlere bakmasi saglanarak modelin her agida dogru tahmin
yapabilmesi amaglanir. Bu ¢alismada dondiirme islemi rastgele agilarla gerceklestirilmis
ve her goriintii farkl agilarda dondiiriilerek veri setine eklenmistir. Veri setinde yer alan

goriintiiye yapilan Dondiirme(Rotation) islemi Sekil 3.1°de gosterilmistir.

(a) (b)

Sekil 3. 1. Dondiirme Islemi

3.1.2.2. Parlaklik ve Kontrast Degisimi (Brightness & Contrast Adjustment)

Goriintiiler farkli aydinlatma kosullarinda elde edilebileceginden, modelin
degisen 1siklandirma seviyelerine kars1 dayanikli olmasi 6nemlidir. Parlaklik ve kontrast

degisikligi, goriintiiniin aydinlik seviyesini ve renk tonlarin1 degistirmek i¢in kullanilir.
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Parlaklik artirilarak veya azaltilarak farkli 1sik kosullar1 simiile edilirken, kontrast
degisimi sayesinde nesnelerin daha belirgin veya daha yumusak goriinmesi saglanabilir.
Bu yontem, modelin gercek diinya kosullarinda daha iyi performans gostermesine
yardimct olur. Veri setinde yer alan goriintiiye yapilan Parlaklik ve Kontrast Degisimi

islemi Sekil 3.2°de gosterilmistir.
-~
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Sekil 3. 2. Parlaklik ve Kontrast Degisimi Islemi

3.1.2.3. Kirpma (Crop)

Kirpma islemi, goriintiiniin belirli bir bolgesinin kesilerek geri kalan kismin
disarida birakilmasidir. Bu yontem, modelin nesneyi tam boyutta degil, kismi bir sekilde
de taniyabilmesini saglamak icin uygulanir. Ornegin, bir kusur belirli bir konumda
bulunuyorsa, kirpma islemi ile gdriintiiniin bir kismi kesilip modelin daha kiiciik detaylara
odaklanmasi saglanabilir. Bu siirecte kirpilan goriintiilerin boyutu korunarak modelin veri
kayb1 yasamamas1 saglanmistir. Veri setinde yer alan goriintiiye yapilan Kirpma islemi

Sekil 3.3’de gosterilmistir.

(a) (b)
Sekil 3. 3. Kirpma Islemi
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3.1.2.4. Yatay Cevirme (Horizontal Flip)

Yatay cevirme iglemi, goriintliniin sag ve sol taraflarmin yer degistirmesiyle elde
edilir. Bu yontem, Ozellikle yon bagimsiz nesneler veya kusurlar i¢in kullanilarak
modelin her iki yonde de tamima yetenegini gelistirmeyi amaglar. Ornegin, bir cam
iizerindeki catlak sag tarafta bulunuyorsa, yatay ¢evirme islemiyle ayni ¢atlak sol tarafa
yerlestirilerek modelin her iki durumu da 6grenmesi saglanabilir. Bu islem, 6zellikle
simetrik olmayan nesnelerin taninmasinda 6nemlidir. Veri setinde yer alan goriintiiye

yapilan Yatay Cevirme islemi Sekil 3.4’de gosterilmistir.

(a) (b)

Sekil 3. 4. Yatay Cevirme Islemi

Bu calismada, cam yiizey kusurlarini tespit etmek amaciyla olusturulan veri setine
dort farkli veri artrma yontemi uygulanmistir. Dondiirme, parlaklik-kontrast degisikligi,
kirpma ve yatay ¢evirme teknikleri, veri setinin ¢esitliligini artirarak modelin daha dogru
tahminler yapmasina olanak tanimistir. Bu yontemler sayesinde modelin, gercek diinya
kosullarinda farkli agilar, 151k kosullar1 ve yonlerde bulunan kusurlar1 daha iyi 6grenmesi

ve tespit etmesi saglanmistir.

Bu islemler, Roboflow’un dahili veri artirma secenekleri ile uygulanarak veri seti
daha ¢esitli hale getirilmistir. Egitim siirecinde modelin genelleme yetenegini artrmak
icin veri seti su sekilde ayrilmistir: Egitim Seti %70, dogrulama Seti %20, Test Seti %10.
Roboflow, bu bolme islemini otomatik olarak gergeklestirme imkani sundugundan,
optimum dagilim saglanarak modelin asir1 6grenmesini (overfitting) onlemeye yonelik
ayarlamalar yapilmustir. Veri seti hazirlandiktan sonra, YOLOvS, YOLOv8 ve YOLO11
modelleri ile egitim yapilabilmesi i¢in uygun formatta disa aktarildi. YOLO formati
kullanilarak veriler indirildi. Modelin egitiminde kullanilacak Python ortamina entegre

edildi. Model egitimi i¢in gerekli kodlar yazilarak veri seti egitim siirecine dahil edildi.
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3.1.3 Roboflow Platformunun Kullanilmasinin Sonucu ve Avantajlar

Roboflow’un sundugu hizl etiketleme, veri artirma, veri seti yonetimi ve format
doniistiirme 6zellikleri sayesinde, veri hazirlama siireci oldukga verimli hale getirilmistir.
Daha kaliteli ve dengeli bir veri seti olusturularak modelin performansi artirilmis, Hata
oranlar1 diisiiriilerek modelin genelleme kapasitesi iyilestirilmistir. Bu siire¢ sayesinde
YOLO modellerinin egitimine uygun, gii¢lii ve dengeli bir veri seti olusturulmus ve cam

kusurlarinin tespiti i¢in optimize edilmis bir derin 6grenme modeli gelistirilmistir.
3.3 Tez Cahismamizda Takip Edilen Egitim Siireci Basamaklari

Bilgisayarli gorii ve yapay zeka ile cam kusurlarmin tespit etme siirecinde

izledigimiz adimlar Sekil 3.5’de gosterilmistir.

_GERI )
DEGERLEME BILDIRIM

Sekil 3. 5. Tez Calismasinda Takip Edilen Egitim Siireci Basamaklar1

Bu calismada oOncelikle coziilmesi gereken problem tanimlanmistir. Cam
yiizeylerindeki kusurlarin tespiti amaciyla, farkli tiirde camlardan elde edilen goriintiiler
kullanilarak kapsamli bir veri seti olusturulmustur. Veri setinde ¢esitliligi artrmak adina
ara¢ cami, pencere cami, ayna gibi farkli cam tiirlerinden alinan goriintiiler kullanilmistir.
Toplanan veriler, veri on isleme asamasidan gecirilerek temizlenmis, bozuk ve eksik
veriler veri tabanindan ¢ikarilmistir. Ardindan, en uygun modelin belirlenmesi i¢in ¢esitli
derin 6grenme yontemleri iizerinde degerlendirmeler yapilmis ve bu siire¢ sonucunda
YOLO algoritmasiin kullanilmasina karar verilmistir. Model se¢iminden sonra, veri seti
ile model egitilmis ve degerlendirme siirecine gegilmistir. Egitim siirecinde farkli epoch
(iterasyon) sayilar1 ve veri seti genislikleri kullanilarak modelin performansi optimize
edilmistir. Baslangigta 700 goriintii ve 50 epoch ile yapilan egitim siireci, elde edilen
sonuglar dogrultusunda giincellenmis; veri seti 1000 goriintii ve 75 epoch, son olarak ise
1303 goriintii ve 100 epoch olacak sekilde genisletilmistir. Son asamada, gelistirilen
model, mevcut sistemlere entegre edilebilecek hale getirilerek dagitim siireci

tamamlanmistir. Modelin entegrasyonu ile cam tiretim siireclerinde ger¢ek zamanli kusur
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tespiti yapilabilmesi hedeflenmistir. Veri setimizde kullandigimiz goriintii sayilar1 ve

kategorileri Cizelge 3.1°de verilmistir.

Cizelge 3. 1. Projede Kullanilan Veri Setinde Sinif Bazli Etiketleme Sayis1

Tespit islemi yapilacak Cam Kusurlari Kink  Catlak Cizik Saglam
Kullanilan Goriintii Sayisi 4120 4163 615 3055

Egitim veri setimizde 1960 kimrik , 1767 catlak, 1248 c¢izik cam Ornegi
kullanilmistir. Tablo 3.1°de goriilen veriler bir ¢ok farkli cam 6rnegi tiiriine yer verilerek
olusturulmustur. Ornegin pencere,ara¢ cami, ¢erceve vb. farkl tiirklerden Ornekler

alinmustir.
3.4 YOLO Performans Metrikleri

YOLO (You Only Look Once), gercek zamanli nesne tespiti konusunda yiiksek
basar1 gosteren yaygin bir derin 6grenme modelidir. Modelin basarimini analiz etmek,
tyilestirmek ve diger modellerle kiyaslamak i¢in ¢esitli performans 6lgiitleri kullanilir.
Bunlar arasinda Dogruluk (Accuracy), Hassasiyet (Precision), Duyarlilik (Recall), F1
Skoru ve mAP50 gibi metrikler kritik bir rol oynar.

3.4.1 Dogruluk(Accuracy)

Dogruluk, bir modelin smiflandirma dogrulugunu 6lgen temel metriklerden
biridir. Modelin dogru tahmin ettigi 6rneklerin, toplam 6rnek sayisina oranini ifade eder.
YOLO gibi nesne tespit algoritmalarinda modelin genel performansmi degerlendirmek
icin yaygin olarak kullanilir ancak, dogruluk tek basina modelin basarisini tam olarak
yansitmayabilir. Ozellikle sinif dengesizligi olan veri kiimelerinde yaniltic1 sonuglar
verebilir. Ornegin, bir modelin dogruluk oran1 %96 olabilir, ancak diisiik 6rnek sayismna
sahip belirli siniflarda basarisiz olabilir. Bu nedenle, dogruluk metrigi tek basina yeterli

goriilmemeli, hassasiyet ve duyarlilik gibi ek dlgiitlerle desteklenmelidir.

Dogruluk, asagidaki matematiksel formiil ile hesaplanir:

TP+TN
TP+TN+FP+FN

Dogruluk = 3.1)
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3.4.2 Hassasiyet (Precision)

Hassasiyet, modelin pozitif olarak smiflandirdigi 6rnekler arasinda gergekten
dogru olanlarin oranimi ifade eder. Bir baska deyisle, modelin yanlis pozitif tahminleri ne
kadar diisiik seviyede tuttugunu gosterir. Yiiksek hassasiyet degeri, modelin yanlis pozitif
tahminleri en aza indirerek yalnizca gergek pozitif Ornekleri tespit etmede basarili
oldugunu gosterir. Ozellikle yanlis pozitiflerin maliyetli oldugu uygulamalarda (&rnegin,
tibbi teshis veya gilivenlik sistemleri) hassasiyet metrigi kritik bir degerlendirme

olciittidiir.
Hassasiyet, asagidaki matematiksel formiil ile hesaplanmaktadir:

TP

H [ =
assasiyet TP L FP

(3.2)

3.4.3 Duyarhlhik (Recall)

Duyarlilik, modelin ger¢ek pozitif 6rnekler arasindan dogru tahmin ettigi
pozitiflerin oranim ifade eder. Bir baska deyisle, modelin pozitif smifa ait verileri
atlamadan tespit etme basarisimi Olcer. Yiiksek duyarlilik degeri, modelin gergek pozitif
ornekleri eksiksiz bir sekilde tamimlama yeteneginin giiclii oldugunu gosterir. Ozellikle,
yanlis negatiflerin kritik oldugu uygulamalarda (6rnegin, hastalik teshisi veya hata tespiti
gibi) duyarlilik metrigi bliyiik onem tasir. Modelin pozitif sinifa ait 6rnekleri kagirmamasi

gerektigi durumlarda, duyarhilik yiiksek olmalidir.

Duyarlilik metrigi asagidaki matematiksel formiil ile hesaplanmaktadir:

TP

Duyarlilik = TP FN

(3.3)

3.4.4 F1 Skoru

F1 skoru, hassasiyet (Precision) ve duyarliligin (Recall) harmonik ortalamasmni
ifade eden bir performans olgiitiidiir. Bu metrik, iki deger arasinda dengeli bir
degerlendirme saglayarak modelin genel bagarimini 6l¢gmede 6nemli bir rol oynar.
Yiiksek bir F1 skoru, modelin hem yanlis pozitifleri hem de yanlis negatifleri minimum
seviyeye indirerek dogru tahminler yapma konusunda basarili oldugunu gosterir. F1
skoru, Ozellikle smif dengesizligi bulunan veri kiimelerinde model performansini
degerlendirirken tek basmma dogruluk (Accuracy) metriginden daha giivenilir bir dl¢lim
sunar. Deger aralig1 O ile 1 arasinda olup, 1 en yliksek basariyr ifade eder. F1 skoru

asagidaki matematiksel formiil ile hesaplanmaktadir:
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Fle2x Precision X Recall 3.4
N Precision + Recall (34)

3.4.5 mAPS0

mAP50, YOLO modelinin nesne tespiti performansint degerlendirmek igin
kullanilan temel metriklerden biridir. Bu 6lgiit, farkli siniflar i¢in olusturulan hassasiyet-
duyarlilik (Precision-Recall) egrilerinin altinda kalan alani hesaplayarak modelin
dogrulugunu analiz eder. %50 IoU (Intersection over Union) esik degeri, bir nesnenin
dogru tespit edilmis kabul edilmesi i¢in modelin tahmin ettigi sinirlayict kutu (bounding
box) ile gercek sinir kutusu arasindaki Ortlisme oranmin en az %50 olmas1 gerektigini
belirtir. Yiiksek bir mAP50 degeri, modelin nesneleri basarili bir sekilde tanimlayip
smiflandirma yeteneginin yiiksek oldugunu gosterir. Bu metrik, modelin genel
hassasiyetini (precision) ve kapsayiciligini (recall) dengeleyerek, YOLO tabanl

sistemlerin performans analizinde 6nemli bir degerlendirme 6lgiitii olarak kullanilir.
3.5 Géoriintii Isleme

Goriintii isleme, sinyal islemeden farkl bir siire¢ olarak, verilerin yakalanmasi,
Olciilmesi ve degerlendirilmesi sonrasinda baska bir cihazda okunabilir bir formata
dontistiiriilmesi ya da elektronik ortamlar arasinda aktarilmasi amaciyla gergeklestirilen
bir uygulamadir. Goriintii islemenin temel amaci, mevcut goriintiilerin islenmesi, yani
kayitli resimlerin veya grafiklerin doniistiiriilmesi, degistirilmesi, optimize edilmesi ya da
tyilestirilmesidir.

3.6 Ozellik Cikarim

Ozellik ¢ikarimi (feature extraction), bilyiik ve karmasik veri setlerinden anlaml
ve Ozet bilgilerin elde edilmesi siirecidir. Bu siireg, ham veriyi, makine &grenimi
algoritmalariin anlayip isleyebilecegi bir formata doniistiirmek amaciyla gerceklestirilir.
Ozellik ¢ikarmmi, modelin performansini artirmak, hesaplama maliyetini diisiirmek ve
O0grenme silirecini kolaylastrmak i¢in 6nemli bir adimdir (Jolliffe & Cadima, 2016).
Ozellik gikarimu sirasinda genellikle, verideki enformasyon kaybini en aza indirerek, asil
yapiy1 temsil eden daha az sayida 6zellik segilir veya tiiretilir. Ornegin, goriintii isleme
alaninda kenar algilama veya renk histogramlar1 ¢ikarimi yaygin yontemlerdendir.
Benzer sekilde, metin analitiginde kelime torbasi (bag-of-words) veya TF-IDF yontemleri
kullanilarak ham metinden anlamli dzellikler elde edilir. Ozellik ¢ikarimi, dzellikle boyut

azaltma teknikleriyle yakindan iliskilidir. Temel bilesen analizi (PCA) ve dogrusal
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ayrrma analizi (LDA), 6zellik ¢ikariminda sik kullanilan yontemlerden bazilaridir. Bu
yontemler, verideki temel desenleri belirlemek ve gereksiz ozellikleri eleyerek daha az

karmagsik bir veri temsili olusturmak i¢in kullanilir (Bishop, 2006).
3.7. Derin Ogrenme Modelleri
3.7.1. YOLO

YOLO Modeli, 'You Only Look Once' kisaltmasiyla bilinen, ger¢ek zamanli
nesne algilama konusunda 6ne ¢ikan bir derin 6grenme modelidir. Bu model, tek bir
gecitte ag1 ayn1 anda nesneleri siniflandirma ve konumlandirma yetenegine sahiptir, bu
da onu diger nesne algilama modellerinden ayiran énemli bir 6zelliktir. YOLO Modeli,
bilgisayarli gorii ve otonom siiriis sistemleri gibi birgok farkli alanda kullanilabilmesiyle
dikkat ceker. YOLO Modelinin tanimi, tek bir islem adiminda nesne algilama ve
smiflandirma yetenegi sayesinde gercek zamanli uygulamalarda kullanilabilmesidir. Bu
ozelligi, hizli ve etkili nesne tanima i¢in olduk¢a onemlidir. Ayrica, YOLO Modelinin
Oonemi, diger nesne algilama modellerine kiyasla daha hizli ¢alisabilmesi ve farkli
uygulama alanlarinda kullanilabilecek esneklige sahip olmasidir. Sekil 3.6’da YOLO

mimarisinin boliimleri gosterilmistir.

Girdi Resmi Omurga

O e O

Oznitelik Oznitelik Tahminleme
Cikarimi Birlestirme,Secme

Sekil 3. 6. YOLO Mimarisinin Boliimleri

YOLO mimarileri 3 ana boliimden olugmaktadir. Bunlar; omurga, boyun ve bas

boliimleridir.  Omurga bdliimiinde resimler girdi olarak verilir ve resimlerin
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Ozniteliklerinin ¢ikarilmasi islemleri gerceklestirilir. Boyun boliimiinde ise omurga
boliimiinde ¢ikarilan 6zniteliklerin birlestirme ve se¢ilme islemleri gergeklestirilir. Son
olarak bas bdliimiinde ise tahminleme islemi yapilir. YOLO Tarihsel Gelisim Cizelgesi

boliimleri Sekil 3.7°de gosterilmistir.

2015 2016 2018 2020 2022 2023 2024

: ;

YOLO-v9
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Sekil 3. 7. YOLO Tarihsel Gelisim Cizelgesi

YOLO mimarisi, ilk olarak Joseph Redmon tarafindan gelistirilmis olup, nesne
tespiti alaninda hiz ve dogrulugu optimize eden yenilik¢i bir yaklasim sunmustur. ilk
versiyon olan YOLOV1, temel nesne tespiti mekanizmasini tanitmis ve tek gecisli (single
pass) analiz yontemi ile geleneksel bolgesel Oneri tabanli (R-CNN gibi) yontemlere
kiyasla 6nemli bir hiz avantaji saglamistir. YOLOvV2 (Darknet-19) siiriimii, daha genis bir
nesne sinift destegi sunarak dogruluk ve hiz agisindan 1iyilestirilmistir. Ardindan
gelistirilen YOLOV3, ¢ift katmanlt CNN yapisiyla daha hassas tahminler yapabilen ve
yiiksek ¢oziintirliiklii goriintiilerde daha basarili sonuglar elde eden bir versiyon olarak
one ¢ikmistir. YOLOv4, model performansini daha da artirarak gesitli optimizasyonlar
icermis ve endiistriyel kullanima yonelik gelistirilmistir. YOLOVS, uluslararasi topluluk
tarafindan yaygin olarak benimsenmis, kullanic1 dostu yapis1 ve esnekligi sayesinde genis
bir uygulama alan1 bulmustur. Son siirtimlerden YOLOvV7 ve YOLOVS, hiz ve dogruluk
arasindaki dengeyi daha da iyilestirerek ger¢ek zamanli uygulamalar i¢in en verimli
modeller arasinda yer almistir. Her yeni siirlim, modelin dogruluk oranlarini artirirken
hesaplama yiikiinii optimize etmeye yonelik ¢esitli gelistirmeler icermis, bdylece goriintii
isleme, nesne tespiti ve otonom sistemler gibi bircok alanda kullanimini

yaygmlastirmistir. (Redmon et al., 2016)
3.7.2. YOLO'nun Temel Ozellikleri ve Avantajlari

YOLO’nun en biiyiik avantajlarindan biri, nesne tespit siirecini tek bir ag
gecisinde gergeklestirmesidir. Geleneksel yontemlerde nesne tespiti genellikle 6nce aday
bolgelerin  belirlenmesi ve ardindan bu bolgelerde smiflandirma yapilmasiyla

gerceklestirilirken, YOLO tiim goriintliiyli ayn1 anda degerlendirerek 6nemli bir hiz
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avantaji saglamaktadir. Bu sayede ger¢ek zamanli nesne tespiti yapilabilir ve video
akisglar1 iizerinde dahi yiiksek verimlilikle calisabilir. YOLO, ayni anda birden fazla
nesneyi tespit edebilme 6zelligine sahiptir. Model, bir goriintiiyii belirli bir grid (1zgara)
yapisina boler ve her bir grid hiicresine, belirlenen nesneleri algilamaktan sorumlu olacak
sekilde tahminleme yapar. Bu yontem, ayni anda farkli siniflara ait birden fazla nesnenin
tek bir goriintii i¢inde yiiksek dogrulukla belirlenmesini saglar. Ornegin, bir sahnede hem
insanlar1 hem araglar1 hem de hayvanlari tespit edebilir. YOLO, goriintii iizerinde grid
tabanli bir yaklagim kullanarak, modelin parametrelerini daha verimli hale getirir ve
egitim siirecinde hesaplama maliyetlerini diisiiriir. Her grid hiicresi, belirli bir nesnenin
var olup olmadigini tahmin eder, sinirlayici kutu ve giiven skoru iiretir. Bu yontem,
modelin hafif ve hizli ¢alismasini saglayarak biiyiik veri setleri iizerinde daha etkili
ogrenme siire¢leri sunar. YOLO, nesne tespiti siirecinde geleneksel bolgesel oneri tabanli
yaklagimlardan (6rnegin, R-CNN ve Fast R-CNN) farkl olarak goriintiiyii tek seferde
analiz eder. Bu sayede model, nesne tespitini hizlandirirken hesaplama kaynaklarini da
daha verimli kullanir. R-CNN gibi geleneksel yontemler once goriintiide olast nesne
bolgelerini belirleyip ardindan her bdlgeyi tek tek isledigi icin daha yavasken, YOLO
dogrudan tiim goriintiiyl isleyerek tek adimda nesne tespiti yapar. YOLO, tespit edilen
nesneler icin bounding box (sinirlayict kutu) iiretir ve her kutu icin giiven skoru
(confidence score) hesaplar. Bu giiven skoru, belirlenen nesnenin ne kadar dogru tespit
edildigini gosterir. Bu sayede model, yanlis pozitifleri azaltabilir ve yalnizca giivenilir
tahminleri degerlendirmeye alabilir. YOLO mimarisi, hiz ve dogruluk arasinda optimum
bir denge sunar. Hem yiiksek hizli ¢ikarim (inference) yapabilmesi hem de biiyiik veri
setlerinde tatmin edici bir dogruluk elde edebilmesi, onu bir¢cok ger¢ek diinya uygulamasi
icin uygun hale getirir. Ancak, modelin kiiciik nesneleri tespit etme konusunda bazi
smirlamalar1 bulunmaktadir. Kiigiik nesneler, grid hiicrelerinin genis bir alan1 kapsamasi
nedeniyle zaman zaman diisiik dogrulukla tespit edilebilir. Nesne tanima, goriintii isleme
ve bilgisayarla gorme uygulamalarinda yaygin olarak kullanilan bir tekniktir ve otomatik
etiketleme ile video anlamsal analiz siireglerinde, anlik nesne tespiti ve hareket analizi
yapmak i¢in kullanilir. YOLO, siiriiclisiiz araglar ve robotik sistemler i¢in ¢evresindeki
nesneleri tanima yetenegi sunarak otonom araglarm giivenligini artirirken, kamera tabanli
giivenlik sistemlerinde de potansiyel tehditlerin tespitinde etkili bir rol oynayabilir.

(Redmon et al., 2016).
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3.7.3. YOLOVS

YOLOVS, 2020 yilinda Ultralytics tarafindan gelistirilen ve GitHub {izerinden
acik kaynak olarak yayimlanan bir nesne tespiti modelidir (Jocher et al., 2020). Onceki
YOLO siiriimlerine kiyasla, PyTorch tabanli bir yap1 kullanarak esnek ve kolay
uygulanabilir bir model sunmaktadir. YOLOvVS, CSPDarknet53 omurgasi lizerine insa
edilmistir ve PANet ile 6zelliklerin daha etkin sekilde birlestirilmesini saglamaktadir.

Modelin temel bilesenleri sunlardir:
o Backbone (Omurga): Goriintiideki 6nemli 6zellikleri ¢ikarir.

e Neck (Boyun): PANet tabanli olup, farkli Olgeklerde Ozellik haritalarini

birlestirerek kiiciik nesnelerin tespitinde iyilestirmeler saglar.

e Head (Bashk): YOLO v3’ten miras alinan bolgesel dnerme mekanizmasiyla

nesne smiflandirma ve konum tahmini islemlerini gerceklestirir.

YOLOvS5’in avantajlar1  diisiik donanim gereksinimi sayesinde gomiilii
sistemlerde calistirilabilir. Otomatik 6grenme orani ayarlama ve mozaik veri artirma
teknikleri igerir. Daha hizli egitim siireci ile biiylik veri setlerinde etkin calisir. YOLOvVS
modeli, COCO veri seti lizerinde yapilan testlerde ortalama dogruluk (mAP) agisindan
onceki YOLO stiriimlerine kiyasla dengeli bir performans gostermistir. Kiiciik nesneleri
tespit etme yetenegi orta seviyede olup, hiz ve dogruluk arasinda bir denge sunmaktadir.

(Jocher et al., 2020).
3.7.4. YOLOVS

YOLOVS, 2023 yilinda Ultralytics tarafindan duyurulan ve YOLO ailesinin en
gelismis  versiyonlarindan biri olarak kabul edilen bir modeldir. YOLOvS5'in
mimarisinden esinlenerek gelistirilmis olup, capa kullanmayan (anchor-free) bir yaklagim
sunarak bolge tahmin siireclerini optimize etmistir. YOLOv8, CNN tabanli bir model
olmasina ragmen transformer bilesenlerini igerebilecek sekilde tasarlanmistir. Modelin

temel yenilikleri:

e Anchor-Free Algoritma: Capa bazl tespit mekanizmasini kaldirarak daha hizli

ve daha hassas tahminler yapar.

o Daha Hafif ve Optimize Mimari: YOLOvVS5’e kiyasla daha az parametre ile ayn1
veya daha yliksek dogruluk elde eder.
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o Gelismis Veri Isleme: Model, segmentasyon ve poz tahmini gibi ek gorevleri de

destekleyebilmektedir.

YOLOVS8’in avantajlar1 YOLOvVS5’e kiyasla daha yiiksek dogruluk orani sunar.
Video analizi ve gercek zamanli nesne tespitinde daha iyi optimizasyon igerir.
YOLOvV8'in modiiler yapisi, nesne tespiti diginda segmentasyon ve poz tahmini gibi farkl
gorevlerde de kullanilmasmi saglar. YOLOvVS modeli, COCO ve Openlmages veri
setlerinde yapilan testlerde YOLOvS5’e kiyasla %5-10 daha yiiksek dogruluk (mAP)
oranlarina ulagsmustir. Kiiclik nesneleri tespit etme yetenegi yliksek olup, biiylik veri

setlerinde daha etkin ¢aligmaktadir. (Ultralytics, 2023).
3.7.5. YOLO11

YOLOI11, 2024 yilinda gelistirilmis ve 6nceki YOLO siiriimlerinin en giincel
versiyonu olarak duyurulmustur. YOLO11, nesne tespiti, segmentasyon ve video analizi
gibi genis bir kullanim alanina sahiptir. YOLOI11, 6nceki siirimlerin CNN tabanl
mimarisini gelistirmis ve Vision Transformer (ViT) tabanl 6zellik haritalar1 kullanmaya

baglamustir. Temel bilesenler sunlardir:

e Hybrid CNN + Transformer Omurga: CNN’in gii¢lii uzaysal analiz
yeteneklerini ve transformer’in uzun menzilli iligkileri modelleme kapasitesini
birlestirir.

e Daha Derin ve Optimize Edilmis Yapi: Parametre sayisini artirmadan daha fazla

bilgi isleyebilen bir yap1 sunar.

o Daha Hassas Bolge Tahmini Mekanizmasi: Nesne sinir kutularini (bounding

boxes) daha yiiksek dogrulukla tahmin eder.

YOLOI11’in avantajlar1 Kiiciik ve biiylik nesneleri ayni anda daha yiiksek
dogrulukla tespit eder. Gelismis 6zellik ¢ikarimi sayesinde diisiik kaliteli goriintiilerde
daha 1yi performans gosterir. Daha az veriyle daha hizli egitim imkani sunar. YOLO11,
yapilan testlerde mAP ve FPS agisindan onceki YOLO siirlimlerine kiyasla iistiin
performans gostermistir. Kii¢iik nesne algilama ve biiyiik dlgekli veri setleriyle egitim

konularinda 6nemli iyilestirmeler sunmaktadir. (Ultralytics, 2024).
3.7.6. YOLO Modellerinin Karsilastirilmasi

YOLOV5,YOLOv8 ve YOLOI11 modellerinin teknik Ozellik karsilastirilmasi
Cizelge 3.2’de gosterilmistir.
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Cizelge 3. 2. Teknik Ozellikler Karsilastirmasi

Ozellik YOLOvV5 YOLOvS8 YOLO11

Gelistirici Ultralytics Ultralytics Ultralytics

Yil 2020 2023 2024+

Kullanilan PyTorch PyTorch PyTorch/TensorFlow

Framework

Model Mimarisi CNN tabanl Gelismis CNN + Transformer + CNN
Transformer
bilesenleri

Destekledigi Nesne tespiti Nesne tespiti, Nesne tespiti,

Gorevler segmentasyon, pose | segmentasyon, video
tahmini analizi

Ogrenme Orani Evet (Auto LR Finder) Evet (Optimize Gelismis (Adaptif

Ayarlama edilmis) LR)

Kii¢iik Nesne Orta Yiiksek Cok Yiiksek

Algilama Yetenegi

Ozellestirme Orta Yiiksek Cok Yiiksek

Esnekligi

Donanim Diisiik-Orta Orta-Yiiksek Yiiksek

Gereksinimi

YOLOvVS5, YOLOv8 ve YOLOI1 modelleri nesne tespiti alaninda farklh
seviyelerde performans ve esneklik sunmaktadir. YOLOvS, 2020 yilinda Ultralytics
tarafindan gelistirilmis, CNN tabanli, diisiik donanim gereksinimiyle hizli ve verimli bir
modeldir ancak kiigiik nesne algilama ve ek gorevlerde sinirhidir. YOLOvVS, 2023°te
gelistirilmis  olup, gelismis CNN ve Transformer bilesenleriyle nesne tespiti,
segmentasyon ve poz tahmini gibi gorevleri destekleyerek daha yiiksek dogruluk ve
esneklik sunar. YOLOI11 ise en giincel model olup Transformer ve CNN hibrit yapisini
kullanarak kii¢lik nesne algilamada en yiiksek dogrulugu saglamaktadir. YOLOVS hiz ve
diisiik donanim avantaji sunarken, YOLOvV8 daha genis kullanim alanlarina hitap eder,
YOLOI11 ise yiiksek donanim gereksinimiyle en iyi performans: sunan modeldir.
YOLOVS, YOLOv8 ve YOLO11 modellerinin performans karsilastirmasi Cizelge 3.3’de

gosterilmistir.

Cizelge 3. 3. Performans Karsilagtirmasi

Model FPS (RTX 3090) mAP@50 mAP@50:95 | Kiiciik Nesne Algilama
YOLOVS | <120 50.2 35.7 Orta

YOLOV8 | ~140 52.8 37.9 Yiiksek

YOLOI11 | ~160 55.7 39.8 Cok Yiiksek
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YOLOVS5, YOLOvV8 ve YOLOI1 modellerinin performans karsilastirmasi
incelendiginde, YOLOV11 en yiiksek dogruluk oranina (mAP@50:95: %39.8) ve en hizli
calisma stiresine (160 FPS) sahip model olarak 6ne ¢ikmaktadir. YOLOVS, %37.9 mAP
ile YOLOvV5’ten daha basarili olup, FPS agisindan da daha hizlidir (140 FPS). YOLOvS
ise 120 FPS hizina sahip olup, dogruluk orani (%35.7 mAP) diger modellere gére daha
diistiktiir. Kiigiik nesne algilama agisindan, YOLOI11 en yiiksek basariyr saglarken,
YOLOVS orta seviyede, YOLOVS ise en zayif modeldir. Genel olarak, YOLOVS hiz ve
verimlilik i¢in idealken, YOLOvVS daha yiiksek dogruluk ve genis kullanim destegi sunar,

YOLOI1 ise en yiiksek performansa sahip ancak gii¢clii donanim gerektirir.
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4. BULGULAR VE TARTISMA

Bu tez ¢aligmasinda, cam kusurlarinin tespiti amaciyla Roboflow(Roboflow, n.d.).
platformu iizerinden 6zel olarak olusturulan veri seti, YOLOvVS, YOLOv8 ve YOLO11
modelleri kullanilarak egitilmistir. Model egitimi ve degerlendirme siireg¢leri Google
Colab ortaminda gerceklestirilmis olup, kullanilan kodlar bu platform iizerinde
yazilmigtir. Egitim siirecinde, goriintiilerin analiz edilerek veri setinin temizlenmesi
saglanmis, disiik kaliteli ve hatali etiketlenmis goriintiiler ayiklanmistir. Modelin daha
1yil genelleme yapabilmesi ve farkli senaryolara uyum saglayabilmesi i¢in veri artirma
(data augmentation) teknikleri uygulanmis, bu sayede veri setindeki goriintii cesitliligi
artirilarak modelin daha genis kapsamli 6grenme saglamasi hedeflenmistir. Veri seti,

egitim siireci i¢in li¢ ana gruba ayrilmisgtir:

e Egitim kiimesi: 4065 goriintii
e Dogrulama kiimesi: 463 goriintii

e Test kiimesi: 447 goriintii

Egitim siirecinin ilk agamasi, gorintiilerin toplanarak Roboflow platformunda
etiketlenmesi olmustur. Etiketleme islemi tamamlandiktan sonra, elde edilen veri seti
YOLO modelleri i¢in uygun formatlarda diga aktarilmis (export edilmis) ve veri seti kodu
olusturulmustur. Egitim siirecinin yiiriitillecegi Google Colab ortaminda, Ultralytics
kiitliphanesi import edilerek gerekli bagimliliklarin kurulumu gergeklestirilmistir. YOLO
modellerinin egitimi i¢in uygun ortam saglanarak Roboflow {izerinden olusturulan veri
seti ice aktarilmis (import edilmis) ve isleme hazir hale getirilmistir. EZitim siirecinde,
YOLOvVS5, YOLOvV8 ve YOLO11 modelleri kullanilarak 100 epoch boyunca egitim
gerceklestirilmistir. Modelin her bir epoch sonunda elde ettigi kayip (loss) degerleri,
ortalama ortalama hassasiyet (mAP), duyarlilik (recall) ve kesinlik (precision) gibi
metrikler hesaplanarak model performans: degerlendirilmistir. Egitim siirecinde,

modellerin yakinsama hizlari, dogruluklar1 ve performans kiyaslamalar1 analiz edilmistir.

Bu siire¢ sonunda elde edilen sonuglar, her bir modelin cam kusurlarinin tespiti
konusundaki basarimini karsilagtirmak amaciyla detayli olarak incelenmis ve analiz
edilmistir. Egitim siirecinden elde edilen veriler, modellerin hiz, dogruluk ve genelleme
kapasitesi gibi yonlerden degerlendirilmesine olanak saglamig ve cam ylizeylerindeki
kusurlarin tespitinde en uygun modelin belirlenmesini saglamistir. Tiim YOLO

versiyonlarmda egitim i¢in kullanilan hiperparametreler Cizelge 4.1’de gosterilmistir.
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Cizelge 4. 1. Tiim YOLO versiyonlarinda kullanilan hiperparametreler

Smiflandirma Parametre
Iterasyon 100
Yigin(Batch) 16
Ogrenme Orani 0.001
Gorsel Boyutu 640x640

4.1. YOLOVS Egitim Siireci

YOLOVS modeli ile elde edilen sonuglarin sinif bazinda performans metrikleri
Tablo 4.1°de verilmistir. Tiim smiflar i¢in hesaplanan mAP puani degeri %27.36 olarak
elde edilmistir. En yliksek mAP puanina sahip simifin Kirik sinifi oldugu goriilmiistiir.
YOLOVS egitim sonuglarmin smif bazindaki performans metrikleri Cizelge 4.2°de

gosterilmistir.

Cizelge 4. 2. YOLOVS ile smif bazinda elde edilen performans metrikleri

Simf Dogruluk(%) | Hassasiyet(%) | Duyarhhk(%) | F1 Skoru(%) | mAP50(%)
Kirik 40.00 43.70 42.00 37.00 46.00
Catlak 57.00 44.80 60.00 35.00 44.80
Cizik 17.00 6.70 14.00 7.00 12.10
Genel 38.00 31.73 38.60 26.30 34.29
Ortalama

YOLOVS5 modeli ile gerceklestirilen deneylerde modelin siniflar arasinda farkl
performans sergiledigi gézlemlenmistir. Genel dogruluk ve mAP50 degerleri, modelin
ayirt edici  Ozellikleri yakalayabildigini ve tespit yetenegine sahip oldugunu
gostermektedir. F1 skorlar1 ve diger performans metrikleri incelendiginde, modelin bazi
durumlarda daha dengeli tahminler yapabildigi, farkli senaryolarda ise degiskenlik
gosterebildigi anlagilmaktadir. Genel degerlendirme acisindan, modelin belirli kosullarda
basarili tespitler yaptigi ve nesne tanima yetenegini ortaya koydugu sdylenebilir.

YOLOVS model egitiminin ilerlemesinde elde edilen sonuglar Sekil 4.1°de gdsterilmistir.
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Sekil 4. 1. YOLOVS modelinin performans metrik grafikleri

Modelin egitim siirecinde kayiplarin (loss) istikrarli bir sekilde azaldigi ve
O6grenmenin basaril bir sekilde gerceklestigi goriilmektedir. Precision ve recall metrikleri
belirli dalgalanmalar gosterse de model, nesne tespiti konusunda etkili sonuclar
iretmektedir. mAP@0.5 metriginin baslangigta yiikselmesi, modelin dogrulama setinde
basarili tahminler yapabildigini gdstermektedir. mAP@0.5:0.95 metriginin diisiik
seviyelerde olmasi, modelin kii¢iik veya diisiik IoU esiklerinde nesne tespit performansini
daha da artirma potansiyeline sahip oldugunu gostermektedir. YOLOvVS modeli ile test
kiimesindeki goriintii verileri test edilmistir. Cam kusurlarinin tespit edildigi 6rnek

goriintiiler Sekil 4.2°de gosterilmigtir.
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Sekil 4. 2. YOLOv5 modeli egitim sonucunda elde edilen goriintiiler

Gorsel, modelin cam kusurlarmi kirik, catlak ve ¢izik olarak basarili bir sekilde
smiflandirdigini gostermektedir. Kirik ve catlak siniflarindaki tespitler net ve belirgin
olup, modelin biiylik ve belirgin hasarlar1 dogru sekilde algilayabildigi goriilmektedir.
Cizik simifina ait tespitler daha az sayida olsa da, modelin ¢esitli cam yiizeylerinde farkli
kusurlar1 ayirt edebilme yetenegi gozlemlenmektedir. Genel olarak model, farkli
ortamlarda ve farkli tiirde hasar gérmiis cam ylizeylerinde basarili bir nesne tespiti
yaparak smiflandirma kabiliyetini ortaya koymaktadir. YOLOvVS modeliyle
gerceklestirdigimiz egitim sonucundaki test goriintiilerin gliven skorlar1 Sekil 4.3’de

gosterilmistir.
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Sekil 4. 3. YOLOVS ile yapilan egitimde elde edilen giiven skorlar1

Gorseller, modelin kirik, catlak ve ¢izik gibi cam kusurlarim yiliksek dogruluk
oranlariyla tespit edebildigini gostermektedir. Kirik tespitleri genellikle net ve belirgin
olup yliksek giiven skorlariyla etiketlenmistir, bu da modelin biiyiik hasarlar1 basarili bir
sekilde algiladigin1 ortaya koymaktadir. Catlak tespitleri genis ylizeylerde dogru sekilde
belirlenmis, ¢esitli ortamlardaki cam yiizeylerinde giivenilir sonuglar tiretilmistir. Cizik
tespitleri ise daha ince detaylar i¢erdiginden diger kusurlara gore nispeten daha diisiik
giiven skorlarina sahiptir. Modelin cam kusurlarini farkli 151k kosullarinda, farkli agilarda

ve cesitli ylizeylerde basarili bir sekilde tanimlayabildigi gozlemlenmektedir.
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4.2. YOLOVvS Egitim Sonuclarn

YOLOvV8 modeli ile elde edilen sonuglarin sinif bazinda performans metrikleri
Tablo 4.2°de verilmistir. Tiim smiflar i¢cin hesaplanan mAP puan1 degeri %30.89 olarak
elde edilmistir. En yliksek mAP puanina sahip smifin Kirik smifi oldugu goriilmiistiir.
YOLOVS egitim sonuglarinin smif bazindaki performans metrikleri Cizelge 4.3’de

gosterilmistir.

Cizelge 4. 3. YOLOVS ile smif bazinda elde edilen performans metrikleri

Simf Dogruluk(%) | Hassasiyet(% ) | Duyarhlik(%) | F1 Skoru(%) | mAP50(%)
Kirik 46.00 55.00 56.00 50.5 46.00
Catlak 47.50 50.00 51.00 48.500 47.50

Cizik 12.10 20.00 19.00 14.49 12.10

Genel 35.19 41.66 42.00 37.83 35.19
Ortalama

YOLOvV8 modeli ile gerceklestirilen deneylerde modelin genel olarak basarili
tespitler yapabildigi ve smniflar arasinda degiskenlik gosteren bir performans sergiledigi
goriilmektedir.  Dogruluk, hassasiyet ve duyarliblk gibi temel metrikler
degerlendirildiginde, modelin tespit yeteneginin belirli kosullarda daha yiliksek oldugu,
genel ortalama degerlere bakildiginda ise smiflandirma performansinin dengeli bir
seviyede oldugu anlagilmaktadir. F1 skorlar1 ve mAP50 degerleri modelin genel nesne
tanima kabiliyetini ortaya koyarken, hassasiyet ve duyarlilik metrikleri bazi smniflarda
daha giiclii bir tespit yapildigini gostermektedir. Sonuglar, modelin genel anlamda nesne

tanima ve siniflandirma gorevlerinde basaril bir performans sundugunu goéstermektedir.

YOLOvV8 model egitiminin ilerlemesinde elde edilen sonuglar Sekil 4.4’de

gosterilmistir.
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Sekil 4. 4. YOLOv8 modelinin performans metrik grafikleri

Elde edilen egitim siireci grafikleri, YOLO modelinin basaril1 bir sekilde 6grenme
gerceklestirdigini  gdstermektedir. Train/box loss, train/cls loss ve train/dfl loss
degerlerinin diizenli olarak azalmasi, modelin egitim verisine etkin bir sekilde uyum
sagladigin1 kanitlamaktadir. Val/box loss, val/cls loss ve val/dfl loss degerlerinde
baslangicta diislis goriilmekte, ancak ilerleyen asamalarda dalgalanmalar meydana
gelmektedir. Metrics/precision(B) ve metrics/recall(B) metrikleri zamanla artig
gostermekte ancak belirli seviyelerde dalgalanmalar icermektedir. Metrics/mAPS0(B) ve
metrics/mAP50-95(B) degerleri artis egiliminde olup modelin nesne tespit
performansinin gelistigini ortaya koymaktadir. Egitim siireci genel olarak basarilidir,
ancak dogrulama kayiplarindaki dalgalanmalar modelin genelleme performansinda

degiskenlik gosterdigini isaret etmektedir.

YOLOv8 modeli ile test kiimesindeki goriintii verileri test edilmistir. Cam

kusurlarmin tespit edildigi 6rnek goriintiiler Sekil 4.5°de gosterilmistir.
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Sekil 4. 5. YOLOv8 modeli egitim sonucunda elde edilen goriintiiler

YOLOV8 modeli ile gergeklestirilen cam kusurlarinin tespiti ¢alismasinda elde
edilen dogrulama c¢iktilari, modelin kirik ve catlak siniflarmi yiiksek dogrulukla tespit
edebildigini gostermektedir. Gorsellerde farkli perspektifler, 1siklandirmalar ve ortam
kosullarma ragmen modelin cam ylizeylerindeki kusurlar1 belirleyebilmesi, genel tespit
basarisinm giiglii oldugunu ortaya koymaktadir. Ozellikle biiyiik kirik ve belirgin
catlaklari dogru sekilde isaretlenmesi, modelin bu tiir kusurlar1 ayirt etme kabiliyetini
gostermektedir. Cesitli cam yiizeylerinde, pencere camlari, ara¢ camlar1 ve aynalar gibi
farkli alanlarda yapilan tespitler, modelin genig bir uygulama alanma sahip oldugunu
kanitlamaktadir. Genel olarak, YOLOvV8 modeli cam kusurlarmin tespiti konusunda

basarili bir performans sergilemis ve nesne tespitinde giivenilir bir ¢dziim sundugunu
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ortaya koymustur. YOLOv8 modeliyle ger¢eklestirdigimiz egitim sonucundaki test

goriintiilerin giiven skorlar1 Sekil 4.6’da gosterilmistir.

Sekil 4. 6. YOLOv8 modeli egitim sonucunda elde edilen giiven skorlar1

YOLOV8 modeli ile gerceklestirilen egitim sonucunda elde edilen bu dogrulama
ciktilari, modelin cam kusurlarini basarili bir sekilde tespit ettigini gostermektedir.
Gorsellerde "Kirik", "Catlak" ve "Cizik" siniflarina ait nesnelerin belirgin sekilde
isaretlendigi goriilmektedir. Model, kirik ve catlaklar1 tespit etmede yliksek giiven
seviyeleriyle ¢alisirken, ¢izik sinifina ait tespitlerin daha sinirli oldugu gézlemlenmistir.

Ozellikle biiyiik ve belirgin kiriklar yiiksek dogrulukla isaretlenmis olup, farkli ortam
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kosullari, 1siklandirma ve ag1 degisimlerine ragmen modelin gii¢lii bir tespit kapasitesi
sundugu anlasilmaktadir. Cam yiizeylerin farkl tiirleri, ara¢ camlari, pencere camlar1 ve
aynalar lizerinde yapilan tahminler modelin genis bir uygulama alanina sahip oldugunu
gostermektedir. Dogrulama c¢iktilarindaki gliven skorlarinin genellikle yiiksek olmasi,

modelin giivenilir tahminler yaptigmi desteklemektedir.

Genel olarak, YOLOv8 modeli cam kusurlarinin tespitinde basarili bir performans
sergilemis olup, modelin dogruluk oranlarinin yiiksek oldugu ve ¢esitli cam
yiizeylerindeki kusurlar1 ayirt edebildigi gozlemlenmistir. Modelin sundugu bu tespit
yetenegi,

cam Yyiizeylerinin kalite kontrolii ve hasar analizi gibi endiistriyel

uygulamalarda etkili bir ¢6ziim olabilecegini gostermektedir.
4.3. YOLOI11 Egitim Sonuclar

YOLOI11 modeli ile elde edilen sonuglarin sinif bazinda performans metrikleri
Tablo 4.2°de verilmistir. Tiim siniflar i¢in hesaplanan mAP puani degeri %30.89 olarak
elde edilmistir. En yiiksek mAP puanina sahip smifin Kirik sinifi oldugu goriilmiistiir.
YOLOI11 egitim sonuglarinin smif bazindaki performans metrikleri Cizelge 4.4’de

gosterilmistir.

Cizelge 4. 4. YOLOI11 ile sinif bazinda elde edilen performans metrikleri

Simf Dogruluk(%) | Hassasiyet(% ) | Duyarhhk(%) | F1 Skoru(%) | mAP50(%)
Kirik 40.00 59.80 55.00 57.30 49.30
Catlak 50.00 46.90 53.10 49.80 44.60

Cizik 74.00 21.20 9.00 12.40 9.10

Genel 54.70 42.600 39.00 39.80 34.30
Ortalama

YOLOI11 modeli ile gergeklestirilen deneylerde, modelin genel dogruluk ve
mAPS50 degerleri agisindan basarili bir tespit performans: sundugu goriilmektedir.
Dogruluk ve hassasiyet metrikleri degerlendirildiginde, modelin belirli siniflarda daha
yiiksek tespit oranlarmma ulastigi gozlemlenirken, duyarlilik ve F1 skoru agisindan
farkliliklar mevcuttur. Genel ortalama degerlere bakildiginda, modelin nesne tespit ve

smiflandirma gorevlerinde dengeli bir performans sergiledigi anlagilmaktadir. F1 skoru
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ve hassasiyet degerleri modelin genel tanima kapasitesini ortaya koyarken, duyarlilik
metrikleri modelin tahmin giicliniin sinif bazinda degisiklik gosterebildigini
gostermektedir. Sonuglar, modelin farkli senaryolarda etkili bir tespit yetenegine sahip

oldugunu ortaya koymaktadir.

YOLOI11 model egitiminin ilerlemesinde elde edilen sonuglar Sekil 4.7°de

gosterilmistir.
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Sekil 4. 7. YOLO11 modelinin performans metrik grafikleri

YOLOI11 modelinin egitim siirecinde train loss degerleri (box loss, cls_loss,
dfl loss) istikrarli bir sekilde azalmis ve modelin basarili bir sekilde Ogrenme
gerceklestirdigi gozlemlenmistir. Dogrulama kayiplar1 baslangicta hizli bir diisiis
gostermis, belirli bir iterasyondan sonra stabil bir seviyeye ulagsmistir. Precision ve recall
metrikleri, modelin nesne tespitinde etkili sonuglar iirettigini ve dogruluk oraninin egitim
slireci boyunca iyilestigini ortaya koymaktadir. mAP@0.5 metrigi, modelin dogrulama
setinde yiiksek IoU esiklerinde basarili tahminler yapabildigini gostermektedir.
mAP@0.5:0.95 metrigi de belirli bir seviyeye ulasip istikrar kazanmistir, bu da modelin

farkli 6lgeklerdeki nesneleri tespit etme yeteneginin gelistigini gdstermektedir. Genel
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olarak YOLO11 modeli, 6grenme siirecini verimli bir sekilde tamamlamis ve nesne tespiti

gorevinde basarili sonuglar elde etmistir.

YOLOI11 modeli ile test kiimesindeki goriintii verileri test edilmigtir. Cam

kusurlarinin tespit edildigi 6rnek goriintiiler Sekil 4.8°de gdsterilmistir.
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Sekil 4. 8. YOLO11 modeli egitim sonucunda elde edilen goriintiiler

YOLO11 modeli ile gerceklestirilen egitim sonucunda elde edilen gorsel, modelin
cam kusurlarmi (kirik, catlak, ¢izik) basarili bir sekilde tespit ettigini gostermektedir.
Model, farkl acilardan, cesitli 151k kosullarinda ve degisen nesne yiizeylerinde cam
kusurlarin1 dogru sekilde smiflandirarak etiketleme yapmustir. "Kirik" (Kirik) smifi,
biiylik yapisal bozulmalar igeren cam yiizeylerde dogru sekilde belirlenmis, "Catlak"
(Catlak) ve "Cizik" (Cizik) smiflar1 ise daha kiiciik 6lgekli deformasyonlari temsil edecek
sekilde etiketlenmistir. Modelin genis bir veri ¢esitliliginde yliksek dogrulukla nesne
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tespiti yaptig1 ve etiketlerin konumlandirilmasmin basarili oldugu goriilmektedir. Bu
sonuglar, YOLO11’in cam kusurlarinin otomatik tespiti konusunda gii¢lii bir performans
sergiledigini ve veri kiimesi iizerinde etkili bir sekilde 6grenme gerceklestirdigini ortaya
koymaktadir. YOLOI11 modeliyle gergeklestirdigimiz egitim sonucundaki test

goriintiilerin gliven skorlar1 Sekil 4.9°da gosterilmistir.

2 Kirik 0.82iW=
=\ i

(a) (b)

(c) (d)

Sekil 4. 9. YOLO11 modeli egitim sonucunda elde edilen giiven skorlar1

YOLOI11 modeliyle ger¢eklestirilen egitim sonucunda, kirik ve ¢atlak tespitinde
yiiksek dogruluk oranlarina ulasilmistir. Kirik siifinda %82-95, ¢atlak sinifinda ise %65-

92 giiven skorlar1 elde edilmis ve modelin bu kategorilerde basarili tahminler yaptig1
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gozlemlenmistir. Cizik sinifinda giiven skorlar1 %26-49 araliginda kalmis ve modelin bu
kategoride daha dusiik bir ayirt edicilige sahip oldugu belirlenmistir. Genel olarak,
YOLOI11 modeli kirik ve catlak tespitinde yiiksek performans sergilerken, cizik

tespitinde daha smirli bir basar1 gostermektedir.
4.4. Modellerin Karsilastirmah Sonuclar

Bu tez ¢alismasinda elimizdeki veriler YOLOvVS, YOLOVS, YOLO11 modellerine

gore egitim siirecinden gecirilmistir. Elde ettigimiz sonuglar Cizelge 4.5°de gosterilmistir.

Cizelge 4. 5. YOLO Modellerinin Karsilastirilmasi

Simf Dogruluk(%) | Hassasiyet(% ) | Duyarhlik(%) | F1 Skoru(%) | mAP50(% )
YOLOvVS5 | 38.00 31.73 38.60 26.30 34.29
YOLOV8 | 35.19 41.66 42.00 37.83 35.19
YOLOI11 | 54.70 42.60 39.00 39.80 34.30

Tablo 4.4’te verilen verilere gore, YOLOvVS, YOLOvV8 ve YOLOI11 modellerinin
genel ortalama performanslar1 detayl bir sekilde karsilastirilmistir. Sonuglar, her modelin
farkli metriklerde degisen seviyelerde basar1 gosterdigini ve belirli alanlarda 6ne ¢iktigini
ortaya koymaktadir. Genel dogruluk agisindan degerlendirildiginde, YOLOI11 modeli
%54.7 dogruluk ile en yliksek basariy1 saglarken, YOLOVS %35.19 ve YOLOVS %38
dogruluk degerleriyle daha diisiik bir performans gostermistir. Bu sonug, YOLOI11
modelinin diger modellere kiyasla nesneleri daha dogru sekilde tespit edebildigini

gostermektedir.

Hassasiyet (precision) metrigi incelendiginde, YOLOV8 %41.66 ile en yiiksek
degere ulasirken, YOLO11 %42.6 ve YOLOVS %31.73 ile daha diisiik seviyelerde
kalmigtir. Bu durum, YOLOvV8’in yanlis pozitif oranin1 minimize etmede daha basarili
oldugunu ve modelin 6zellikle yanlis alarm tiretme konusunda daha giivenilir oldugunu
gostermektedir. Duyarhilik (recall) acisindan ise YOLOVS %42 ile en yiiksek degere
ulagmis, YOLO11 %39 ve YOLOvV5 %38.6 ile daha diisiik degerler sunmustur. Bu,
YOLOVS8’in nesneleri kagirma oraninin diger modellere kiyasla daha diisiik oldugunu ve

modelin tespit edilebilir nesneleri daha yiiksek oranda yakalayabildigini gostermektedir.
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F1 skoru incelendiginde, YOLO11 %39.8 ile en yiiksek degeri sunarken,
YOLOV8 %37.83 ile yakin bir performans sergilemis, YOLOVS ise %26.3 ile en diisiik
degere sahip olmustur. F1 skoru, hassasiyet ve duyarliligi dengeli bir sekilde
degerlendirdiginden, YOLO11 modelinin hem yanlis pozitifleri hem de yanlis negatifleri
optimize etmede daha basarili oldugu sdylenebilir. mAP50 degerleri agisindan YOLO11
modeli %34.3, YOLOvVS8 modeli %35.19 ve YOLOVS modeli %34.29 degerleri elde
etmistir. YOLOVS, diger modellere kiyasla bu metrige gore hafif bir avantaj saglamis olsa

da tic model arasinda biiytik bir fark olmadig1 goriilmektedir.

Genel olarak degerlendirildiginde, YOLO11 modeli dogruluk, F1 skoru ve
mAPS50 acisindan en basarili model olarak 6ne ¢ikarken, YOLOvV8 modeli hassasiyet ve
duyarhlik agisindan daha iyi sonuglar vermistir. YOLOVS ise tiim metriklerde en diisiik
degerlere sahip olup, genel tespit performansi diger modellere kiyasla daha zayif
kalmistir. Bu sonuglar, YOLO11 modelinin daha dengeli ve basarili bir performans
sundugunu ve genel nesne tespit gorevleri i¢in daha uygun bir model oldugunu
gostermektedir. Ancak, hassasiyet ve duyarlilik gibi belirli metriklerin 6n planda oldugu
uygulamalarda YOLOvV8’in tercih edilmesi, yanlis pozitif ve negatif oranlarini1 optimize
etmek acisindan avantaj saglayabilir. YOLOvS modeli ise daha fazla iyilestirme
gerektiren bir performans sergilemis olup, 6zellikle diisiik F1 skoru nedeniyle diger iki
modele kiyasla daha az tercih edilebilir bir secenek olarak degerlendirilebilir. Model
secimi yapilirken spesifik uygulama gereksinimleri gz dnilinde bulundurulmalidir. Eger
genel dogruluk ve F1 skoru kritikse, YOLO1l modelinin daha verimli oldugu
sOylenebilir. Ancak, yanlis pozitif oraninin diisiik tutulmasi gereken durumlarda

YOLOvVS8 modeli daha iyi bir secenek olarak degerlendirilebilir.
4.5. Literatiirdeki Calismalarla Karsilastirma

Bu tez kapsaminda olusturulan veri seti ve gelistirilen derin 6grenme tabanli nesne
tespiti modelleri, literatiirdeki benzer ¢aligmalara kiyasla hem teknik hem de uygulama
diizeyi agisindan onemli farkliliklar ve avantajlar sunmaktadir. Bu tez ¢alismasi konusu
ile ilgili olarak kisitli sayida literatiirde caligma bulunmaktadir. Tablo 4.6’da literatiirdeki
benzer ¢alismalarin basarim oranlari, performans metrikleri ve sonuglari ile ilgili olarak

hazirlanmis olan karsilagtirma cizelgesi goriilmektedir.
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Cizelge 4. 6. Literatiirdeki Caligmalarin Karsilastirmast

Calisma YOLO Gorsel | Stmf | Etiket En Dogruluk | F1 mAPS50
Siiriimii | Sayis1 | Sayis1 | Formati | Basarih (%) Skoru | (%)
Model (%)
Yildiz, (SVM + | 1500 2 Siif SVM 93.0 92.1 -
2021 goriintii (bbox
isleme) yok)
Koca, YOLOv4 | 6000 2 YOLO YOLOv4 | 90.5 87.1 88.64
2023 (bbox +
sinif)
Dagdelen, | YOLOvV3 | 3000 3 YOLO YOLOv4 | 88.2 86.4 87.9
2022 / v4 (bbox +
sinif)
Bu Tez YOLOVS | 4975 4 YOLO YOLOvl1 | 54.7 39.8 34.3
(2025) /v8/ (bbox +
vll sinif)

Tablo 4.6 incelendiginde, Yildiz (2021) tarafindan yapilan caligmada, cam
ylizeylerindeki kusurlarin tespiti geleneksel goriintii isleme teknikleri ve destek vektor
makineleri (SVM) kullanilarak gerceklestirilmistir. S6z konusu ¢alismada siniflandirma
yalnizca “kusurlu” ve “kusursuz” olmak iizere iki kategoriye ayrilmis, nesne
konumlandirmast (bounding box) gibi detayli analizlere yer verilmemistir. Ayrica,
kullanilan veri seti 1500 goriintii ile smirl kalmig ve smiflandirma problemi lizerinden
ilerlenmistir (Yildiz, 2021). Buna karsilik, bu tez ¢alismasinda kullanilan veri seti
toplamda 4975 goriintii igermekte olup, kusurlar “kirik”, “catlak™, “cizik” ve “saglam”
olmak tizere dort farkli smifta etiketlenmis; bu etiketleme YOLO formatinda konum
bilgisiyle birlikte yapilmistir. Boylelikle sadece kusurun varligi degil, goriintii tizerindeki
konumu da belirlenebilmistir. Ayrica YOLOvVS, YOLOVS ve en giincel siirlimlerden biri
olan YOLOI11l mimarileri ile model egitimi gerceklestirilmis ve performans
karsilastirmalar1 yapilmistir. Literatiirdeki birgok calismada yalnizca smiflandirma
yapilirken, bu tezde detayli nesne tespiti gergeklestirilerek daha geligmis bir kalite kontrol
yaklagimi sunulmustur. Bu yoOniiyle tez ¢aligmasi, hem veri setinin biiyiikliigii hem de
modelleme diizeyi agisindan literatiire dnemli bir katki saglamaktadir. Ozellikle, gergek
zamanli uygulamalara uygunlugu ve son kullaniciya yonelik kusur tespiti yapabilmesi
acisindan 6zgiin ve giincel bir ¢dziim sunmaktadir. Bir diger benzer tez calismasi, Koca
(2023) tarafindan gerceklestirilmis ve cam ylizey kusurlarinin tespiti amaciyla YOLOv4
mimarisi kullanilmistir. S6z konusu ¢aligmada toplamda 6000 goriintii kullanilmis ve

goriintiiler sadece iki smifa (kusurlu ve kusursuz) ayrilmistir. Egitim sonucunda %90’ 1n
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iizerinde dogruluk, %88.64 mAPS50 ve %87.1 F1 skoru gibi oldukc¢a yiiksek performans
metrikleri elde edilmistir. Ancak bu basari, siniflarin azligi ve modelin sadece nesne
varligini smiflandirmaya yonelik calismasindan kaynaklanmaktadir (Koca, 2023). Bu
tezde ise 4975 goriintiiden olusan bir veri seti kullanilmis; kusurlar "kirik", "catlak",
"cizik" ve "saglam" olmak iizere dort farkli smifa ayrilmistir. Her bir nesne, konum
bilgisiyle birlikte YOLO formatinda etiketlenmistir. Bu durum modeli hem siniflandirma
hem de tespit agisindan daha karmagik bir problemle karsi karsiya birakmistir. Bu nedenle
basar1 metrikleri literatiirdeki calismalardan daha diisiik goziikse de, modelin ¢ozmeye
calistig1 problem daha ayrmntili ve uygulama bakimindan daha gercekgidir. Ozellikle son
kullaniciya yonelik kalite kontrol siireclerinde uygulanabilir olmasi, bu ¢alismay1
literatiirdeki benzerlerinden aymran O6nemli bir unsur haline getirmektedir Dagdelen
(2022) tarafindan gergeklestirilen bir bagka tez ¢alismasinda, cam ylizey kusurlarmin
tespiti amaciyla YOLOvV3 ve YOLOv4 mimarileri kullanilmig ve toplamda 3000
goriintiiden olusan bir veri setiyle model egitimi yapilmistir. Kusurlar “kirik”, “¢izik™ ve
“kir” olmak tizere li¢ kategoriye ayrilmis ve modelin performanst %88.2 dogruluk ve
%87.9 mAP50 degerine ulagsmistir. Ancak smnif sayisinin azlig1 ve veri setinin endiistriyel
ortamlarda c¢ekilmis olmasi, modelin daha homojen bir veri ilizerinde c¢alismasini
saglamistir. Bu tez ¢aligmasinda ise daha karmasik ve detayli bir veri seti kullanilmais;
kusurlar dort farklh kategoriye ayrilmis ve her bir nesne, smif ve konum bilgisiyle
etiketlenmistir. YOLOvS5, YOLOv8 ve YOLOv11 gibi farkli mimariler kullanilarak
performans degerlendirmesi yapilmis, 6zellikle YOLOv11 modelinde %34.3 mAP50 ve
%39.8 F1 skoru elde edilmistir. Bu sayede gercek zamanli uygulamalara daha uygun bir

yap1 ortaya konmus ve kullanict odakli kusur tespiti siireci gelistirilmistir.
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5. SONUC VE ONERILER

Bu calismada, bilgisayarli gorii ve yapay zeka teknikleri kullanilarak cam
kusurlarinin tespiti lizerine bir analiz gergeklestirilmistir. Calismada YOLO ailesine ait
ii¢ farkli model olan YOLOV5, YOLOVS ve YOLO11 degerlendirilmis ve bu modellerin
cam kusurlarini tespit etme konusundaki performanslari karsilagtirilmistir. YOLO
modelleri, nesne tespiti ve goriintii segmentasyonu alanlarinda son teknoloji ¢oziimler
sunarak, endiistriyel kalite kontrol uygulamalarinda yaygin olarak kullanilmaktadir. Elde
edilen bulgular, YOLO11 modelinin dogruluk, hassasiyet ve F1 skoru acisindan diger
modellere kiyasla daha yiiksek performans sergiledigini gostermektedir. Modelin
egitimin erken asamalarinda daha hizli yakinsamasi, daha az iterasyon ile daha iyi
sonuglar elde edilebilecegini ortaya koymaktadir. Bu durum, YOLO11’in egitim siirecine
daha verimli bir sekilde adapte olabildigini ve kisa siirede yliksek basar1 elde edebildigini
gostermektedir. Tespit kalitesinin dncelikli oldugu uygulamalar icin YOLO11 modeli en
uygun secenek olarak one g¢ikmaktadir. Bununla birlikte, model se¢iminde yalnizca
dogruluk ve hassasiyet gibi metrikler degil, aym1 zamanda ¢ikarim hizi, hesaplama
verimliligi ve donanim gereksinimleri gibi faktorler de goz oniinde bulundurulmalidir.
YOLOvVS5 ve YOLOvVS modelleri, genis uygulama alanlar1 ve hesaplama agisindan daha

dengeli ¢oziimler sunmalari nedeniyle belirli senaryolarda avantaj saglayabilir.

Her ii¢c modelin de cam kusurlarmmin tespitinde etkili bir sekilde ¢alistigi
gozlemlenmistir. Ancak, elde edilen bulgular dogrultusunda, YOLOI11’in sagladigi
yilksek performans ve verimlilik, bu modeli cam kusurlarinin tespitine yonelik
uygulamalarda daha tercih edilebilir hale getirmektedir. Ozellikle endiistriyel kalite
kontrol siireclerinde yiiksek dogruluk oranlarina duyulan gereksinim goz Oniinde
bulunduruldugunda, YOLO11 modeli giiclii bir alternatif olarak one ¢ikmaktadir. Bu
calismanm sonuglari, YOLO mimarilerinin cam kusurlarinin tespitinde basarili bir
sekilde uygulanabilecegini ve farkli nesne tespiti problemlerine adapte edilebilecegini
ortaya koymaktadir. Literatiirde, YOLO modellerinin cesitli veri setleri iizerinde basarili
sonuglar verdigine dair calismalar bulunmaktadir. Gelecekteki arastirmalarda, daha genis
kapsamli ve cesitli bir veri seti ile model performansmnin artirilmasi ve farkli derin
ogrenme teknikleriyle hibrit yaklasimlar gelistirilmesi planlanmaktadir. YOLO
mimarilerinin siirekli olarak gelismesi, ilerleyen ¢calismalarin daha yiiksek dogruluk ve

daha diisiik islem siiresi ile gergeklestirilebilecegini gostermektedir.
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