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KONVEYOR BANT UZERINDE YAPAY ZEKA TABANLI BALIK
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Tez Damsmani: Do¢. Dr. Yasemin ERKAN
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Giliniimiizde yapay zeka teknolojilerinin gelisimi, birgok sektdrde oldugu gibi balik¢ilik
alaninda da ¢esitli sorunlara ¢6ziim sunmaktadir. Balik¢ilik sektoriinde, ayn1 anda yakalanan
farkli tiirdeki baliklarin manuel olarak siniflandirilmasi hem zaman alicidir hem de hata pay1
yiiksektir. Insan eliyle yapilan bu siniflandirma islemleri, balik tiirlerinin dogru tespit
edilememesine ve dolayistyla verimliligin diismesine neden olmaktadir. Bu durum, maliyet
artis1 ve kalite kontroliinde sorunlar yaratmakta, siniflandirma siirecinin otomatiklestirilmesi
gerekliligini ortaya koymaktadir. Bu ¢aligmada, hareketli bir konveyor iizerinde ilerleyen
baliklarin goriintiileri alinarak, bu goriintiilerden elde edilen verilerle yapay zeka tabanl
nesne tespiti ve siniflandirma islemleri gerceklestirilmistir. Calisma kapsaminda ti¢ farkl
balik tiiriine ait toplam 3915 goriintii toplanarak 6zel bir veri seti olugturulmustur. Gorlintii
isleme ve nesne tanima alaninda gii¢lii bir performans sergileyen YOLO algoritmasinin son
stirtimleri olan YOLOvVS, YOLOv10 ve YOLOv11 modelleri bu ¢alismada kullanilmistir.
Modellerin ortalama mMAP50-95 performans degerleri sirasiyla YOLOVS i¢in %77.7,
YOLOV10 i¢in %78.9 ve YOLOVI11 i¢in %79.4 olarak elde edilmistir. Elde edilen sonuglar,
YOLO algoritmalariin balik tiirlerinin otomatik siiflandirilmasinda yiiksek dogruluk ve
hiz sundugunu gostermektedir. Bu sistemin uygulanmasiyla birlikte insan miidahalesine olan

ihtiyac azalmakta, siniflandirma siireci daha tutarli ve ekonomik hale gelmektedir.



Anahtar Kelimeler: Derin 6grenme, Smiflandirma, Yapay zeka, YOLO.
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ABSTRACT

M.A. Thesis

ARTIFICIAL INTELLIGENCE-BASED FISH CLASSIFICATION ON
CONVEYOR BELTS

Mahamat Ahmat ISSAMADINE

Bartin University
Graduate School
Department of Intelligent Systems Engineering

Thesis Advisor: Dog¢. Dr. Yasemin ERKAN
Bartin-2025, pp: 62

Today, the development of artificial intelligence technologies offers solutions to various
problems in the fishing industry, as in many other sectors. In the fishing industry, manually
classifying different types of fish caught at the same time is both time-consuming and prone
to error. These manual classification processes result in the incorrect identification of fish
species and, consequently, a decrease in efficiency. This situation creates cost increases and
quality control issues, highlighting the need to automate the classification process. In this
study, images of fish moving on a conveyor belt are captured, and artificial intelligence-
based object detection and classification processes are performed using the data obtained
from these images. A total of 3,915 images of three different fish species are collected to
create a special dataset. The latest versions of the YOLO algorithm, which demonstrates
strong performance in image processing and object recognition, namely YOLOVS,
YOLOvV10, and YOLOV11, are used in this study. After the training, the average mAP50-95
performance values of the models are obtained as 77.7% for YOLOVS8, 78.9% for YOLOV10,
and 79.4% for YOLOV11, respectively. The results demonstrate that YOLO algorithms offer
high accuracy and speed in the automatic classification of fish species. With the
implementation of this system, the need for human intervention decreases, and the

classification process becomes more consistent and economical.
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1. GIRIS

Son yillarda teknolojideki yapay zekdnin hayatimiza entegrasyonuyla birlikte, sanayideki
tiretimden isleme siireclerine kadar pek ¢ok alanda koklii degisiklikler yaganmaktadir. Bu
yeniliklerin temelini olusturan bilgisayar goriisii ve makine O0grenmesi uygulamalari,
geleneksel iiretim yontemlerini doniistiirerek otomasyonun endiistride daha yaygin
kullanilmasini saglamaktadir. Ozellikle iiriinlerin kalitesini kontrol etme, siniflandirma ve
tanima islemlerinde yapay zeka destekli sistemler hem dogruluk oranlarini artirmakta hem
de insan kaynakli hatalari minimize ederek iiretim verimliligini belirgin sekilde
gelistirmektedir. Bu gelismeler dogrultusunda, pek ¢ok endiistriyel tesiste artik standart hale
gelen konveydr bant sistemleri de dontisiim gegirmektedir. Bu konveydr bantlar iizerinde
hareket eden iriinlerin veya parcalarin goriintiileri gercek zamanli olarak analiz
edilebilmekte; bdylece nesne tespiti vasitasiyla bu oOgeler tiir, kalite veya spesifik

ozelliklerine gore otomatik olarak siniflandirilabilmektedir.

Tiirkiye nin Karadeniz kiyilari, zengin biyolojik ¢esitliligi ve yogun balik¢ilik faaliyetleriyle
one ¢ikan onemli bir ekosistemi barindirmaktadir. Bu baglamda, Karadeniz’e kiyist olan
Bartin ili hem ticari hem de geleneksel balik¢ilik acisindan dikkat ¢ekici bir bolge olarak
konumlanmaktadir. Bu siirecte, isleme tesislerine gelen baliklarin tiirlerine gore hizli ve
dogru bir sekilde smiflandirilmasi biliylik 6nem tasimaktadir. Nitekim, balik isleme
tesislerinde bu ayirma igslemi halen biiyiik 6l¢iide insanlarin elleriyle gergeklestirilmekte
olup (Issamadine vd., 2024), geleneksel olarak insan giiciine dayali olarak yiiriitiilen bu
simiflandirma siireci, yavas, maliyetli, yorucu olmasinin yani sira operatoriin deneyimine
bagli olarak tutarlilik sorunlar1 yasanabilen bir siiregtir. Bu tiir zorluklar, sektdrde otomasyon

sistemlerine olan ihtiyaci belirgin hale getirmistir.

Endiistriyel otomasyonun temel unsurlarindan biri olan konveyor bant sistemleri, iiretim
hatlarinda malzeme akisini saglamak i¢in yaygin olarak kullanilmaktadir. Son yillarda bu
sistemler, bilgisayarli gorii teknolojileriyle entegre edilerek akilli platformlara
doniistiiriilmektedir (Oylek, 2014). Bilgisayarli gorii, makinelerin gorsel diinyay:
"anlamasin1" saglayan, goriintiilerden veya videolardan anlamli bilgiler ¢ikaran bir yapay
zeka alanmidir. Bu teknoloji sayesinde, bir konveyor bant {izerinde hareket eden nesnelerin

goriintlileri kameralar araciligiyla anlik olarak yakalanip analiz edilebilmekte, bdylece



otomatik tanima ve siniflandirma islemleri miimkiin hale gelmektedir.

Nesne tespiti, bilgisayarli goriiniin en 6nemli alt dallarindan biridir ve bir goriintiideki belirli
nesnelerin hem konumlarin1 hem de siniflarini belirleme yetenegine odaklanir. Ozellikle
derin 6grenme tabanli modeller, bu alanda devrim yaratmistir. "You Only Look Once"
(YOLO) algoritma ailesi, tek bir sinir ag1 gegisiyle nesne tespiti yapabilmesi sayesinde
yiiksek hiz ve dogruluk dengesi sunarak gercek zamanli uygulamalar i¢in endiistri standardi
haline gelmistir (Redmon vd., 2016). Algoritmanin zaman iginde gelistirilen YOLOVS,
YOLOvV10 ve YOLOvV11 gibi yeni siirtimleri, daha diisiik gecikme siiresi ve daha verimli

mimari sunarak tespit performansini daha da ileriye tasimistir (Mao ve Hong, 2025).

Balik tiirlerinin siniflandirilmasi 6nemli bir gérev oldugundan, siklikla arastirilmaktadir ve
bircok farkli yaklagim aragtirmacilar tarafindan gelistirilmistir. Son yillarda yapilan
caligmalar, balik tiirlerinin siniflandirilmasinda derin 6grenme ydntemlerinin etkinligini
acikca ortaya koymaktadir. Su alt1 goriintiilerinde balik tiirlerinin otomatik tanimlanmasi
i¢in gelistirilmis derin 6grenme modelleri kullanarak %99’un iizerinde dogruluk orani elde
etmiglerdir (Siri vd., 2024). Katmanl evrisimsel sinir aglarin1 Residual CNN gelistirerek
balik ve omurgasiz tiirlerinin siniflandirilmasinda yiiksek basar1 oranlarina ulagsmistir (Gong
vd., 2023). Bu ¢aligsmalarin gogu, su alt1 goriintiileri veya genis kapsamli veri setleri tizerinde
gerceklestirilmistir. Buna karsilik, bu tez ¢alismasinda Tiirkiye’de ekonomik degere sahip
barbun, hamsi ve mezgit balik tiirleri, konveyor bant lizerinde ve ger¢cek zamanl olarak
siniflandirilmakta, boylece literatiirdeki mevcut ¢alismalardan farkli olarak endiistriyel
otomasyon alanina, insan kaynakli hatalarin azaltilmasina ve verimliligin artirilmasina

yonelik yenilik¢i bir ¢6ziim sunma potansiyeli tagimaktadir.

Bu tez ¢alismasimin sonraki béliimleri su sekilde yapilandirilmistir: ikinci bdliimde, nesne
tespiti alaninda yapay zeka yontemlerinin kullanimi1 ve bu kapsamda gergeklestirilen giincel
akademik calismalar ele almmustir. Ugiincii béliimde, yapay zeka temelli nesne tespiti
algoritmalar1 tamitilmis; oOzellikle bu tezde kullanilan modelleri detayli bi¢imde
aciklanmistir. Dordiincii boliimde, balik siniflandirmasina yonelik deneysel siireglere, veri
setinin hazirlanmasi, etiketlenmesi ve modellerin egitilmesi gibi uygulama adimlaria yer
verilmistir. Besinci ve son boliimde ise elde edilen bulgular degerlendirilmis, modellerin

performansi karsilagtirilmis ve tez ¢alismasinin genel sonuglari tartisilmigtir.



2. LITERATUR OZETi

Literatiir arastirmas1 boliimii iki ana baslik altinda ele alinmustir. ilk bashkta, derin
ogrenmeye dayali siniflandirma arastirmalarinda bulunan ¢alismalar incelenmis olup, bu
caligmalarin  derin  O0grenme  teknikleri  kullanilarak  nasil  gergeklestirildigi

detaylandirilmustir.

Ikinci baslikta ise, YOLO nesne tespit modeli ile gerceklestirilen analizlerine
odaklanilmistir. YOLO algoritmasi, ger¢ek zamanli nesne tespiti i¢in kullanilan giiclii bir
modeldir ve smiflandirma siireglerinde de yaygin olarak kullanilmaktadir. Literatiirde,
YOLO’nun farkli versiyonlar: ile yapilan analizleri ele alinarak, hangi parametrelerin

dogruluk oranlarini etkiledigi tartigilmistir.

2.1 Derin (")grenme Tabanh Simflandirma Uzerine Yapilan Cahsmalar

Derin 6grenme modelleri, son yillarda goriintii isleme, nesne tanima gibi birgok alanda etkin
bir sekilde kullanilmaktadir. Bu bolimde, derin 6grenmenin temel prensipleri, farkli

alanlardaki uygulamalari ve nesne tanima ile ilgili ¢aligmalar1 incelenmistir.

Su alt1 balik tiirlerinin otomatik tanimlanmasi lizerine yapilan ¢alismalar, goriintii isleme ve
yapay zeka tekniklerinin evrimiyle birlikte dnemli gelismeler kaydetmistir. Oklid, karesel
ve liggen ag yontemleri ile baliklarin 6zniteliklerini ¢ikararak Naive Bayes algoritmasiyla
simiflandirma yapmis ve familya diizeyinde %93.10, tiir diizeyinde %75.71 dogruluk elde
etmistir (Iscimen vd. (2014). Ayni arastirma grubu daha sonra iki sirt yiizgecli balik
tirlerinin smiflandirilmas: i¢in merkez-kenar uzunlugu yontemini ve En Yakin Komsu
algoritmasin1 kullanmistir. 7 familyadan 15 tiire ait 427 balik goriintiisii lizerinde yapilan
calismada, baliklarin merkez-kenar uzakliklar1 6znitelik olarak ¢ikarilmistir. Sonugta %95
genel dogruluk oram elde edilmistir (Iscimen vd., 2015). Ogunlana vd. (2015) ise balik
tiirlerini simiflandirmak icin sekil tabanl 6zniteliklere dayali SVM algoritmasi gelistirmistir.
150 baliktan elde edilen alt1 yiizge¢ ve gévde uzunlugu kullanilmis, veriler egitim ve test
setlerine ayrilmistir. Onerilen yontem %78,59 dogruluk oram ile diger yontemlerden daha
iyi sonug vermistir. Salman vd. (2016) ise su alt1 goriintiilerinde karmasik arka planlara ve

hareketli hedeflere ragmen CNN mimarisiyle %90 dogruluk orani elde etmistir. Ayn1 y1l Qin



vd. (2016), oncelikle baliklar1 arka plandan ayirarak ozellik ¢ikarimi gergeklestirmis,
ardindan dogrusal SVM ile %98,64 gibi yliksek bir basar1 oran1 yakalamistir. Bu durum,

basit yapili sistemlerle dahi etkili sonuclar alinabilecegini gostermistir.

Derin 6grenme yontemlerinin kullanimiyla birlikte dogruluk oranlarinda dikkate deger
artiglar gozlemlenmistir. Villona vd. (2018), CNN tabanli bir modelle 20 farkli resif balik
tiirinii tanimi1s ve ardindan karar kurallariyla tanimlama basarimini artirmistir. Mandal vd.
(2018) ise Faster R-CNN mimarisi ile bolge 6neri ag1 ve ti¢ farkli siniflayiciy1 entegre ederek
%82,4 ortalama kesinlik (mAP) degeri elde etmis; sistemin zorlu su alt1 kosullarinda bile
manuel analizlere kiyasla zaman ve maliyet avantaji sagladigini vurgulamistir. Nair vd.
(2018) tarafindan oOnerilen sistemde ise hizlandirilmis saglam 6znitelikler kullanilmis ve
SVM tabanli siiflayict ile etkili sonuglar elde edilmistir. Hridayami vd. (2019), VGG16
tabanli transfer Ogrenme yaklagimi ile farkli gortntii tiirlerini (RGB, canny, hibrit)

karsilastirmis ve 50 balik tiirii izerinde siiflandirma denemeleri yapmustir.

Rekha vd. (2020), veri artirma, nesne tespiti ve siniflandirma siireglerini igeren ii¢ asamali
bir CNN mimarisi 6nererek %90 tespit ve %92 siniflandirma dogrulugu saglamistir. Kayaalp
ve Metlek (2021), CNN ile 6znitelik c¢ikarimi yaparak ¢ok katmanli yapay sinir ag ile
%73,72 dogruluk oranmi yakalamistir. Pudaruth vd. (2020) ise Mauritius kiyilarindaki 38
balik tlirtinii tanimak igin derin 6grenme tabanli bir mobil uygulama gelistirmistir. 1520
gorlintiiyle egitilen sistem, TensorFlow modeliyle %98 dogruluk orani elde etmistir.
Uygulama, internet baglantisina gerek duymadan gergek zamanli balik tanima

yapabilmektedir.

Islam vd. (2021), balik goriintiilerinin hem yerel hem de global 6zniteliklerini kullanarak
karar agac1 ve K-NN algoritmalarini birlestirmistir. Saleh vd. (2022) ise 2003-2021 yillar1
arasindaki literatiirii tarayarak, derin 6grenme yontemlerinin biiylik miktarda veriyi hizli ve
dogru sekilde isleyerek deniz ekosistemlerini analiz etmede dnemli avantajlar sundugunu
ortaya koymustur. Gong vd. (2023), transfer 6grenme ve vizyon transformatorlerine dayali

siiflayicilarla hesaplama maliyetini azaltmay1 hedeflemistir.

Jayasundara vd. (2023), cep telefonu kameralariyla elde edilen goriintiiler iizerinden Hint
Sardinella ve Sar1 Yiizgecli Tuna baliklarinin kalitesini degerlendirmek i¢in FishNET-S ve

FisShNET-T mimarilerini sunmus ve sirasiyla %84,1 ve %68,3 dogruluk oranlart elde
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etmistir. Liu vd. (2023), derin 6grenmeye dayali nesne tespiti tekniklerini balik sayimi, boy
Ol¢iimii ve davranis analizi gibi akuakiiltiir uygulamalarinda detayli sekilde incelemistir.
Burak Giilmez (2023), bitki hastaliklarinin smiflandirilmas1 amaciyla CNN ve PSO
(Parcacik Siirli Optimizasyonu) algoritmalarini entegre ederek optimize edilmis bir model
gelistirmistir. Cankir vd. (2025) ise orman ve gol temali uydu goriintiilerini siniflandirmak
amactyla MATLAB ortaminda gelistirdikleri CNN modeli ile %95 dogruluk orani elde etmis

ve ¢evresel izleme uygulamalarinda derin 6grenmenin potansiyelini vurgulamistir.

2.2 YOLO Modeli Kullanilarak Gergeklestirilen Siniflandirma Cahsmalari

Nesne tespiti alaninda devrim niteliginde bir yaklasim sunan You Only Look Once (YOLO)
mimarisi 6ne ¢ikmaktadir. Bu boliimde, YOLO algoritmasinin ¢alisma prensipleri, gesitli

uygulama alanlar1 ve nesne tanima iizerine yapilan arastirmalar ele alinmistir.

Ik calismalar, nesne tespiti icin YOLO mimarisinin farkli alanlardaki potansiyelini
gostermistir. Tashiev vd. (2017), akilli ulagim sistemleri i¢in YOLO tabanli bir model
gelistirerek  trafik kamerast goriintiilerinden sedan, tir gibi araglari basariyla
smiflandirmistir. Ayni yil, Sung vd. (2017), su alt1 goriintiilerinde balik tespiti icin YOLO
tabanli bir evrisimli sinir ag1 kullanmis ve giiriiltiilii ve los goriintiilerde %93 siniflandirma
dogrulugu ile saniyede 16.7 kare hiz elde etmistir. Bu erken donem ¢alismalari, YOLO'nun

hem karasal hem de su alt1 ortamlarinda etkili oldugunu kanitlamistir.

YOLO'nun ¢ok yonliiliigli, sonraki ¢alismalarda farkli alanlara uygulanarak daha da
belirginlesmistir. Algur vd. (2018), dis ortamdaki insan hareketlerini siniflandirmak igin
YOLO ile kisileri tespit etmis, ardindan 6zel bir CNN modeli ile hareketlerini (%96,86
dogruluk) smiflandirarak hibrit bir sistem gelistirmistir. Benzer sekilde, Xu ve Matzner
(2018), su alt1 temiz enerji projelerinde balik tespiti icin YOLO modelini kullanmis, ancak
modelin yalnizca egitimde kullanilan veri kiimelerinde basarili oldugunu, yeni veri
kiimelerinde yetersiz kaldigin1 gézlemlemistir. Bu sonug, modellerin genellenebilirliginin
onemini vurgulamistir. Yusup vd. (2020), YOLO algoritmasiyla mercan resifi balik tiirlerini

%82,82 genel dogrulukla siniflandirmay1 basarmistir.

Bu alandaki arastirmalar, COVID-19 Onlemlerinin takibi gibi giincel konulara da

odaklanmustir. Gurkan vd. (2021), pandemi déneminde maske tespiti ve sosyal mesafe ihlali



takibi i¢in DenseNet-121 modelinin basarisi (%96,86 dogruluk) ve YOLOv3'i entegre eden
biitiinlesik bir sistem gelistirmistir. Saglik alaninda ise Karac1t (2021), rontgen
gorlntiilerinde omuz implant1 iireticilerini tespit etmek i¢in YOLOv3 ile DenseNet201'i
birlestirerek %84,76 gibi yiiksek bir dogruluk degeri elde etmistir. Aynmi yi1l, Wageeh vd.
(2021), su alt1 ¢iftliklerinde YOLO tabanli nesne tespitiyle baliklar1 izlemis ve saymuistir;
bulanik su kosullarinda goriintii netligini artirmak i¢cin MSR algoritmasimni kullanmas,

boylece YOLO'nun zorlu kosullara adaptasyonunu gostermistir.

YOLO'mun farkli versiyonlari, performans ve verimlilik agisindan siirekli olarak
kargilastirilmistir. Altay ve Yilmaz (2023), T-hiicre gorintiilerini siniflandirmak ig¢in
YOLOv4 ve YOLOVS modellerini uygulamus, her iki modelin de %95 dogruluk gosterdigini,
ancak YOLOVS5'in daha kisa egitim siiresiyle 6ne ¢iktigii belirlemistir. Ingaat giivenligi
alaninda Tirkdamar vd. (2023), transfer 6grenmeli YOLOVS modelinin is¢i kaski tespitinde
%98 F1 skoru ile en yiiksek performansi sergiledigini bulmustur. Tarim sektoriinde ise
Dulkadir ve Giiltekin (2023), otonom robotlar i¢in muz olgunluk seviyelerini YOLOV5s,
YOLOv8n ve YOLOvV8m modelleriyle siniflandirmis, her birinin %90"n {izerinde ortalama
kesinlik degeri elde ettigini, 6zellikle YOLOv8n'in daha kii¢iik boyutuyla yiiksek dogruluk
sagladigimi gostermistir. Kuswantori vd. (2023) ise, konveyor tizerindeki balik tiirlerini
YOLOv4 ile optimize ederek %98,15 dogruluk oranma ulagmistir. Tibbi goriintiileme
alaninda da YOLOV7 ve YOLOvV7-tiny algoritmalariyla beyin tiimorlerinin tespit edildigi
bir model gelistiren Yilmaz (2023), %97 dogruluk oranina ulasarak YOLO'nun tani

stireglerindeki gilivenilirligini kanitlamistir.

Rahman vd. (2024), su alt1 robotlar igin alt1 farkli balik tiirlinii i¢eren bir veri setiyle
YOLOvV5m tabanli bir sistem gelistirmistir. Goriintli iyilestirme ve dikkat modiilleri
(CBAM) ile modelin dogrulugu artirilmis, hafifletilmis ag yapisi sayesinde gergek zamanl
uygulamalar i¢in uygun hale getirilmistir. Bu calisma, daha karmasik sistemlerin gercek

diinya uygulamalar i¢in nasil optimize edilebilecegini gostermektedir.



3. MATERYAL VE METOT

Bu boliimde, yapilan ¢alismanin daha iyi anlasilabilmesi amaciyla ¢aligmada kullanilan

temel kavramlar agiklanmustir.
3.1 Yapay Zeka Yaklasim

Yapay zeka (Al) fikri, 1950’lerde Alan Turing’in "Makineler diisiinebilir mi?" sorusuyla
gindeme gelmistir (Turing, 1950). Turing, bu soruya yanit ararken, makinelerin zeka
seviyesini 0lgmeyi amaglayan bir test onermistir. Bu test, daha sonra "Turing Testi" olarak
adlandirilmistir. Yapay zekd terimi ise 1956 yilinda Dartmouth Konferansinda John
McCarthy tarafindan ortaya atilmistir. Bu konferans, yapay zeka arastirmalarinin resmi

baslangici olarak kabul edilir.

g Cevaplayicilar i¢in soru
B Soru sorana cevap

L 111 |

e o
Bilgisayar insan insan
-Cevaplayan- -Soru Soran- -Cevaplayan-

Sekil 3.1: Turing testi

Yukaridaki sekil 3.1’de temel olarak bir makinenin insan benzeri diisiinme yetenegini
degerlendirmek amaciyla gelistirilmis yapay zeka temelli bir sorgulama sistemidir. Orijinal
formatinda, bir sorgulayici insan, bir insan denek ve bir bilgisayar yer alir. Sorgulayici,
belirli bir baglamda sorular yoneltir ve amacina ulasmak i¢in hem insan denek hem de
bilgisayarla etkilesim kurar. Belirli bir siire sonunda, sorgulayici, cevap verenlerden

hangisinin insan ve hangisinin makine olduguna karar vermeye calisir. Eger bilgisayar,



tekrarlanan testlerin en az yarisinda sorgulayiciy: ikna etmeyi basarirsa, "zeki bir makine"

olarak kabul edilir (Turing, 1950; Arslan, 2020).

Mirag (2024)’a gore yapay zeka, bilgisayarlarin veya bilgisayar kontrollii makinelerin,
genellikle insan zekasi gerektiren gorevleri yerine getirebilme yetenegidir. Bu, bilgisayar
bilimi ve veri analitiginin birlesimiyle, algoritmalar aracilifiyla tahminler yapma veya
problemleri ¢cozme yetenegini igerir. Yapay zeka, saglik hizmetlerinden iklim degisikligiyle

miicadeleye kadar bir¢ok alanda olumlu ilerlemeleri miimkiin kilmaktadir.

YZ, genel bir iist kavram olup, makine 6grenimi ve derin 6grenme gibi alt alanlar
kapsamaktadir. Makine 6grenimi, yapay zekanin verilerden otomatik olarak 6grenebilen alt
dalidir. Derin 6grenme ise insan beynindeki sinir aglarint model alarak ¢ok katmanli yapilar
olusturmay1 hedeflemektedir. Ozellikle biiyiik veri kiimeleri iizerinde yiiksek dogrulukla
calisabilen bu yontemler, goriintii isleme ve dogal dil isleme gibi alanlarda ¢igir acan

sonugclar elde etmistir (LeCun, 2015)

3.2 Makine Ogrenmesi Temelleri

Samuel (1959) tarafindan 1950’lerde temelleri atilan makine 6grenmesi, Aksag¢ (2022)’a
gore, bilgisayarlarin istatistiksel metotlar vasitasiyla belirlenen hedeflere erismesini
saglayan bir yapay zeka alt dalidir. Makine 6grenmesi, verilerden modeller olusturmak i¢in
cesitli yontemleri igeren bir alandir ve bu siirecte kullanilan algoritmalar, veriyi anlamhi
modellere doniistiiren temel araglardir. En uygun algoritma se¢imi, incelenen verinin
ozelliklerine, mevcut kaynaklara ve ulasilmak istenen hedeflere gore degisiklik gdsterir.
Makine 6grenimi sistemleri, kendilerine sunulan girdi ve ¢ikt1 verilerini analiz ederek, bu
veriler arasindaki iligkileri ve kurallar1 6grenir, bu nedenle geleneksel programlama yerine
egitim esastir. Ornegin, etiketlenmis gorselleri inceleyerek otomatik etiketleme yapmayi

Ogrenirler.

Makine 6grenmesi algoritmalari, farkli alanlarda yaygin olarak kullanilmaktadir. (Aylak,

2021):



Tablo 3.1: Makine 6greniminin kullanim alanlar1

Alan Uygulamalar
Bilgisayarli gérme Yiiz tanima, nesne tanima, robotik,
otonom araglar, vb.
Isaret Dil Isleme vb.
Tip lag gelistirme, biyomedikal veri analizi,
vb.
Cografya Deprem Algilama, Hava Durumu Tahmin
Etme, vb.
Finans ve E-ticaret Analitik, sigorta, dolandiricilik tespiti,
finansal tahmin, spam
e-posta, vb.

Bilgisayarh Gérme: Bilgisayarla goérme, dijital goriintiilerin veya videolarin
otomatik olarak islenmesi ve anlamlandirilmasi siirecidir. Yiiz tanima, nesne
algilama, robotik sistemler ve otonom araglar gibi uygulamalarla goriintii verisinden
anlam ¢ikarilmasi hedeflenmektedir.

Isaret: Dogal dil isleme ve konusma isleme alanlari, yazili ve sozlii verilerin
analizini i¢cermekte olup, insan-makine etkilesiminin temelini olusturmaktadir. Bu
alanda kullanilan derin 6grenme modelleri, sesli komut sistemleri ve dil geviri gibi
uygulamalarda yaygin olarak yer almaktadir.

Tip: Derin 6grenme algoritmalari, ilag gelistirme siireglerinde molekiiler diizeyde
modellemelerden baglayarak biyomedikal veri analizi ve sinirbilim gibi alanlarda
klinik karar destek sistemlerine kadar bir¢ok asamada etkin sekilde kullanilmaktadir.
Cografya: Cografi bilgi sistemlerinde, 6zellikle deprem ve hava durumu gibi doga
olaylarinin tespit ve ongoriilmesinde derin 6grenme teknikleri kullanilarak biiytik
veri analizi yapilmakta, bu sayede hizli miidahale ve 6nlem alinmasi saglanmaktadir.
Finans ve E-ticaret: Finansal verilerin analizi, sigorta sistemlerinde risk tahmini,
dolandiricilik tespiti, spam e-posta filtreleme ve finansal dngorii gibi alanlarda derin

O0grenme yontemleri sayesinde yiiksek dogrulukta otomasyon saglanmaktadir.



3.2.1 Makine Ogrenmesinin Caligmasi

Makine Ogrenmesi sistemleri, gegmis verilere dayanarak Ogrenir, bu verilerden tahmin
modelleri gelistirir ve sonrasinda sunulan yeni veriler i¢in tahminlerde bulunur. Elde edilen
tahminlerin dogrulugu, kullanilan veri miktarina bagl olarak degisiklik gosterir; ¢ilinkii daha
fazla veri, daha dogru ve giiclii bir modelin olusturulmasin1 saglar. Bu siireci daha iyi
kavrayabilmek ic¢in, karmasik bir problem karsisinda belirli tahminlerde bulunmamiz
gerektigini varsayalim. Bu tiir durumlarda, dogrudan kod yazarak ¢6ziim iiretmek yerine,
veriler genel makine 6grenmesi algoritmalarina sunulur. Algoritmalar bu verilerden yola

c¢ikarak belirli mantik iliskileri kurar ve buna uygun ¢iktilar tiretir.

Makine 6grenmesi, problemlere yaklasim bi¢cimimizi daha sistematik, etkili ve verimli hale
getirmistir. Asagida Sekil 3.2’te sunulan blok diyagrami, bu algoritmalarin ¢aligma

prensibini gorsel olarak ortaya koymaktadir.

- Makine
Verilerin Egﬂ
Girisi

Ogrenimi
Algoritmasi

Verilerden
Ogrenme Yeni Veriler

Sekil 3.2: Makine 6greniminin isleyisi
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3.2.2 Makine Ogrenmesinin Tiirleri

Makine 6grenmesi yaklasimlari ile makineler, karmasik problemleri ¢6zebilme yetenegi elde
eder ve edindigi deneyimler dogrultusunda hem anlik hem de ileriye yonelik durumlarda
karar verme kapasitesi gelistirir (Yilmaz S., 2023). Makine 6grenimi algoritmalar1 denetimli
O6grenme, denetimsiz 6grenme ve pekistirmeli 6grenme olmak {iizere ii¢ temel kategoride

siniflandirilmaktadir. Sekil 3.3’te, makine 6greniminin bu alt alanlarini gostermektedir.

Makine Ogrenimi Tiirleri

Makine Ogrenimi

! | l

| Denetimli Denetimsiz Pekistirmeli
' Ogrenme Ogrenme Ogrenme
lh WV A4

Siniflandirma| | Regresyon Kimeleme

Sekil 3.3: Makine 6greniminin bu alt kategorileri

Denetimli 6grenme yaklasimi, etiketlenmis 6rnek veri setleri kullanilarak makine 6grenmesi
modellerinin egitildigi bir metodolojiye dayanmaktadir. Bu yaklagimda sistem, kendisine
sunulan etiketli veriler aracilifiyla Ornekler iizerinde analiz gergeklestirerek bir model
gelistirir. Egitim siireci tamamlandiktan sonra, olusturulan modelin giivenilirligi ve
dogrulugu test verileri kullanilarak degerlendirilir (Veranyurt vd., 2020). Denetimli 6grenme

yontemleri iki ana kategoriye ayrilmaktadir:

» Siniflandirma Algoritmalari: Bu kategori, ¢ikti degiskeninin dnceden tanimlanmis
kategorilerden birine ait oldugu problemleri kapsamaktadir. Ornegin, sonuglarin
evet-hayir seklinde ikili kategoriye veya problem kapsaminda mevcut olan diger

siiflara ayrilabildigi durumlar bu gruba dahildir. Bu alanda kullanilan baglica

11



algoritmalar arasinda Rastgele Orman, Karar Agaci, Lojistik Regresyon ve Destek

Vektor Makinesi bulunmaktadir.

» Regresyon Algoritmalari: Bu yontemler, girdi degerleri ile ¢ikt1 arasinda sayisal bir
iliski kurulabildigi durumlarda uygulanir. Diger bir ifadeyle, ge¢mis veriler
temelinde gelecekteki degerlerin tahmin edilebildigi problemler bu kategori altinda
incelenir. Hava durumu tahmini ve piyasa trend analizleri bu tiir uygulamalara 6rnek
teskil eder. Bu kategoride kullanilan temel algoritmalar arasinda Dogrusal
Regresyon, Regresyon Agaci, Dogrusal Olmayan Regresyon, Bayes Dogrusal

Regresyon ve Polinom Regresyonu yer almaktadir.

Denetimsiz 6grenme, sistemin herhangi bir dis miidahale veya rehberlik olmaksizin veri
setlerinden 6grenme sagladigi bir yaklasimdir. Bu metodolojide, etiketlenmemis ve
simiflandirilmamis veri kiimeleri sisteme sunulur ve algoritmanin bu veriler iizerinde
bagimsiz olarak islem yapmasi beklenir. Temel amac, girdi verilerini yeni ozellikler
cergevesinde yeniden yapilandirmak veya benzer karakteristiklere sahip nesne gruplar

olusturmaktir. Denetimsiz 6grenme, kiimeleme kategorisini igermektedir.

» Kiimeleme Yontemleri: Bu yaklasim, ortak 6zelliklere sahip veri nesnelerini ayni
grup icerisinde toplayan bir tekniktir. Bu siirecte, birbirleriyle uyumlu olmayan
ozellikler gosteren nesneler farkli gruplara ayrilir. Kiimeleme analizi, veri setindeki
nesneler arasindaki ortak noktalar tespit ederek bunlari bu benzerlikler temelinde

gruplandirma prensibine dayanir.

Pekistirmeli 6grenme, geri bildirim mekanizmasi temelli bir makine 6grenmesi yaklagimidir.
Bu sistemde, 6grenme ajani dogru eylemler i¢in 6diillendirilirken, hatali davranislar igin
cezalandirilir. Ajan, aldig1 bu geri bildirimlerden yararlanarak otomatik 6grenme siirecini
gerceklestirir ve performansini siirekli olarak gelistirmeye c¢alisir. Pekistirmeli 6grenme
siirecinde, ajan cevresi ile aktif bir etkilesim kurarak kesif silirecini verimli bir sekilde
yiiriitiir. Ajanin temel hedefi, maksimum 06diil puanlarina ulagarak genel performansini

optimize etmektir.
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3.3 Derin Ogrenme Yontemleri

Derin 6grenme, yapay zeka temellerinden yola ¢ikarak makine 6grenmesi teknikleriyle
gelistirilmis bir yaklasimdir; bu yontemde veriler ¢ok katmanli yapilar arasinda islenerek
sistemin hizli 6grenme ve hedeflenen sonuglara ulasma kapasitesi saglanir. (Tan vd., 2021).
Sekil 3.4°de, yapay zeka, makine 6grenmesi ve derin 6grenme arasindaki baglantiy1 gorsel

olarak sunmaktadir.

Makine Ogrenimi

Derin
Ogrenme

Sekil 3.4: Yapay zeka, makine 6grenmesi, derin 6grenme baglantisi

Derin 6grenme, makine 6grenmesinin alt dali olup, verilerin temsillerini 6grenmeye yonelik
cok katmanli yapilar araciligiyla ¢alisan bir yontemdir. Bu yaklasimda "derinlik" kavrami,
modelde yer alan katman sayisimi ifade eder. Geleneksel makine 6grenmesi teknikleri
genellikle yalnizca bir veya iki katmanli temsillere dayanirken, derin 6grenme sistemleri
onlarca hatta yiizlerce ardisik temsil katmani kullanarak daha karmasik Oriintiileri
ogrenebilmektedir. Bu katmanli yapilar genellikle yapay sinir aglar ile gerceklestirilmekte

ve tlim parametreler egitim verileri araciligiyla otomatik bigimde dgrenilmektedir. Her ne
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kadar "sinir ag1" terimi norobiyolojik bir ¢agrisim tasisa da derin 6grenme yontemlerinin
biyolojik sinir sistemleriyle dogrudan bir iliskisi bulunmamaktadir. Derin 6grenme, bu
yoniiyle ozellikle goriintii isleme, dogal dil isleme, nesne tanima ve saglik bilisimi gibi

bir¢ok alanda etkin bi¢imde kullanilmaktadir (Chollet, 2021).

Layer 1 Layer 2 Layer 3
representations representations representations

Layer 4
representations
(final output)

o

Original
input

OO~ WN =

Sekil 3.5: Bir rakam siniflandirma modeli tarafindan 6grenilen derin temsiller (Chollet,
2021).

Sekil 3.5’te goriildiigi gibi, yapay sinir ag1, giris olarak verilen rakam gorselini katmanlar
araciligiyla kademeli olarak isler. Her bir katmanda, giris verisinin temsili doniisiime
ugrayarak daha soyut ve gorevle iliskili bir yapiya ulasir. Baglangigta yalnizca basit kenar
ve sekil gibi diisiik seviyeli 6zellikler cikarilirken, sonraki katmanlarda bu ozellikler
birlestirilerek daha yiiksek seviyeli 6riintiiler ve anlamli yapilar olusturulur. Bu siirecte her
katman, bir dnceki katmandan gelen bilgileri filtreleyip doniistiirerek daha karmasik ve
hedefe yonelik temsiller iiretir. Son katmanda ise, tiim bu islem basamaklarinin sonucunda
ag, gorselin hangi rakama ait oldugunu belirleyebilecek diizeyde anlamli ve 6zetlenmis
bilgiye ulasir. Bu isleme siireci, bilginin katmanlar boyunca damitilarak sadelestirildigi ve
nihayetinde siiflandirma gibi gorevlerde kullanilabilecek bir temsil diizeyine ulastirildigi

bir bilgi isleme zinciri olarak degerlendirilebilir (Chollet, 2021).

Derin 6grenme, temel olarak verilerin temsilini ¢ok katmanli yapilar araciliiyla 6grenmeyi

amaglayan bir yontemdir. Bu yaklagim kavramsal olarak basit goriinmekle birlikte, uygun
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sekilde Olceklendirildiginde ve yeterli veri ile desteklendiginde, olduk¢a karmasik ve

etkileyici sonuglar tiretebilmektedir.

3.4 Konvoliisyonel Sinir Aglar1 (CNN)

Konvoliisyonel Sinir Aglart (CNN), derin 6grenmenin 6nemli bir alt dali olup, temelleri
1988 yilinda Yann LeCun tarafindan atilan ve 1998’e kadar gelistirilen LeNet mimarisine
dayanir. LeNet aginda, alt katmanlar sirali konvoliisyonel ve maksimum havuzlama
katmanlarindan olusurken, list katmanlar geleneksel ¢ok katmanli yapay sinir aglarina
karsilik gelmekteydi. Giintimiizde CNN’ler, biiylik veri kiimelerinde sik¢a kullanilan ¢ok
katmanli yapay sinir aglari olarak derin 6grenme alaninda 6ne gikmaktadir. Ozellikle tip ve
goriintli isleme gibi alanlarda yogun olarak kullanilan bu algoritmalar, goriintii isleme
gorevleri i¢in tercih edilen baslica yontemdir. Bir CNN, 6zellikleri saptayan "konvoliisyonel
katman", sisteme dogrusal olmayanligi kazandiran "dogrusal olmama katmani", agirlik
sayisini azaltip uygunlugu kontrol eden "havuzlama (6rnekleme) katmani", 6zellik sayisini
tek boyuta doniistiiren "diizlestirme katmanm" ve siniflandirma yapan "tam bagli katman"
gibi ¢esitli bilesenlerden olusur. Temelde siniflandirma sorunlarini standart bir sinir agiyla
¢ozen CNN’ler, ayristirict bilgileri ve spesifik 6zellikleri belirlemek i¢in bu farkli katmanlar
biitiinsel bir sekilde kullanir (Ghrairi, 2019). Konvoliisyonel sinir aglar1 modelinin genel

mimarisi Sekil 3.6’da gosterilmistir.
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Sekil 3.6: Konvoliisyonel sinir aglart modelinin genel mimarisi

Giris katmani, konvoliisyonel sinir agmin egitim siirecinde kullanilacak veri matrislerinin
sisteme dahil edildigi temel bilesen olarak islev gormektedir. Bu katmanda sunulan veri

setlerinin boyutsal biiytikliigii ile agin basar1 performansi arasinda pozitif bir korelasyon
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bulunmakla birlikte, bu durum egitim ve test siire¢lerinin uzamasina da neden olmaktadir.
Giris katmanima aktarilan verilerin hedeflenen c¢iktiya yakinligi, veri se¢im siirecinin
dogrulugu ile dogru orantil1 bir iliski sergilemektedir. Buna karsin, diisiik ¢coziintirliikli ve
sinirlt sayida veri ile gerceklestirilen egitim siirecleri, sistemin ¢ikt1 basar1 oraninda 6nemli
Olciide azalmaya yol agmaktadir. Bu durum, veri kalitesi ve miktarinin model performansi
tizerindeki kritik etkisini ortaya koymakta ve optimal sonuclar i¢in dengeli bir veri se¢im

stratejisinin gerekliligini vurgulamaktadir (Inik ve Ulker, 2017).

Bir konvoliisyon katmaninin temel gorevi, girig verisinden anlamli 6zellikleri ¢ikarmaktir.
Konvoliisyon, iki fonksiyon arasinda uygulanan matematiksel bir islemdir. CNN yapisinda
bu islem, cekirdek ya da filtre adi verilen kiiclik bir matrisin, giris verisi iizerinde
kaydirilarak her pozisyonda karsilik gelen elemanlarla carpilmasi ve elde edilen degerlerin
toplanmas1 seklinde gerceklestirilir. Bu kaydirma iglemi sirasinda her pencere igin
hesaplanan toplam deger, ilgili bolgenin ¢iktisini olusturur. Filtrenin tiim veri boyunca
kaydirilmasiyla birlikte, 6zellik haritas1 olarak adlandirilan konvoliisyon katmaninin ¢iktisi

meydana gelir (Ghrairi, 2019).

Konvoliisyonel Sinir Aglarinin (CNN) temel bilesenlerinden biri olan konvoliisyon katmant,
dontisiim katmani1 olarak da adlandirilmakta ve goriintii iizerinde belirli bir filtrenin
sistematik olarak kaydirilmasi esasina dayanmaktadir. Bu filtreler, mimarinin temel
unsurlarindan biri olup genellikle 2x2, 3x3 veya 5x5 boyutlarinda tanimlanir. Konvoliisyon
islemi sirasinda, filtre bir 6nceki katmandan gelen giris goriintiisii tizerine belirli bir adim
araligiyla (stride) uygulanarak, her bir konumda eleman bazli ¢arpimlarin toplami hesaplanir
ve bu islem tliim goriintli matrisi boyunca tekrarlanir. Bu islem sonucunda ortaya ¢ikan
aktivasyon haritas1 (6zellik haritasi), filtrelerin algiladig1 belirli Oriintiileri temsil eder.
CNN’lerin egitimi siirecinde filtre katsayilari, O0grenme algoritmast dogrultusunda
giincellenerek modelin verideki anlamli bdlgeleri tamimasimi saglar. Ornegin, 5x5
boyutundaki renkli (RGB) bir goriintii i¢in uygulanan 3x3 boyutundaki bir filtre, her bir renk
kanali iizerinde ayr1 ayr1 islenmekte ve sonuglarin toplami ile aktivasyon haritasi
olusturulmaktadir. Elde edilen aktivasyon degerleri, genellikle filtre katsayilarinin toplamina
boliinerek normalize edilir; ancak filtre agirliklar1 toplaminin sifir oldugu durumlarda bu
islem gerceklestirilmemektedir. Bu yap1 sayesinde, CNN mimarileri diisiik seviyeli
Ozellikleri yakalayarak iist diizey temsillerin kademeli olarak Ogrenilmesine katki

saglamaktadir. (Inik ve Ulker, 2017).
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Sekil 3.7: Ug kanall1 5x5 boyutundaki goriintii matrisine 3x3°lik filtrenin uygulanmastyla
gergeklestirilen konvoliisyonel doniisiim siireci (Inik ve Ulker, 2017).

Havuzlama (pooling) katmani, konvoliisyonel sinir aglarinda kullanilan 6nemli bir
bilesendir ve temel amaci, modeldeki parametre sayisini azaltarak islem siiresini kisaltmak
ve hesaplama ylikiinii hafifletmektir. Bu katman, giris goriintiisiinii daha kiigiik pargalara
ayirir ve her pargadan temsil edici bir deger alarak boyut indirgeme islemi yapar. Genellikle
iki tiir havuzlama yontemi kullanilir: maksimum havuzlama (max pooling) ve ortalama
havuzlama (average pooling). Maksimum havuzlama, se¢ilen alan i¢indeki en biiyiik degeri
cikisa gecirirken; ortalama havuzlama, o alandaki degerlerin ortalamasini alarak ¢ikisa verir.
Ornegin, 4x4 boyutundaki bir goriintiiye 2x2 boyutunda pencere uygulanarak dért kiigiik
alana boliintir. Bu alanlardan max pooling, her birinin en yiiksek degerini alirken; average
pooling, sayilarin ortalamasini alir ve ¢ikisa aktarir. Boylece ag, daha kii¢iik boyutlu ama
onemli bilgileri koruyan bir temsil elde eder. Bu yontem hem modelin 6grenme siirecini

hizlandirir hem de asir1 6grenmeyi (overfitting) azaltmaya katki saglar (Tashan, 2017).
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Sekil 3.8: Maksimum ve ortalama havuzlama yontemlerinin gorsel gosterimi (Tashan,
2017).

Evrisimsel Sinir Aglarinda (ESA) biiyiik veri kiimeleriyle yapilan egitim siireclerinde
modelin veriyi ezberlemesi, yani asir1 6grenme (overfitting) problemi ortaya cikabilir. Bu
durumun Oniine ge¢mek amaciyla Dropout katmani kullanilir. Dropout katmaninda
uygulanan temel prensip, egitim sirasinda agin bazi diigiimlerinin (néronlarinin) rastgele
devre dis1 birakilmasidir. Boylece ag, tiim diiglimlere bagimli kalmaksizin daha genelleyici
ve dayanikli ozellikler 6grenebilir. Bu yontem, modelin yalnizca egitildigi verilere 6zel
kaliplart ezberlemesini onleyerek, farkli veri Orneklerine karsi da basarili sonuglar

liretmesini saglar (inik ve Ulker, 2017).

Standart Sinir Agi Dropout Uyvgulamasi Sonrasi

Sekil 3.9: ESA agina dropout katmanin uygulamasi

Siniflandirma katmani, genellikle tam baglantili katmandan sonra gelen ve derin 6grenme
mimarilerinde siniflandirma igleminin gergeklestirildigi son katmandir. Bu katmanin ¢ikis
boyutu, modelin siniflandiracag smif (nesne) sayisina esittir. Ornegin, eger sistem 15 farkli

nesneyi siniflandiracak sekilde tasarlanmigsa, bu katmanin c¢ikis birimi sayist da 15
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olmalidir. Tam baglantili katmandan gelen 6rnegin 4096 boyutundaki ¢ikis vektori ile
simiflandirma katmani arasinda 4096x15 boyutunda bir agirlik matrisi olusturulur. Bu
katmanda genellikle softmax gibi c¢ok smifli smiflandirmalarda basariyla kullanilan
aktivasyon fonksiyonlari tercih edilir. Softmax fonksiyonu her bir sinifa ait olasiligi 0 ile 1
arasinda bir degerde ifade eder ve en yiiksek olasiliga sahip sinif, modelin tahmin ettigi sinif

olarak kabul edilir (Inik ve Ulker, 2017).

3.5 Nesne Tespiti Yontemleri

Yapay zeka teknolojileri, hava durumu tahmini, ekonomik analizler, haber metinlerinin
otomatik olusturulmasi, sanat iiretimi, bireysel saglik izleme, miihendislik hesaplamalar1 ve
goriintili isleme gibi ¢esitli alanlarda yaygin bir sekilde kullanilmaktadir. Bu uygulamalardan
biri de nesne tespiti olup, bir gortintiideki nesnelerin arka plandan ayristirilarak belirgin hale
getirilmesi siirecini ifade etmektedir. Bagka bir ifadeyle nesne tespiti, goriintii icerisinde yer
alan belirli nesnelerin konumlarinin ve hangi sinifa ait olduklarinin belirlenmesidir. Bu
siiregte nesneler genellikle dikdortgen cgerceveler ile gosterilmektedir. Nesne tespiti,
bilgisayarli gorii alaninin temel problemlerinden biri olarak degerlendirilmekte olup; yiiz
tanima, yaya algilama, insan uzuvlarinin belirlenmesi, nesne takibi ve ylizey alani Sl¢iimii
gibi ¢ok sayida gercek diinya probleminin ¢dzlimiinde temel rol oynamaktadir. Bu tiir
uygulamalarin basaris1 ise dogrudan etkili bir nesne algilama algoritmasinin kullanilmasina

baglhdir (Aktiirk ve Serbest, 2022).

Nesne tespiti, bilgisayar goriisii alaninda goriintii veya videolardaki belirli nesnelerin hem
konumunu hem de kategorisini belirlemeyi amaglayan temel bir gérevdir. Bu siirecte, tespit
edilen nesneler genellikle sinirlayict kutular (bounding box) icine alinarak konumlari
isaretlenir ve ardindan bu nesnelerin hangi sinifa (6rnegin, kedi, araba, sandalye) ait oldugu
siiflandirma ile belirlenir. Ancak, sadece siniflandirma yapmak, bir goriintiide ¢ok sayida
ve farkli smiflara ait nesneler bulundugunda yetersiz kalabilir; bu durum, nesnelerin
konumlarinim dogru bir sekilde tespit edilmesinin &nemini ortaya koyar (Hanbay ve Uzen,
2017).

Nesne tespiti, Toplama veya nesneye yonelik islemlerde, hedef nesnenin konumunun dogru
bir sekilde belirlenmesi oldukg¢a kritiktir. Bu amagla gelistirilen nesne algilama

algoritmalari, 6zellikle ¢ok sayida nesne barindiran goriintiilerde, sensorlerden elde edilen
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verileri analiz ederek hedefin yerini saptamaya c¢alisir. Bununla birlikte, bilgisayarla gérme
alaninda yalnizca nesne tespiti degil; anlamsal segmentasyon, siniflandirma, yerellestirme
ve 0rnek segmentasyonu gibi bagka gorevler de yer alir. Bu gérevlerin her biri goriintiiler
tizerinde farkli diizeylerde bilgi ¢ikarmayr amaclar ve aralarindaki temel ayrimlar Sekil

3.10°da gorsel olarak 6zetlenmektedir (Rieder ve Verbeet, 2019).

Anlamsal Smiflandirma + Ornek

. 2 Nesne Tespiti
Segmentasyon Yerellestirme P

Segmentasyonu

Cimen, R Kopek, K
Gokyiizi o Kedi
RS i 3
Bir nesne Coklu nesne

Sekil 3.10: Goriintii islemede nesne algilama yaklasimlarinin karsilastirilmasi (Rieder ve
Verbeet, 2019).

Bilgisayarin gorsel diinyay1 anlamasina yonelik farkli seviyelerde yaklasimlar bulunuyor.
Bunlarin basinda gelen Anlamsal Segmentasyon, bir goriintiideki her pikselin ait oldugu
smifi belirleyerek (6rnegin gokyiizii, agac, kedi) genel bir harita ¢ikarir; ancak ayni siniftan
farkli nesneleri birbirinden ayirmaz, yani birden fazla kedi olsa da hepsini tek bir "kedi"
alan1 olarak goriir. Buna karsilik, Smiflandirma + Yerellestirme tek bir ana nesneye
odaklanir; hem onun ne oldugunu ("kedi") sdyler hem de goriintiideki yerini bir kutuyla
isaretler, boylece o nesnenin tam konumunu da belirlemis oluruz. Daha karmasik sahneler
icin gelistirilen Nesne Tespiti ise, bir goriintiideki birden fazla nesneyi ayni anda taniyip her
birini ayr1 ayr1 kutular igine alarak siniflandirir (6rnegin hem kedileri hem kopekleri tek tek
isaretler). En detayli yontem olan Ornek Segmentasyonu ise anlamsal segmentasyon ve
nesne tespitinin birlesimidir; yalnizca her pikselin sinifin1 belirtmekle kalmaz, ayn1 zamanda
ayni siifa ait olsalar bile her bir bireysel nesneyi piksel diizeyinde birbirinden ayirir
(6rnegin iki kediyi farkl renklerle belirginlestirir). Bu yontemlerin her biri, farkli uygulama
ihtiyaclarma gore gorsel veriden bilgi ¢ikariminda 6zel gorevler tistlenir (Rieder ve Verbeet,
2019).
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Modern derin 6grenme tabanli nesne tespit sistemleri, isleyis bicimlerine gore tek asamali
ve iki asamal1 olmak iizere iki ana gruba ayrilir. iki asamali dedektérler, tespit dogruluklar
acisindan oldukea basarili olsalar da, hizlar1 tek asamali rakiplerine gore daha diisiiktiir. Bu
grubun 6nde gelen 6rnekleri arasinda R-CNN, Fast R-CNN ve Faster R-CNN yer almaktadir.
Bu serinin ilk halkasi olan R-CNN, onceden egitilmis Evrisimsel Sinir Aglarin1 (CNN)
kullanarak 6zellik ¢ikarimi yapar; ancak yaklasik 2000 adet bolge Onerisi liretmesi ve her bir
bolge ilizerinde ayr1 ayr1 hesaplamalar yapmasi nedeniyle oldukga yavastir, bu da onu gergek
zamanli uygulamalar i¢in pek uygun kilmaz. R-CNN’in bu yavasligini gidermek amaciyla
gelistirilen Fast R-CNN daha hizli ¢aligsa da, bolge onerilerini bulmak i¢in Destek Vektor
Makineleri (SVM) kullanmasi nedeniyle hala zaman alicidir. Bu zincirin en gelismis halkasi
olan Faster R-CNN ise onceki iki yonteme gore daha iyi sonuglar verir. Ancak onun da
dezavantaji, tiim goriintiiyli tek seferde islemeye odaklanmak yerine, goriintiiyii parcalara
bolerek analiz etmesi ve bu durumun nesne tespiti siirecini yine de yavaslatmasidir (Mirag,

2024).

Tek asamali nesne tespit yontemleri arasinda dikkat ¢ekenler SSD, RetinaNet ve YOLO’nun
farkli versiyonlaridir. YOLO’nun baglangictaki siiriimleri, nesne tespitini olduk¢a hizl
gerceklestirmelerine ragmen, dogruluk oranlar1 diger tek asamali dedektorlere kiyasla daha
diisiiktii. Ancak, algoritmanin sonraki ve gelistirilmis versiyonlarinda bu dogruluk acig
basartyla kapatilmistir. YOLO yu diger yaklasimlardan ayiran en 6nemli 6zelliklerden biri,
gercek zamanl c¢alisabilme kapasitesidir; bu, goriintii akislarinda nesneleri aninda ve
minimum gecikmeyle tespit edebilme anlamina gelir. Bu evrimle birlikte YOLO, artik
sadece hizl1 degil, ayn1 zamanda yiiksek dogrulukta tespit yapabilmekte, ¢ok ¢esitli nesne
smiflarini ayirt edebilmekte ve genis veri setleri ile yiiksek ¢oziintirliiklii goriintiilere kolayca
uyum saglayabilmektedir. Bu sayede YOLO, nesne tespiti uygulamalart i¢in O6nemli

avantajlar sunan bir yontem haline gelmistir (Tan vd., 2021).
Onceki aciklamada bahsedilen tiim bu iistiin dzellikler (hiz, yiiksek dogruluk, ¢oklu sinif

tanima ve farkli veri veya goriintli boyutlarina kolay uyum) géz 6niinde bulundurularak, bu

calismada nesne tespiti gorevi i¢in YOLO algoritmasi tercih edilmistir.
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3.6 YOLO Nesne Tespit Algoritmasi

Nesne tespiti alaninda derin 6grenme tabanli bir yaklasim olan YOLO (You Only Look
Once), bir goriintliyli tek bir geciste analiz ederek, nesnelerin hem uzamsal konumlarint hem
de ilgili siniflarin1 es zamanl olarak tahmin etmektedir. Bu tek asamali mimari, yontemi
hizl1 ve gercek zamanli nesne tespiti uygulamalari icin oldukca etkili hale getirmektedir.
Agir sinir ag1 modellerini kullanarak karmasik nesne Oriintiilerini 6grenme kabiliyetine sahip
olan YOLO, aynm1 zamanda birden fazla nesne sinifin1 yiiksek bir hassasiyetle algilayarak

genis bir uygulama alaninda kullanima olanak tanimaktadir (Redmon vd., 2016).

1. Resize image.
2. Run convolutional network.
3. Non-max suppression.

Sekil 3.11: YOLO algilama sistemi (Redmon vd., 2016).

Sekil 3.11°’de de gorildiigii gibi, YOLO’nun tek bir evrigimli agi, goriintiideki hem
nesnelerin yerini belirleyen kutular1 hem de bu nesnelerin hangi sinifa ait oldugunu aym
anda tahmin etmektedir. Boylece model, yalnizca bireysel nesneler iizerine degil, ayni
zamanda gOrlintiiniin tamami ve igerisindeki tim nesneler iizerinde biitiinsel bir
degerlendirme yapma yetenegi kazanmaktir. YOLO’nun bu mimarisi, ugtan uca (end-to-
end) egitim ve gercek zamanli tespit yetenegi ile yiiksek ortalama dogruluk (average

precision) saglamaktadir (Redmon vd., 2016).

Sekil 3.12 sistem, giris gorilintlisinii S x S boyutunda bir 1zgaraya boler ve bir nesnenin
merkezi bir hiicreye denk geliyorsa, o hiicre bu nesnenin tespitiyle sorumlu hale gelir. Her
bir 1zgara hiicresi, B adet simir kutusu (bounding box) ve bu kutulara ait giiven skoru
(confidence score) tahmin eder. Giiven skoru, hem kutunun gercekten bir nesne igerip
igcermedigine olan giiveni hem de bu kutunun dogru olup olmadigina iliskin modelin inancini

yansitir.
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Bu giiven degeri su sekilde ifade edilir:

P(Nesne) x loud5ek
Eger hiicrede nesne yoksa, giiven skoru sifir olmalidir. Ancak bir nesne mevcutsa, bu skor
ile tahmin edilen kutu ile gergek kutu arasindaki 6rtiisme orani olan loU (Intersection Over
Union) esit olmalidir. Her sinir kutusu 5 parametreden olusur: (x, y, w, h, giiven skoru).
Burada (x, y) koordinatlar1 kutunun hiicreye gore merkezini, w ve h kutunun genislik ve
yiiksekligini, giiven skoru ise tahmin edilen kutunun herhangi bir gercek kutu ile olan loU
degerini belirtir. Buna ek olarak her hiicre, C adet kosullu sinif olasilig1 P,.(Simif; | Nesne)
tahmin eder. Bu olasiliklar, yalnizca hiicre bir nesne i¢erdiginde hesaplanir. Test asamasinda,
smifa 6zgi giiven skoru elde etmek i¢in kosullu sinif olasiligi ile giiven skorunun ¢arpimi

alinir;

P(Sinif; | Nesne) x P(Nesne) x [oUZ77°* = p(Simufy) x loudersek
Bu carpim sonucu elde edilen deger, hem belirli bir sinifa ait nesnenin kutu igerisinde

bulunma olasiligini hem de kutunun tahmin edilen nesneye ne dl¢lide uyum sagladigini ifade

etmektedir (Redmon vd., 2016).

S x S grid on input - 7o Final detections

Class probability map

Sekil 3.12: YOLO’nun nesne tespiti adimlari (Redmon vd., 2016).

Gortintiiyii S x S 1zgarasina boler ve her 1zgara hiicresi i¢in B sinirlayici kutu, bu kutular i¢in
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giivenilirlik ve C sinif olasiliklari tahmin eder. Bu tahminler, S x S x (B * 5 + C) tensorii

olarak kodlanmistir (Redmon vd., 2016).

YOLO, goriintiilerdeki nesneleri verimli bir sekilde konumlandirmak ve siniflandirmak ic¢in
tasarlanmis ger¢cek zamanli bir nesne algilama ¢ergevesidir. Bilgisayar goriisiinde 6nemli bir
gorev olan nesne algilama, bu hedefleri gerceklestirmek i¢in sinir aglarindan yararlanir. Bu
boliim, Sekil 3.13’te gosterildigi gibi YOLO-vl’den YOLO-v1l’e kadar YOLO

varyantlarinin evrimine odaklanmaktadir (Mao ve Hong, 2025).

YOLO-v1 YOLO-v3 YOLO-vS YOLO-v7 YOLO-v9 YOLO-v11

Joseph Redmon et al Joseph Redmon et al Glenn Jocher et al Chien-Yao Wang et al Chien-Yao Wang et al Gienn Jocher et al

Dec 25, 2016 Apr 23, 2020 Jun 2022 Jun 2023 May 23, 2024

June 08, 2015 Apr 08, 2018 Jun 09, 2020 Jul 6, 2022 Feb 21, 2024 Sep 30, 2024

YOLO-v2 YOLO-v4 YOLO-vE YOLO-v8 YOLO-v10

Joseph Redmon et al. Alexey Bochkovskiy et al Chuyi Li et al. Glenn Jocher et al. Ao Wang et al,

Sekil 3.13: YOLO siiriimlerinin evrimi

YOLO algoritmalari, 2016 yilindan itibaren nesne tespiti alaninda ger¢ek zamanl ¢oziimler
sunarak derin 6grenmenin en etkili uygulamalarindan biri haline gelmistir. YOLOvI ile
temelleri atilan bu yaklasim, her yeni siirlimle birlikte hem hiz hem dogruluk acisindan
onemli iyilestirmeler gegirmistir. Asagida, YOLO algoritmasinin v1’den v11’e kadar olan
tim siirtimleri, teknik gelismeleri ve kullanim alanlar1 agisindan 6zetlenmistir (Mao ve

Hong, 2025).

YOLOV1 (2016), nesne tespiti gérevini tek bir evrisimli sinir ag1 ile ger¢eklestiren ilk model
olarak devrim niteligindedir. Goriintiiyli 7x7’lik bir 1zgaraya bolerek, her hiicrede sinirlayici
kutu ve sinif olasiliklarini1 es zamanli tahmin etmesi, onu oldukg¢a hizli hale getirmis ve
yaklasik 45 FPS ile ger¢ek zamanli uygulamalara uygunlugunu gostermistir. Bu birlesik
O0grenme yapisi, uygulamanin sadeligi ve siirli donanimda dahi ¢alisabilme yetenegi gibi
avantajlar sunmustur. Ancak, kiigiik ve yakin nesnelerin tespitinde zayifliklar, sinirlayici
kutu konumlandirmasinda hassasiyet eksiklikleri ve karmagsik sahnelerde performans
diistisleri gibi dezavantajlar1 da mevcuttu. Buna ragmen, YOLOvI’in mAP degeri donemi

i¢in tatmin edici bulunmus ve sonraki YOLO siirtimleri i¢in temel teskil etmistir.

YOLOV2 (2017), YOLOVY’in eksiklerini gidermek amaciyla 6nemli teknik gelistirmelerle
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ortaya konulmustur. "Anchor box" mekanizmasinin entegrasyonuyla nesne kutularin daha
dogru tanimlanmasi saglanmig, "Batch Normalization" ile egitim kararliligi artirilmistir.
Model, daha yiiksek ¢oziintirliikteki girislerle daha iyi sonuglar elde ederken, "Darknet-19"
mimarisiyle ag§ daha verimli hale getirilmistir. Bu iyilestirmeler sayesinde 6zellikle kiigiik
nesnelerin tespitinde belirgin bir ilerleme kaydedilmis, veri artirma teknikleriyle genel
basarim yiikselmis ve sinif tahminlerindeki dogruluk artirtlmistir. YOLOV2, hiz ve dogruluk
arasinda basarili bir denge sunarak pratik uygulamalar i¢in daha kullanilabilir bir model

haline gelmistir.

YOLOV3 (2018), daha derin ve giiglii bir mimari olan "Darknet-53" ile donatilmistir. Bu
mimari, artik baglantilar (residual connections) kullanarak egitimin kolaylastirilmasini
saglamistir. Modelin en onemli yeniliklerinden biri, iic farkli Slgekte tahmin yaparak
ozellikle kiiciik nesne tespitindeki yetenegini ciddi anlamda gelistirmesidir. Siiflandirmada
Sigmoid aktivasyon fonksiyonunun kullanilmast ve Softmax yerine bagimsiz smif
skorlarinin verilmesi, ¢oklu etiketli nesnelerin tespiti i¢in avantaj sunmustur. YOLOvV3,
COCO veri kiimesinde ytiksek basar1 gostererek hem dogruluk hem de hiz agisindan dengeli

bir performans sergilemis, biiyiik ve karmasik veri setlerine uygulanabilirligi artirilmistir.

YOLOV4 (2020), hiz ve dogrulugu daha da optimize eden kapsamli bir giincelleme olarak
one ¢ikmistir. Model, daha verimli bir yap1 i¢in CSPDarknet-53 omurgasini kullanmus,
Spatial Pyramid Pooling (SPP) ve PANet ile ¢oklu Glgekten bilgi toplama kapasitesini
artirmistir. Egitim stirecinde Mosaic veri artirma ve DropBlock diizenleme gibi teknikler ile
Mish aktivasyon fonksiyonu ve CloU kay1p fonksiyonu gibi yenilikler entegre edilmistir. Bu
stirim, smirli donanimda dahi yiliksek performans hedeflemis ve agik kaynak olarak
sunularak toplulukta genis kabul gormiistiir. YOLOv4, COCO test setinde yiiksek mAP
degerleri elde ederek egitim stabilitesini artirmis ve endiistriyel standartlar1 belirlemede

onemli bir rol oynamuistir.

YOLOVS (2020) Ultralytics tarafindan PyTorch tabanli olarak gelistirilen YOLOVS, nesne
tespiti alanindaki en yaygin kullanilan siiriimlerden biridir. Farkli boyutlarda (s, m, 1, x) dort
temel versiyon sunarak kullaniciya esneklik saglamis, egitim, test ve dagitim siireclerini
oldukca kullanict dostu hale getirmistir. CSPNet mimarisi ve PANet yapistyla optimize
edilmis parametreler sunarken, veri artirma teknikleri, auto-anchor ve Mosaic/MixUp gibi

yaklasimlar genellenebilirligi artirmistir. Modelin kii¢iik boyutlarda dahi yiiksek performans
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gostermesi ve diisiik donanimlarda calisabilmesi, ger¢cek zamanli uygulamalar i¢in ideal bir
tercih olmasini saglamistir. Siirekli gilincellenmesi ve temiz kod yapisiyla, YOLOVS

giinlimiizde de en ¢ok tercih edilen modeller arasinda yer almaktadir.

YOLOV6 (2022), 6zellikle endiistriyel uygulamalarin ihtiyaglarina yonelik olarak Meituan
tarafindan gelistirilmistir. EfficientRep ve Rep-PAN bloklartyla ag yapisi yeniden
tasarlanmig, anchor-free ve anchor-based versiyonlarla esneklik saglanmistir. SIoU kayip
fonksiyonunun kullanimi, daha dengeli kutu yerlesimlerine olanak tanimistir. Model,
endiistriyel sahnelerde daha dogru ve hizli tespit yapabilme yetenegiyle dne ¢ikmis, gercek
zamanlt takip sistemleriyle uyumlu hale getirilmistir. Diisiik gii¢ tiiketimi i¢in optimize
edilmis yapisi, iiretim hatlar1 ve giivenlik sistemleri gibi alanlarda ve gomiilii sistemlerde

yaygin olarak tercih edilmesini saglamistir.

YOLOvV7 (2022), YOLO ailesi icerisinde performans ve ¢ikarim hizi dengesini en iyi
saglayan modellerden biri olarak 6ne ¢ikmaktadir. E-ELAN mimarisi sayesinde bilgi akisi
artirilmis, model yapisi daha kompakt ancak daha giiclii hale getirilmistir. "Bag-of-Freebies"
teknikleri ile egitimde dogruluk artirilmig ve inferans sirasinda optimize edilmis modiiller
sayesinde yiiksek FPS degerlerine ulasiimistir. Cesitli boyutlarda versiyonlari ve ¢ok sayida
benchmark testindeki liderligi, onu 6zellikle drone goriintiileri ve video akislar1 gibi zorlu
senaryolarda basarili kilmistir. Edge cihazlar i¢in uygunlugu ve egitimdeki hiz avantaji ile
YOLOV7, nesne tespitinde "state-of-the-art" performansa yaklagarak uygulamali yapay zeka

projelerinde sikca kullanilmaktadir.

YOLOV8 (2023), mimarisinde anchor-free bir yapiya gecis yaparak 6nemli bir sadelesme
saglamistir. "Decoupled head" yapis1 sayesinde siniflandirma ve lokalizasyon siiregleri ayri
ayr1 optimize edilmis ve (PyTorch framework)’i iizerinden tamamen yeniden yazilmistir.
Modelin 6lgeklenebilirligi artirilmig, segmentasyon, poz tahmini ve sinif tespiti gibi farkli
gorevler ayni ¢ati altinda toplanmistir. "Dynamic NMS" ile yanlis pozitifler azaltilirken,
mAP degerlerinde YOLOvS’e gore belirgin iyilesmeler kaydedilmistir. Edge ve mobil
cithazlarda verimli calisabilmesi, yliksek FPS degerleriyle gercek zamanli uygulamalara
uygunlugu ve gelistirici dostu kod yapisiyla YOLOvV8 hem arastirma hem de endiistride

yaygin olarak benimsenmistir.

YOLOV9 (2023), YOLO mimarisine ilk kez Transformer tabanli dikkat mekanizmalarini
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entegre etmesiyle 6ne ¢ikmaktadir. Bu entegrasyon, goriintii anlayigint daha baglamsal hale
getirmis ve "Unified head" mimarisi ile gok gdrevli tespit yetenegi saglanmistir. Ozellikle
kalabalik sahnelerde tistiin basar1 gosteren model, hem anchor-free hem de anchor-based
yapilarla uyumludur. Goriintii ilizerinde hem smif hem de poz tahmini aym yapida
gerceklestirilirken, egitim siirecinin esnekligi ve gelismis augmentasyon teknikleri ile
performans artirllmigtir. Hafif siirimleri mobil cihazlarda sorunsuz ¢alisabilen YOLOVY,
yiiksek dogruluk ve hiz dengesini koruyarak video ve canli akislarda stabil performans

saglamistir.

YOLOV10 (2024), hibrit dikkat mekanizmasi (CNN + Transformer) ile gelistirilmis, sahneye
gore dinamik ¢oziintirliikk ayarlama 6zelligini entegre etmistir. "Dual-head" yapisi sayesinde
cok gorevli eslestirme yapilabilirken, egitim siireci daha stabil ve verimli hale getirilmistir.
Model, edge cihazlara 6zel olarak optimize edilmis, CloU loss gibi yeni kayip fonksiyonlari
ve gelismis Ornek esleme algoritmalari ile isabet orani artirilmistir. Yiiksek kalitede
tespitlerde daha diisiik yanlis pozitif liretimi ve biiyiik veri kiimelerinde hizli yakinsama
saglayan YOLOvV10, 6zellikle iiretim ve savunma sektoriinde kullanima uygun olarak agik

kaynakli sunulmustur.

YOLOvVI11 (2025), ¢ok dl¢ekli dikkat (multi-scale attention) mekanizmalarini igeren en yeni
nesil YOLO modelidir. Yar1 denetimli 6grenme yapilari sayesinde az etiketli verilerle dahi
etkili calisabilme yetenegine sahiptir. "Dynamic model scaling" ile donanima gore otomatik
yapilandirilabilirken, yeni nesil CloU kaybi ile daha keskin sinirlamalar yapilmaktadir.
Gorsel zekd alaninda detayli sahne analizi imkani sunan bu model, diisiik 151k ve zorlu
kosullarda da basarili sonuglar vermektedir. Segmentasyon, siniflandirma ve poz tahmini
gibi gorevleri entegre bir sekilde yapabilmesi, biiylik modellerde daha az parametre ile
yiiksek dogruluk saglamasi, onu saglik, savunma ve otomotiv gibi alanlarda ileri diizey bir
¢Oziim haline getirmektedir. YOLOv11, hizdan 6diin vermeden dogrulugu artirarak otonom
sistemlerle kolayca entegre olabilir ve derin Ogrenmede yeni bir tespit standardi

getirmektedir.
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3.7 YOLOVS, YOLOV10 ve YOLOV11 Modeli

Bu calismada, nesne tespitinde yaygin olarak kullanilan ve farkli mimari 6zellikler sunan

YOLOVS, YOLOV10 ve YOLOv11 modelleri temel alinmistir.

3.7.1 YOLOvV8 Modeli

YOLOVS, You Only Look Once algoritma serisinin en giincel versiyonu olup, geligmis
model bilesenleri ve yeni isleme teknikleri entegre edilerek gercek zamanli nesne tespitinde
onemli ilerlemeler saglamistir. Bu model, nesne tespiti, 6rnek segmentasyonu, siiflandirma,
yonlendirilmis tespit ve poz tespiti gibi ¢coklu goriintii isleme gorevlerini desteklemektedir.
YOLOV8'in temel mimarisi modiiler bir yapiya sahiptir ve c¢apasiz tespit metodolojisi,
ayristirtlmig yerellestirme ve siniflandirma basliklari, uyarlanabilir ¢apasiz yaklasim ve
gelistirilmis maksimum olmayan bastirma (NMS) tekniklerini icermektedir. Bu teknik
yenilikler, farkli goriintii boyutlarinda dogrulugu artirmakta, esnek oOl¢ekleme imkani
sunmakta ve gercek zamanli uygulamalarda yiliksek adaptabilite saglamaktadir. Modelin
uyarlanabilir tasarimi, kullanicilarin donanim kisitlamalar1 ve uygulama gereksinimleri
dogrultusunda model derinligi ve genisliini optimize etmelerine olanak tanimaktadir.
YOLOvS8'de yerellestirme ve siiflandirma iglemlerinin bagimsiz yonetimi hem dogrulugu
hem de islem hizin1 artiran gelismis Ozellik ¢ikarma teknikleri kullanilmaktadir.
Uyarlanabilir capasiz algilama ve gelistirilmis NMS teknigi ile yanlhs pozitif oranlar
minimize edilmekte ve ¢ikti tahminlerinin netligi artirilmaktadir. Model mimarisi,
hesaplama agisindan kisith ortamlarda bile yiiksek dogrulugu koruyarak cesitli goriintii
boyutlarini desteklemekte ve dlgeklenebilirlik 6zelligi sunmaktadir. YOLOvS8'in bes farkli
varyantt (n, s, m, 1, X) model boyutu, dogruluk ve hesaplama verimliligi arasinda farkl
dengeler sunarak cesitli uygulama ihtiyaglarina cevap vermektedir (Mirag, 2024). Sekil
3.16’da YOLOv8’in mimarisi yer almaktadir (Sohan, 2024).
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YOLOv8 mimarisi, birbirini takip eden {i¢ temel yapisal bilesenden olugsmaktadir: Backbone

(Omurga), Neck (Boyun) ve Head (Bas) modiilleri.

Omurga (Backbone) boliimii, goriintiiye bakip temel 6zellikleri bulan kisimdir. Bu boliim

gorlintiideki ¢izgileri, renkleri, sekilleri ve nesnelerin parcalarini tanir. Basit 6zelliklerden

baslayarak giderek daha karmasik 6zellikleri 6grenir.

Boyun (Neck) boliimii, omurga boliimiinden gelen farkli bilgileri birlestiren ara katmandir.

Goriintiideki hem kiigiik hem de biiyiik nesneleri fark edebilmek i¢in farkli boyutlardaki

bilgileri bir araya getirir.
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Bas (Head) béliimii, son karar1 veren kisimdir. Bu boliim iki 6nemli isi yapar: nesnelerin
ne oldugunu soyler (araba, insan, kopek gibi) ve bu nesnelerin goriintiide nerede oldugunu
belirten dikddrtgen kutular ¢izer. Bu ii¢ parca sirayla ¢alisarak YOLOvV8'in goriintiilerdeki

nesneleri bulmasini saglar.

3.7.2 YOLOvV10 Modeli

YOLOv10 modeli, Wang ve arkadaslar1 (2024) tarafindan gelistirilmis ve dnceki YOLO
stirlimlerinin getirdigi yenilikler {izerine kurulmustur. Bu modelin en 6nemli 6zelligi, yapay
sinir ag1 i¢cinde hem Transformer tabanli dikkat mekanizmasi hem de evrisimsel
(convolutional) dikkat mekanizmasi kullanmasidir. Sekil 3.14°te gosterildigi iizere, bu iki
dikkat tiiriinlin bir arada kullanilmasi, 6zellikle goriintiide ¢cok sayida nesne veya karmasa
oldugunda, modelin detaylar1 daha dogru algilamasina olanak tanimaktadir. YOLOV9
yalnizca Transformer dikkat yapisini kullanirken, YOLOv10’da daha erken katmanlarda
evrisimsel dikkat kullanilarak yerel (kiiciik alanlardaki) 6zelliklerin daha iyi anlasilmasi
saglanmustir. Ilerleyen katmanlarda ise Transformer katmanlar1 devreye girerek genel (tiim
goriintli diizeyinde) baglami daha iyi analiz etmektedir. Bu yap1 sayesinde YOLOv10 hem
goriintliideki kiiciik ayrintilart hem de genel yapiyr dikkate alarak daha basarili nesne tespiti
yapabilmektedir (Wang vd., 2024).

Dual Label Assignments Consistent Match. Metric
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Regression } I . -
Classification | O @i@ :

| \
Backbone PAN> m = s-p%-1oU(b,b)" :
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Sekil 3.14: YOLO-v10’un mimarisi (Wang vd., 2024).

YOLOv10 modeli, onceki siiriimlere gore daha gelismis bir nesne tespiti performansi

sunmak amaciyla gelistirilmistir. Bu model, evrisimsel dikkat (convolutional attention) ve
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Transformer tabanli dikkat mekanizmalarmi bir araya getirerek hem kiiciik detaylari
(6rnegin ince kenarlar veya doku farklar1) hem de goriintliiniin genel yapisint ayni anda
degerlendirebilmektedir. Bu yapi, ozellikle iist iiste binen kusurlarin tespiti gibi zor
gorevlerde olduke¢a basarili sonuglar vermektedir. YOLOvI0 mimarisi, "¢ift etiketleme
stratejisi" olarak adlandirilan bir yontem kullanir. Bu strateji; biri ¢oklu eslesme (one-to-
many), digeri tekli eslesme (one-t0-one) yapan iki ayri basliktan olusur. Coklu eslesme
basligi, modelin duyarliligini artirmak i¢in birden fazla eslesme iizerinden siniflandirma ve
konum tahmini yapar. Tekli eslesme basligi ise, daha kesin sonuglar elde etmek i¢in her
hedefle yalnizca bir eslesme iizerinden calisir. Bu yaklagim, ayni nesnenin birden fazla kez
algilanmasini dnler. Modelin isleyisi, giris verisini alan bir modiil ve ardindan ¢ok katmanli
ozellik c¢ikarimi yapan bir omurga (backbone) ile baslar. Daha sonra, Path Aggregation
Network (PAN) ad1 verilen yapi, bu 6zellikleri isleyerek ¢ok dlcekli bilgileri iyilestirir. Son
asamada ise "Consistent Match Metric" adl1 6zel bir dl¢glim yontemi ile eslestirmeler daha
kararl1 hale getirilir. Bu da hem smiflandirma hem de takip (tracking) siireclerinde daha
tutarli sonuglar elde edilmesini saglar. YOLOv10 ayrica, diisiik donanimli sistemlerde
kullanilmak {izere ©zel olarak tasarlanmistir. Bu nedenle, modelde yer alan hafif
(lightweight) modiiller sayesinde, kenar cihazlar (edge devices) gibi diisiikk gii¢ tiikketen
donanimlarda da yiiksek hiz ve dogrulukla calisabilir. Uyarlanabilir ¢6ziliniirliik 6l¢ekleme
(adaptive resolution scaling) 6zelligi ise sahnedeki nesne yogunluguna gore ¢oziiniirligi
otomatik olarak ayarlayarak hem hizdan 6diin vermeden ¢aligmay1 hem de yiiksek tespit
basarimini garanti eder. YOLOv10 modelinde gelistirilmis bir izleme (tracking) modiilii de
bulunmaktadir. Bu modiil, 6zellikle otonom robotlar, akilli giivenlik sistemleri ve
endiistriyel otomasyon gibi alanlarda kullanilmak tizere gelistirilmistir ve nesne takibi

gorevlerinde yiiksek performans saglamaktadir (Mao ve Hong, 2025).

3.7.3 YOLOvV11 Modeli

YOLOv11 modeli, Ultralytics ekibi tarafindan gelistirilmis olup, nesne tespiti alaninda
onemli yenilikler sunan gelismis bir mimaridir (Jocher ve Qiu, 2024). Bu siiriim,
YOLOvV10’un ¢ift dikkat (dual-attention) sistemini temel alarak, ¢ok Ol¢ekli dikkat (multi-
scale attention) mimarisini entegre eder. Boylece, agin farkli katmanlarinda odak noktas1
dinamik olarak uyarlanarak hem kii¢iik hem de biiyiik nesnelerin daha hassas bir sekilde
tespit edilmesi saglanir. Bu yetenek, 6zellikle mikro yirtiklar gibi kiigiik hatalarin yani sira

kumas dokusundaki biiyiik yapisal bozulmalarin algilanmasinda modeli son derece etkili
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kilmaktadir. YOLOvVI11, uzamsal dikkat mekanizmasi sayesinde farkli ¢oziiniirliiklerdeki
0zellik haritalarini (feature maps) daha verimli héle getirerek degisken 151k kosullarinda bile

yiiksek tespit dogrulugu saglamaktadir (Mao ve Hong, 2025).

Model ayrica dinamik model dl¢eklendirme 6zelligine sahiptir; bu sayede mimari, mevcut
donanim kaynaklarina gore derinlik ve genisligini otomatik olarak ayarlayabilir. Boylece
hem yiiksek performansli GPU’larda hem de sinirli kaynaklara sahip ug cihazlarda verimli
calisabilir. YOLOV11’in bir diger 6nemli katkisi, yar1 denetimli 6grenme (semi-supervised
learning) stratejisidir. Bu yontem sayesinde hem etiketli hem de etiketsiz verilerden 6grenme
gerceklestirilir ve boylece manuel etiketleme ihtiyaci azaltilir. Ayrica, modelin baglama
duyarli ve kendi kendine denetimli ince ayar mekanizmasi (context-aware, self-supervised
fine-tuning) sayesinde gergek diinya kosullarina kolayca uyum saglamasi miimkiin olur.
Modelin yapisal bilesenleri arasinda yer alan optimize edilmis hafif bir tespit basligi
(lightweight detection head) ile birlikte kullanilan uyarlanabilir non-maximum suppression
(NMS) mekanizmasi1 hem islem verimliligini artirir hem de yanlis pozitif oranlarini diisiirtir.
Sekil 3.15’te sunulan mimaride goriildiigii iizere, YOLOv11’in omurga (backbone), boyun
(neck) ve baslik (head) bilesenleri; verilerin etkili sekilde c¢ikarimi, uzamsal olarak
iyilestirilmesi ve dogru tespit sonuglarinin elde edilmesini saglamaktadir (Mao ve Hong,

2025).

Backbone
Input ‘

cBs Neck Head

ces L » cBs >/ comvap ]
C3K2 Concat C3K2 {: %7
! ces > cBs > convp |

y b
C3K2
i cak2
SPPF p
cBs —> cBs —>» Conv2D ]

i Cc3K2 { =
C2PSA ¢ CBS —> CcBS —>» Conv2D J

/‘ \
1
/ N\
y N
ces +>»I cBs |} conv2p ]

c3K2 { : —_—
ces +>» cBs |} convzp J

Sekil 3.15: YOLOv11’in mimarisi (Mao ve Hong, 2025).
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YOLO modelleri, farkli gereksinimlere yonelik olarak optimize edilmis cesitli alt
modellerden olusmaktadir. Bu modeller, nesne tespit dogrulugunu artirmak admna daha
karmasik yapilar ve derin aglar kullanmaktadir. Ancak bununla birlikte hesaplama
kaynaklar1 iizerindeki yiik de artmaktadir. Ozellikle gercek zamanli ¢oklu nesne tespiti
hedeflendiginde, h1z ve dogruluk arasinda optimum dengeyi kurmak kritik hale gelmektedir.
COCO veri kiimesi tlizerinde yapilan deneyler, YOLO modellerinin bu dengeyi basarilt bir
sekilde sagladigini ortaya koymaktadir. Yiiksek hiz ve dogruluk oranlari sayesinde YOLO
mimarisi, ger¢ek diinya uygulamalarinda yiiksek hassasiyet ve baglamsal farkindalik
gerektiren senaryolarda etkin bir sekilde kullanilabilmektedir. Bu dogrultuda gelistirilen
YOLOW serisi, "n, s, m, b, I ve x" varyantlartyla farkl: biiyiikliikte ve kapasitede modeller
sunarak kullaniciya se¢im esnekligi saglar. Her bir model varyanti, islem giicii, parametre

sayist ve dogruluk oran1 gibi kriterler agisindan farklilik géstermektedir (Bahadir, 2015).

3.8 Model Kiyaslamasi

Tablo 3.1 ve Tablo 3.2 bu varyantlar arasinda yapilan karsilastirmayi sunmakta olup, su

basliklar altinda degerlendirmeler yapilmistir:

Model: Kullanilan YOLO model varyanti
e Boyut: Giris goriintiisiiniin ¢oziintirligi

e« mAPval 0.5:0.95: %50 ile %95 arasindaki IoU (Intersection over Union) degerleri

tizerinden hesaplanan ortalama hassasiyet (mean Average Precision).
o mAPval 0.5: ToU esigi %50 kabul edilerek elde edilen ortalama hassasiyet degeri.

e« Hiz CPU b1: CPU iizerinde, y18in (batch) boyutu 1 ile dlgiilen ortalama ¢ikarim

suresi.

e Hiz V100 b1: NVIDIA V100 GPU iizerinde, y1gin boyutu 1 ile elde edilen ¢ikarim

suresi.

e Hiz V100 b32: NVIDIA V100 GPU iizerinde, yigin boyutu 32 ile hesaplanan

cikarim stiresi.

o Parametre Sayisi: Modelin icerdigi toplam 6grenilebilir parametre sayisi.
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o FLOPs: Saniyede gergeklestirilen kayan noktali iglem miktari, modelin hesaplama

karmagikligini temsil eder.

Asagida, YOLO-v10 ve YOLO-vl1l modellerine ait varyantlarin karsilastirmali basari

Olgiitleri sunulmustur:

Tablo 3.2: YOLO-v8 modellerinin MS COCO veri seti tizerindeki performans
karsilagtirmas1 (Mao ve Hong, 2025).

Giris CPU Hiza
MAP50- GPU Hiz1 (A100|Parametre |FLOPs
Model Boyutu (ONNX,
_ 95 (%) TensorRT, ms) |Sayis1 (M) |(B)
(Piksel) ms)
YOLOv8-n ||640 37.3 80.4 0.99 3.2 8.7
YOLOv8-s ||640 44.9 128.4 1.20 11.2 28.6
YOLOv8-m ||640 50.2 234.7 1.83 25.9 78.9
YOLOvVS8-1 ||640 52.9 375.2 2.39 43.7 165.2
YOLOvV8-x [|640 53.9 479.1 3.53 68.2 257.8

Tablo 3.2’de, YOLOv8 modelinin farkli varyantlarinin (n, s, m, 1, x) performans
karsilagtirmas1 verilmistir. Deney sonuglari, model boyutu arttikca dogruluk oraninin
(MAP50-95) yiikseldigini ancak islem siiresinin de buna paralel olarak arttigin
gostermektedir. YOLOVS-n modeli, yalnizca 3.2 milyon parametre ile %37.3 mAP elde
ederken, CPU {izerinde 80.4 ms ve GPU iizerinde 0.99 ms gecikme siiresiyle en hafif ve en
hizli model olmustur. Buna karsilik, en biiylik model olan YOLOV8-X, %53.9 mAP degeriyle
en yiiksek dogrulugu saglamis; ancak 479.1 ms CPU hiz1 ve 3.53 ms GPU hiz1 ile daha
yiiksek islem maliyeti ortaya koymustur. (Mirag, 2024).
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Tablo 3.3: YOLO-v10 modellerinin MS COCO veri seti lizerindeki performans
karsilastirmas1 (Mao ve Hong, 2025).

Girdi CPU Hiza GPU Hiz1
mAP50-95 Parametre| FLOPs
Model Boyutu (ONNX, || (TensorRT10,
. (%) Sayis M) (B)
(piksel) ms) ms)

YOLO-v10-n|| 640 395 - 1.56 2.3 6.7
YOLO-v10-s| 640 46.7 - 2.66 7.2 21.6
YOLO-v10-m| 640 51.3 - 5.48 154 59.1
YOLO-v10-b|| 640 52.7 - 6.54 24.4 92.0
YOLO-v10-l1|| 640 53.3 - 8.33 29.5 120.3
YOLO-v10-x| 640 54 .4 - 12.2 56.9 160.4

Tablo 3.3’de, COCO veri seti tizerinde yapilan deneyler, YOLO-v10 mimarisinin, gergek
zamanli ¢oklu nesne tespitinde yiiksek hiz ve dogrulugu koruyarak dnceki modellere kiyasla
onemli gelismeler sundugunu gostermektedir. Bu model, yiliksek hassasiyet ve baglamsal
farkindalik  gerektiren  uygulamalarda etkili  sonuclar iiretmektedir.  Yapilan
karsilagtirmalarda, YOLO-v10’un alt1 farkli varyanti (n, s, m, b, I, x) test edilmis; 6rnegin
YOLO-v10-m modeli, YOLO-v10-s’ye gore yaklasik 1,8 kat daha hizli galisirken benzer
ortalama dogruluk (mAP) degerlerini korumustur. Benzer sekilde, YOLO-v10-b modeli,
YOLO-v10-I’ye gore daha diisiik gecikme siiresi ve daha az parametreyle benzer performans

sunmustur (Mao ve Hong, 2025).
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Tablo 3.4: YOLO-v1l modellerinin MS COCO veri seti lizerindeki performans
karsilagtirmas1 (Mao ve Hong, 2025).

Girdi Hiz (T4,
mMAP50-95| Hiz (CPU, Parametre |FLOPs
Model Boyutu TensorRT10,
) (%) ONNX, ms) Sayisi (M) || (B)
(piksel) ms)

YOLO-v1l-n|| 640 39.5 56.1+0.8 1.5+£0.0 2.6 6.5
YOLO-v1l-s|| 640 47.0 90.0+1.2 2.5+0.0 94 21.5
YOLO-v11-

640 51.5 183.2+2.0 47+0.1 20.1 68.0

m

YOLO-v11-1|| 640 53.4 238.6+ 1.4 6.2+0.1 25.3 86.9
YOLO-v11-x| 640 54.7 462.8 6.7 11.3+0.2 56.9 194.9

Tablo 3.4’te, YOLOv11’in bes farkli varyantim1 (n, s, m, 1 ve x) karsilastirmali olarak
sunmaktadir. Bu ¢izelge, model boyutu, dogruluk ve hesaplama verimliligi arasindaki
dengeyi gostermektedir. YOLOvS’ten YOLOvVI11’e kadar olan tiim modeller, giris olarak
640 x 640 piksel boyutunda goriintiilerle ¢alismaktadir. Buna ek olarak, YOLOv7 modeli
1280 x 1280 piksel ¢oziiniirligii de desteklemektedir. Modellerin basarimi; farkl esiklerdeki
ortalama dogruluk (mAP 50 ve mAP 50-95), CPU ONNX c¢ikarim siiresi (ms), A100 GPU
tizerinde TensorRT hizlar1 (ms), parametre sayis1 (M), saniyede yapilan kayan noktali iglem
sayis1 (FLOPs) ve FPS gibi temel Olclitlere gore degisiklik gostermektedir. Bu bagarimlara
iliskin veriler, COCO veri kiimesi iizerinde onceden egitilmis tespit modelleri kullanilarak

yapilan deneyler sonucunda elde edilmistir (Mao ve Hong, 2025).

Tez ¢alismasinin deneysel uygulama siirecinde, baslangigta en giincel modellerden biri olan
YOLOVS8 kullanilmistir. Bu model ile yiiksek dogrulukta ve hizli nesne tespiti yapilmasi
amaglanmistir. Ancak ¢aligmalar devam ederken, daha gelismis 6zellikler sunan YOLOv10
ve YOLOV11 siiriimii yayinlanmistir (Jocher ve Qiu, 2024). YOLOvI11, 6zellikle dogruluk
orani, hiz ve kaynak verimliligi acisindan 6nceki siirlimlere gore daha basarili sonuglar
vermektedir. Bu nedenle deneylerde YOLOv1l’in degerlendirilmis ve YOLOv8 ve
YOLOV10 ile karsilastirmali olarak analiz edilmistir. Her modelin COCO veri setiyle

egitilen farkli varyantlarinin performans karsilastirmalar1 Sekil 3.16’te sunulmustur.
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Sekil 3.16: YOLOvV11’in 6nceki siirtimlerle karsilastirilmasi (Jocher ve Qiu, 2024).

Sonuglara gore, YOLOvI11 genel olarak daha yiikksek basari saglamis ve deneysel
calismalarda daha iyi sonuglar iiretilmistir (Jocher ve Qiu, 2024). Elde edilen bu sonuglar,

Bulgular ve Tartisma boliimiinde ayrintili olarak agiklanmistir.

3.9 Veri Toplama ve On Isleme Siireci

Bu tez ¢alismasinda kullanilan veri seti, Tiirkiye’nin Bartin il¢esinden toplanan ve her biri
1305 adet olmak {iizere barbun, hamsi ve mezgit tiirlerini igeren toplam 3915 balik
goriintiistinden olusmaktadir. Barbun, hamsi ve mezgit tiirlerine ait 6rnek goriintiiler

sirasiyla Sekil 3.16 A, B ve C’de sunulmustur.

Veri seti, modelin egitim siirecini hizlandirmak amaciyla Roboflow platformuna yiiklenmis
ve tim goriintiiler 640 x 640 piksel boyutuna yeniden boyutlandirilarak 6n isleme tabi
tutulmustur. Roboflow arayiizii araciligiyla veri seti; egitim ve test olmak tizere iki alt gruba
ayrilmistir. Bu alt gruplandirmada egitim-veri kiimesi %90, dogrulama kiimesi ise %10

oraninda tutulmustur.

Elde edilen veri kiimesi, YOLO modelleri i¢in uygun olacak sekilde PyTorch formatinda
disa aktarilmis ve yerel ortama indirilmistir. Roboflow, veri toplama, etiketleme, 6n isleme
ve model egitimi gibi siireglerde etkin ¢oziimler sunan, bilgisayarli gorii projelerine yonelik

kapsamli bir gelistirme platformudur.
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Sekil 3.16: Barbun, Hamsi ve Mezgit baliklar1 i¢in rnekler. Barbun baligi (a), Hamsi baligt
(b), Mezgit balig1 (c)

Labellmg, Python diliyle gelistirilmis ve Qt tabanli bir grafiksel kullanici araytiziine sahip,
acik kaynak kodlu ve ticretsiz bir goriintii agiklama aracidir. Bu yazilim, goriintiiler tizerinde
smiflandirma ve etiketleme islemlerini gergeklestirmeye olanak tanimakta ve ciktilari
YOLO algoritmasi ile uyumlu metin dosyasi formatinda kaydetmektedir. YOLO formatina
uygun olarak nesne etiketleme islemlerinin gergeklestirildigi grafiksel kullanici arayiiziine

ait ekran gorintiisti Sekil 3.17°de sunulmustur.

File Edit View Help

'Box Labels
@ B Edit Label
] difficult

[ use default label

PascalvoC File List

Create RectBox

Duplicate RectBox

X

Delete RectBox

Sekil 3.17: Labellmag araytiizii
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Etiketleme islemine bagslamadan 6nce, arayiizde yer alan “Pascal/VOC” butonuna tiklanarak
etiketleme formati YOLO olarak degistirilir. Ardindan, etiketleme yapilacak goriintii
“Open” butonu araciligtyla programa ytiklenir. Goriintii tizerinde nesnenin bulundugu alan
belirtmek amaciyla “Create RectBox” komutu kullanilarak sinirlayicr bir dikdortgen gizilir.
Bu islem tamamlandiginda, acgilan etiket penceresinden ilgili sinif etiketi secilir ve “OK”
butonuna basilarak islem onaylanir. Etiketleme tamamlandiktan sonra “Save” butonuna
tiklanarak veri kaydedilir. Ayni adimlar, goriintiide yer alan diger nesneler i¢in tekrarlanarak
tim veri seti etiketlenir. Bu siirece iligkin etiketleme arayiizii Sekil 3.18’de gosterilmistir.
Bu arayliz, YOLO formatinda etiketlenmis veri kiimelerinin olusturulmasinda kullaniciya

gorsel ve iglevsel kolaylik saglamaktadir.

[File Edit View Help

Box Labels
6’ 4 Edit Label
05 () difficult
G [ use defautt label
Change Save Dir
Next Image
Prev Image
verffy Image
)
Save
|
</>
PascalVOC
LY
Create RectBox
B File List ]
Duplicate RectBox C\Users\oguzh\OneDrive\Desktop\issa
% C\Users\oguzh\OneDrive\Desktop\issa l
Dt Ractiio: C\Users\oguzh\OneDrive\Desktop\issa
? Ci\Users\oguzh\OneDrive\Desktop\issa
Q C:\Users\oguzh\OneDrive\Desktop\issa
Z = C\Users\oguzh\OneDrive\Desktop\issa
C\Users\oguzh\OneDrive\Desktop\issa
102 % C:\Users\oguzh\OneDrive\Desktop\issa
Q C\Users\oguzh\OneDrive\Desktop\issa
Zoom Out CA\Users\oguzh\OneDrive\Desktop\issa
C\Users\oguzh\OneDrive\Desktop\issa
CAUar\anizh\ OneNrive\ Nesktnntissa

,Open imaqe or label file

Sekil 3.18: Labellmg’da etiketleme islemi

X:-159;Y: 36

Etiketleme islemi tamamlandiginda, her goriintii icin bir etiket dosyas1 (.txt) olusturulur. Bu
dosyada Sekil 3.19’da gibi, her satirda bir nesnenin sinifi ve konum bilgileri yer alir. YOLO
formatinda bu bilgiler: sinif no x_merkez y merkez genislik yiikseklik seklindedir. Tiim

degerler, goriintli boyutuna gore normalize edilmis olur.
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E 20231020_154400.txt * ar

Dosya Duzenle Gorinim

1 @.534967 ©.493137 ©.389542 @.565686

Sekil 3.19: Txt. dosyasi

YOLO modellerinde egitim igin gerekli olan (.yaml) uzantili dosya, veri kiimesinin
konumunu ve smif bilgilerini tanimlayan bir yapilandirma konfigiirasyon dosyasidir. Bu
dosya, modelin egitim siirecinde veri kiimesine dogru sekilde erigebilmesini ve siniflarin
dogru bir sekilde tanimlanmasini saglar. YOLO formatina uygun olarak hazirlanan bu .yaml
dosyasinda egitim ve test veri yollar ile siif sayis1 ve sinif adlar belirtilir. Sekil 3.20’de
ornek bir dataset.yaml dosyasinin yapisi gosterilmistir. Asagida bu dosyanin hazirlanma

adimlart siralanmustir:

1. Train: Egitim veri kiimesinin yolu belirtilir.
2. Val: Dogrulama veri kiimesinin yolu belirtilir.
3. Nec: Veri kiimesindeki toplam sinif sayist girilir

4. Names: Her sinifa karsilik gelen isimlerin listesi girilir.

= disyaml # B |
] train: train/images
val: valid/images

nc: ;|

[ L T O Y S T L

# Classes
name=: ['Barbun', 'Hamsi'", "Mezgit']

Sekil 3.20: Yaml dosyast
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3.10 Performans Degerlendirme Metrikleri

Modelin performansi, ortalama kesinlik degeri (mean Average Precision — mAP) dlgiitiiyle
degerlendirilmistir. mAP, nesne tespit algoritmalarinin dogruluk diizeyini belirlemek i¢in
yaygin olarak kullanilan bir 6l¢iimdiir. Bu 6l¢iit, karisiklik matrisi, duyarlilik, kesinlik ve F1
skoru gibi degerlendirme kriterlerine dayanarak hesaplanir. Elde edilen mAP degeri O ile 1
arasinda bir skordur; bu degerin 1’e yaklagmasi, modelin nesne tespiti gorevinde daha

yiiksek basar1 sagladigini gosterir (Mirag, 2024).

Kansikhik matrisi: bir siiflandirma modelinin tahmin performansini degerlendirmek
amactyla kullanilan temel araglardan biridir. Bu matris, modelin gercek sinif etiketleriyle
yaptig1 tahminlerin karsilastirilmasi sonucunda elde edilen dort ana degeri igerir: Dogru
Pozitif (TP), Yanlis Pozitif (FP), Dogru Negatif (TN) ve Yanlis Negatif (FN). Sekil 3.21°de

iki sinif i¢in iirettigi karigiklik matrisleri sunulmustur.

Gerg¢ek Pozitif Gerg¢ek Negatif
(Pozitif Simif) (Negatif Simif)

Tahmin:
Pozitif

Tahmin:
Negatif

Sekil 3.21: Karigiklik matrisi

Kesinlik, modelin buldugunu diisiindiigii nesnelerin ne kadarinin gergekten dogru oldugunu
ifade eder. Yani modelin verdigi pozitif tahminlerin giivenilirligi 6l¢iiliir. Kesinligi yiiksek

bir model, yanlis pozitiflerden kacinir.

Precisi TP
recision = TP + FP
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Duyarhhk: modelin gergek pozitif drnekleri ne kadar dogru tespit ettigini gosteren bir
oOlciittlir. Nesne tespitinde, modelin var olan nesneleri ne oranda kagirmadan algiladigini

Olcer. Duyarlilig1 yiiksek bir model, ger¢ek nesneleri kagirmadan yakalayabilir.

Recall = —F
€At =Th ¥ FN

F1 skoru, modelin performansini degerlendirmede yaygin olarak kullanilan 6lgiitlerden

biridir ve Kesinlik ile Duyarlilik degerlerinin dengeli bir ortalamasi olarak hesaplanir.

F1 _Z(Prx Re)
- Pr X Re
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4. BULGULAR VE TARTISMA

Balik tespiti ve siniflandirilmasi, bilgisayarla gérme alaninda oldukca 6nemli ve genig bir
konudur. Arastirmacilar, 6zellikle balik tiirlerini ayirt etmek icin farkli yontemler ve
algoritmalar gelistirmistir. Teknolojinin gelismesiyle birlikte, bu alanda her gegen giin yeni
ve daha etkili ¢oziimler ortaya ¢ikmaktadir. YOLOv8, YOLOv10 ve YOLOv1l

algoritmalar1 kullanilarak baliklarin nasil tespit edilip siniflandirildig anlatilmistir.

Tez ¢aligmasinda amag, goriintiilerdeki baliklar1 otomatik olarak tanimak ve dogru tiir ile
eslestirmektir. Bu calisma 6zel olarak barbun, mezgit ve hamsi tiirleri tizerinde yapilmaistir.
Bu baliklara ait goriintiilerden olusan veri seti hazirlanmis ve bu veri ile YOLOVS,

YOLOv10 ve YOLOV11 modelleri egitilmistir.

Onceki boliimde, balik tespiti ve smiflandirma uygulamasinda izlenen adimlar sade bir
sekilde agiklanmustir. ilk olarak, veri setinin nasil olusturulacag: anlatilmistir. Ardindan,
egitim icin gerekli dosyalarin hazirlanma siirecine gecilmis ve gorlintii, etiket, names ve data
dosyalarinin nasil olusturulacagina deginilmistir. Bu dosyalarin hazirlanmasimin ardindan,
sistemin dogru c¢aligmasi i¢cin gerekli olan konfigiirasyon ayarlarinin nasil yapilacagi

gosterilmistir.

Bu boliimde, hazirlanan verilerle birlikte Colab ortaminda model egitimi gerceklestirilmis
ve tiim bu islemlerin sonunda baliklarin tiirlerine gore basariyla smiflandiriimasi
saglanmistir. Bu siirecte izlenen tiim adimlar, Sekil 4.1°de gosterilen akis semasi ile gorsel

olarak sunulmustur.
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Sekil 4.1: Akis diyagrami
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4.1 YOLOVS, YOLOV10 ve YOLOvV11 Modelinin Egitim Asamasi

Bu ¢alisma, model egitim ve ¢ikarim islemlerini hizlandirmak amaciyla Google Colab
tizerinde yapilandirilmis bir deneysel ortamda gercgeklestirilmistir. Egitim ortaminda Python
3.12, PyTorch 2.2.2 ve CUDA 12.1 destekli NVIDIA Tesla T4 GPU kullanilmistir. Bu
yapilandirma, 6zellikle derin 6grenme modellerinin daha kisa siirede egitilebilmesi icin GPU
hizlandirmali islem kapasitesinden faydalanmayr miimkiin kilmaktadir. Egitim siireci

boyunca kullanilan donanim ve yazilim bilesenlerine iliskin detaylar asagidaki Tablo 4.1°de

sunulmustur:
Tablo 4.1: Egitim ortam1
Bilesen Aciklama
Isletim Sistemi Linux tabanli (Ubuntu 22.04)
Derin Ogrenme Catis PyTorch 2.2.2 (CUDA 12.1)
Programlama Dili Python 3.12
Islemci (CPU) Intel® Xeon® (2.20 GHz)

4 NVIDIA Tesla T4 (CUDA
Grafik Islem Birimi (GPU)

destekli)
GPU Bellek 15 GB
Sistem Bellegi (RAM) 25 GB

Bu tez ¢alismasinda, kullanilan YOLOvV8, YOLOv10 ve YOLOv11 modelleri Google Colab
ortaminda egitilmistir. EgZitim islemlerinde Ultralytics tarafindan sunulan ultralytics
kiitiiphanesi kullanilmis olup, Python ortami iizerine kurulmustur. Egitim siirecine
baslanmadan once, Colab ¢alisma zamani1 GPU moduna geg¢irilmis ve ardindan ultralytics

kiitliphanesini yiiklenir. Egitim sirasinda kullanilan parametrelerin asagida agiklanmaistir:

1. data: Veri kiimesine ait data.yaml dosyasinin konumunu belirtir. Bu dosyada egitim

ve dogrulama (validation) verilerinin yollar ile sinif isimleri yer alir.

2. epochs: Modelin egitim siiresi boyunca tiim veri seti ilizerinde ka¢ kez egitim

yapilacagini belirtir. Bu ¢alismada 100 epoch tercih edilmistir.
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3. batch: Her egitim adiminda aga verilecek goriintii sayisini belirtir. 16 batch ile egitim

gerceklestirilmistir.

4. imgsz: Modelin egitilecegi goriintii boyutu. Tim gorseller, egitim Oncesinde

640x640 boyutuna getirilmistir.

5. weights: Egitime baslanmadan Once kullanilacak olan baslangi¢c agirliklaridir.

yolov10m.pt ya da yolov1 1m.pt gibi 6nceden egitilmis agirliklar kullanilabilir.

6. name: Egitim sonuglarinin kayit altina alinacagi klasoriin adini1 tanimlar. Bu sayede

her model i¢in sonuglar ayr1 dizinlerde saklanabilir.

4.2 Test Sonuclar1 ve Performans Analizi

Bu tez ¢aligmasinda, barbun, hamsi ve mezgit balik tiirlerinin tespiti amaciyla en giincel
nesne algilama modelleri olan YOLOvV8, YOLOv10 ve YOLOvl1 kullanilmistir. Bu
modeller, 6nceki siiriimlere kiyasla daha yiiksek dogruluk ve daha hizli ¢ikarim siiresi
sunmaktadir. Bu bolimde sunulan deneysel calisma sonuclari; dogruluk (precision),
duyarlilik (recall), ortalama kesinlik (mAP), F1 skoru, karisiklik matrisi, modelin basariyla

tespit ettigi performans sonuglarini kapsamaktadir.

Modellerin performans metriklerinin grafikleri:
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Sekil 4.2: YOLOVS performans metriklerinin grafigi

46



Sekil 4.2°de, YOLOvVS modeline ait egitim ve dogrulama siireci analiz edildiginde, kutu
kayb1 (box loss), siniflandirma kaybi (cls_loss) ve dagilim kaybi (dfl loss) degerlerinin
egitim siiresi boyunca diizenli bir azalma egilimi gosterdigi tespit edilmistir. Bu egilim,
modelin nesnelerin konumlarini, ait olduklar1 smiflar1 ve dagilim parametrelerini giderek
daha isabetli bicimde tahmin edebildigini gostermektedir. Dogrulama asamasindaki kayip
degerlerinin de benzer bicimde zamanla diismesi, modelin yalnizca egitim verisine uyum
saglamakla kalmayip dogrulama verileri iizerinde de yiiksek diizeyde genelleme basarisi

sergiledigini ortaya koymaktadir.
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Sekil 4.3: YOLOV10 performans metriklerinin grafigi

Sekil 4.3’de, YOLOv10 modelinin egitim ve dogrulama siireci boyunca elde ettigi
performans metrikleri grafiksel olarak sunulmustur. ilk {i¢ grafik, egitim asamasinda
kullanilan kutu kayb1 (box_loss), siniflandirma kayb1 (cls_loss) ve dagilim kayb1 (dfl_loss)
degerlerinin zamanla azaldigmi gostermektedir. Bu diislis, modelin 6grenme siirecinde
dogru sekilde 1yilestigini ve stabil bir egitime ulastigin1 gostermektedir. Alt sirada yer alan
dogrulama kayiplar1 da benzer sekilde zamanla azalarak modelin yalnizca egitim verisine
degil, ayn1 zamanda dogrulama verisine kars1 da basarili bir sekilde genelleme yaptiini

gostermektedir.

Grafiklerin sag tarafinda ise modelin dogruluk ve duyarlilik metrikleri ile mAP@50 ve
MAP@50-95 degerleri gosterilmistir. Bu metrikler zamanla artarak, modelin hem dogru
tahmin yapma oraninin yiliksek oldugunu hem de hedef nesneleri basariyla tespit edebildigini
gostermektedir. Ozellikle mAP@50-95 metriginin %80°e yaklasmasi, modelin farkli esik

degerlerinde dahi giiclii bir performans sergiledigini ortaya koymaktadir.
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Sekil 4.4: YOLOv11 performans metriklerinin grafigi

Sekil 4.4’te sunulan egitim sonuglar, YOLOvI1 modelinin hem kayip fonksiyonlarinda
istikrarli bir diisiis hem de basarim metriklerinde tutarli bir yiikselis sergiledigini agikga
ortaya koymaktadir. Ozellikle kesinlik, duyarlilik, mAP@50 ve mAP@50-95 degerlerinin
egitim sonunda 1’e yakin seviyelere ulagsmasi, modelin belirlenen nesne tespiti gorevinde
oldukca basarili bir 6grenme siireci gecirdigini ve yliksek genelleme yetenegine sahip

oldugunu disiindiirmektedir. Bu bulgular, YOLOv11’in pratik uygulamalarda yiiksek

performansl bir ¢ziim olarak kullanilabilecegi potansiyelini desteklemektedir.

YOLOVS, YOLOvV10 ve YOLOvV11 modellerin karisikhik matrisi:

Barbun

Hamsi -

Predicted

Mezgit

background -

Barbun -

Confusion Matrix Normalized

Hamsi
Mezgit

True

0.8

- 0.6

-0.4

-0.2

background -

Sekil 4.5: YOLOVS karisiklik matrisi.
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Sekil 4.5’te sunulan YOLOvVS modelinde barbun ve hamsi siniflarinda yiiksek dogruluk elde
edilmesine ragmen, mezgit sinifinda yanlis pozitif tespitlerin gérece daha fazla oldugu,
Ozellikle hamsi-mezgit smiflar1 arasinda belirgin  bir smif karisikligi  yasandigi
gozlemlenmektedir. Ayrica background sinifinda diisiik oranli da olsa hatali siniflandirmalar
mevcuttur. Bu durum, YOLOVS’in genel olarak basarili bir performans sergilese de siniflar

arasi ayrim kabiliyetinde iyilestirme potansiyeli bulundugunu gostermektedir.

Confusion Matrix Normalized
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-02
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Mezgit

background - 0.01
. . -0.0
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@ g

o

)

Q

True

Sekil 4.6: YOLOV10 karisiklik matrisi.

Sekil 4.6’te gosterilen YOLOv10 modelinde ise barbun ve mezgit siniflar1 %100, hamsi
simift %99 dogruluk oranma ulasmistir. Model, hem egitim siireci boyunca stabil bir
performans gelisimi gostermis hem de nihai degerlendirme metriklerinde olduk¢a yliksek
basarilara ulagmistir. Model, balik tiirleri arasindaki siniflandirmada neredeyse hatasizken,
baz1 zorlu 6rneklerde nesneleri arka plandan ayirmakta kiiclik zorluklar yasamistir. Buna
ragmen, genel olarak yiliksek hassasiyet ve dogruluk degerleri ile balik tespiti ve
simiflandirmas: gorevi i¢in oldukca gii¢lii ve gilivenilir bir ¢dziim sundugu sonucuna

vartlmaktadir.
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Confusion Matrix Normalized

Barbun

Hamsi -

Predicted

Mezgit -

-0.2

background -

-0.0

Barbun
Hamsi -
Mezgit

background -

True

Sekil 4.7: YOLOv11 karisiklik matrisi.

Sekil 4.7°te sunulan YOLOv11 modelinde ise tiim balik siniflart barbun, hamsi ve mezgit’in
%100 dogruluk oranma ulasmis, yanlis pozitif tespitler tamamen elimine edilmis ve
background hatas1 ortadan kaldirilmistir. YOLOv11’in miikemmel karisiklik matrisi, siniflar
arast ayrim performansinin 6nemli 6l¢iide iyilestirildigini ve modelin balik tiirlerini ayirt
etmedeki basarisinin artirildigini gostermektedir. Bu gelisim, YOLOv11’in endiistriyel

uygulamalarda daha yiiksek giivenilirlik ve dogruluk saglayacagini isaret etmektedir.
Bu tli¢ modele ait karigiklik matrisleri incelendikten sonra, modellerin sayisal performans

farklarim1 daha net ortaya koymak amaciyla performans tablolarda dogrulu ve hiz temel

Olciitler lizerinden ayrintili bir performans karsilagtirmasi sunulmustur.
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YOLOVS, YOLOvV10 ve YOLOV11 Performans Tablosu:

Tablo 4.2: YOLOvV8 performans tablosu

Smf  Gériintii Ornek Kesinlik Duyarihk mAP50 mAP50-95

Timii 315 315 0.999 0.922 0.995 0.777
Barbun 105 105 0.999 0.870 0.995 0.740
Hamsi 105 105 0.999 0.973 0.995 0.782
Mezgit 105 105 0.998 0.973 0.995 0.809

Tablo 4.3: YOLOV10 performans tablosu

Smf Gériintii Ornek Kesinlik Duyarhhk mAP50 mAP50-95

Tlimii 315 315 0.995 0.994 0.994 0.789
Barbun 105 105 0.999 1.000 0.995 0.771
Hamsi 105 105 0.985 0.990 0.993 0.773

Mezgit 105 105 1.000 0.991 0.995 0.823

Tablo 4.4: YOLOv11 performans tablosu

Smif Goériintii  Ornek Kesinlik Duyarlihk mAP50 mAP50-95

Timi 315 315 0.999 1.000 0.995 0.794
Barbun 105 105 0.999 1.000 0.995 0.784
Hamsi 105 105 1.000 1.000 0.995 0.763
Mezgit 105 105 0.999 1.000 0.995 0.823

Karsilastirmali analiz, YOLOvS, YOLOv10 ve YOLOv11l modellerinin balik tespiti
gorevindeki performans farkliliklarin1 gostermektedir. YOLOvV8 modeli yiiksek kesinlige
sahip olsa da (0.999), duyarlilik degeri (0.922) diger modellere gore daha diisiiktiir. Bu

durum, bazi nesneleri tespit edemedigini ortaya koymaktadir. YOLOv10, kesinlik ve
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duyarlilikta daha iyi sonuglar elde etmektedir. Bu modeller arasinda en {iistiin performans
YOLOv1l'e aittir. Modelin mAP50-95 degeri (0.794) ile en yiikksek dogruluk ve
konumlandirma hassasiyetine sahip oldugu, ayrica karmasiklik matrisinin test verisinde
higbir hata yapmadig1 goriilmektedir. Bu bulgular, her {i¢ modelin de giiclii ¢oziimler
olmasina ragmen, YOLOvI11'in bu gorev i¢in en giivenilir ve en dogru segcenek oldugunu

kanitlamaktadir.

Ug modelde de mezgit smifinin mAP50-95 degerlerinin diger simiflara kiyasla en yiiksek
oldugu goriilmektedir (YOLOvS: 0.809, YOLOv10: 0.823, YOLOvI11: 0.823). Bu sonug,
modelin mezgit tiiriinii diger siiflardan ayirt etme becerisinin daha giiclii oldugunu
gostermektedir. Mezgit sinifina ait goriintiilerin aydinlatma kosullari, pozlama acgilar1 ve
arka plan cesitliliginin diger tiirlere gore daha tutarli olmasi, modelin egitim siirecinde daha
kararli Ortintiiler 6grenmesine katki saglamistir. Boylece model, bu tiiriin siirlarin1 daha
dogru tespit etmis ve konum hassasiyetinde yiiksek performans elde etmistir. Bu faktorler,
mezgit sinifinda gézlemlenen yiliksek dogruluk ve mAP50-95 degerlerinin temel nedenleri

olarak degerlendirilmektedir.

Modellerin smiflandirma sonuglarina iliskin Sekillerde sunulmustur. Bu sekil, yapilan

tahminleri ve her kategori i¢in hesaplanan giiven skorlarin1 géstermektedir.
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Sekil 4.9: Yolov10 test sonuglari
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Sekil 4.10: Yolov11 test sonuglari

Yukardaki Sekil 4.8, Sekil 4.9 ve Sekil 4.11°da balik algilama modelinin siniflandirma ve
yerellestirme gorevlerini nasil yerine getirdigini gosteren kritik gorsel ¢iktilardir. Her balik
goriintiisiiniin tizerinde bir simf etiketi, giiven oran1 (confidence score) ve smirlayici kutu
(bounding box) bulunmaktadir. Gorsel ¢iktilari iliskin detaylar asagidaki Tablo 4.5’te

sunulmustur:
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Tablo 4.5: Cikt1 bilesenlerinin anlami1

Bilesen Tanim Anlam
Kutu tizerinde yazan
Siif balikk tird (Orn: Modelin, c¢erceveledigi nesneyi
Etiketi Hamsi, Barbun, hangi kategoriye atadigini gosterir.
Mezgit).

) Etiketin  yamindaki || Modelin bu siiflandirmanin dogru
Giiven = olduguna dair olan giivenilirlik
ondalik sayr (Orn: e ,

Oram seviyesidir (1.00'e ne kadar yakinsa
0.83, 0.96). N
0 kadar iyidir).
. Modelin, algilanan  nesnenin
Simirlayici Nesneyi ¢evreleyen - .
Kutu renkli dikdortoen resimdeki konumunu ve boyutunu
gen. belirledigi yerellestirme ¢iktisidir.

YOLOv11 modeli, en yiiksek giiven skorlarini elde ederek genel olarak en giiglii performansi
sergilemigtir. Model, 0.97'ye varan tekil skorlar kaydetmistir. YOLOvS ve YOLOvV10
modeli de rekabet¢i sonuglar ortaya koymuslardir. YOLOv10 modeli, test edilen 6rnekler
arasinda en diisiik skorlar1 (0.71) kaydederek genel giivenilirlik agisindan geride kalmistir.

Sonug olarak, bu ti¢ modelden YOLOvI11, hem en yiiksek skorlar1 vermesi hem de genel

performansi ile 6ne ¢ikmaktadir.
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5. SONUC VE ONERILER

Bu tez ¢alismasinda, balik siiflandirilmasi amaciyla derin 6grenme tabanli nesne tespit
algoritmalarindan YOLOvS, YOLOvV10 ve YOLOv11 modelleri kullanilarak barbun, hamsi
ve mezgit tiirii baliklarin tespiti ve simiflandirmasi gergeklestirilmistir. Bu amagla Bartin
ilinden toplanan 1305’er adet barbun, hamsi ve mezgit goriintiisli olmak tizere toplam 3915
ornekten olusan bir veri kiimesi hazirlanmistir. Bu ii¢ tiiriin se¢ilme nedeni, Karadeniz
bolgesinde ekonomik degeri yiiksek ve avciligi en yaygin balik tiirleri arasinda yer
almalaridir. Boylece ¢alisma, hem bdlgeye ait balik tiirlerinin taninmasina katki saglamakta
hem de yerel balik¢ilik endiistrisinde otomatik tiir tanimlama siire¢lerine bilimsel bir temel

sunmaktadir.

Model egitimi siireci, Google Colab iizerinde Ultralytics destekli PyTorch ortaminda
gerceklestirilmistir. Egitim siirecinde 100 epoch boyunca model performans: Tablo 4.2
Tablo 4.3 ve Tablo 4.4’te gostermistir. Dogruluk, duyarlilik, ortalama kesinlik degeri,
MAP@50 ve mMAP@50-95 gibi metriklerle degerlendirme yapilmistir. Elde edilen sonuglara
gore, modeller iyi sonuglar tiretmistir. mAP@0.5 degeri her ii¢ modelde %90°1n {izerinde
¢ikmig, modellerin MAP@50-95 degeri ise YOLOV8 %77,7, YOLOv10 %78,9 ve
YOLOvV11 0.794’a kadar genel bir performans gostermistir. Bu modelin balik isleme

sektoriinde otomasyon sistemlerine entegre edilebilecegine isaret etmektedir.

Gelecek caligmalarda, balik tiiri gesitliligi ve veri seti kapsami artirilarak modelin
siniflandirma kabiliyeti gelistirilebilecektir. Ayrica, egitim verilerinin ¢evresel ¢esitliligi
artirtlarak modelin farkli kosullara kars1 daha dayanikli olmasi saglanabilecektir. Bununla
birlikte, YOLOvI11’in ilerleyen siirtimleri ile karsilastirmali olarak incelenerek performans

analizleri yapilabilecektir.
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