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X-ISINI FINDIK GORUNTULERINDE KUSUR BELIRLEMEYE YONELIK
DERIN OGRENME TABANLI BiR YAKLASIM

OZET

Findik hem Tirkiye ekonomisi hem de diinya genelinde tarimsal {iretim agisindan
stratejik Oneme sahip bir tarim iriinidir. Findigin kalitesi ve randimani, {iretici
gelirlerinden {iirlinlin endiistriyel kullanim potansiyeline kadar pek ¢ok parametreyi
dogrudan etkilemektedir. Geleneksel kalite ve randiman belirleme yoOntemleri,
genellikle elle yapilan kontroller, gérsel degerlendirmeler ve sinirli 6l¢lim cihazlariyla
gerceklestirilmekte olup, zaman alici, yogun is giicli gerektiren ve insan faktdriinden
kaynaklanan hata riskine agik siireclerdir. Ozellikle biiyiik dlgekli iiretim tesislerinde
bu yontemler kalite kontroliiniin hizin1 ve dogrulugunu smirlamakta, endiistriyel
verimliligi diisiirmektedir. Bu baglamda, bu tez ¢alismasi kapsaminda findik tiretim
stireglerinde kalite kontrol ve randiman belirleme siire¢lerini modern, hizli, giivenilir
ve tekrarlanabilir yontemlerle iyilestirmek amaciyla tahribatsiz X-Isin1 goriintiileme
ve derin 6grenme tabanli bir findik kalite belirleme sistemi onerilmistir. Onerilen
sistem, kusurlu, az kusurlu ve kusursuz findiklar1 ayrintili bigimde tespit ederek,
tiretim zincirine veri tabanl karar destegi saglamis ve kalite kontrol siireglerinin
dogrulugunu 6nemli 6lciide artirmistir. Boylece, dogru ve giivenilir findik randimani
belirleme olanagi sunarak, tireticiden tiiketiciye kadar tiim tedarik zincirinde kaliteyi
giivence altina almakta ve ekonomik degerlemeyi dogrudan etkilemektedir.

Findik kusur tespitinde kullanilan YOLO (You Only Look Once) v7 derin 6grenme
mimarisi, sinirlayict kutu regresyonu igin gelistirilen DCIoU (Distance Centers
Intersection over Union) kayip fonksiyonu ile entegre edilmistir. DCIloU, kutu
merkezleri arasindaki mesafeyi, genislik-yiikseklik ve en-boy oranlarimi eszamanl
olarak optimize ederek, minimal g¢akisma alanlarima sahip veya birbirine yakin
konumlanmus kiiciik nesnelerde diger IoU tabanli kayip fonksiyonlarina gore cok daha
hizli ve hassas yakinsama saglamaktadir. Bu 0Ozellik, ozellikle findik ¢ekirdegi
tizerindeki kiiciik veya kismi kusurlarin dogru bir sekilde tespit edilmesini miimkiin
kilmis ve model performansinda belirgin iyilesmelere yol agmistir. DCloU’nun
sagladigr hizli yakinsama ve diisiik regresyon sapmasi, modelin 6grenme siirecinde
stabiliteyi artirmakta ve sinirlayici kutu optimizasyonunun erken asamalarda daha
etkili bir bigimde gerceklesmesini saglamaktadir. Boylece, kiigiik boyutlu ve ortiisen
kusurlarin ayristirilmasinda klasik IoU (Intersection over Union), GloU (Generalized
Intersection over Union), DIoU (Distance Intersection over Union) ve CloU
(Complete Intersection over Union) tabanli yaklagimlara kiyasla belirgin avantajlar
saglanmustir.

Sistem ayrica onerilen Komsuluk Iliskisi Algoritmas: ile desteklenmis, model
tarafindan {tretilen smirlayict kutular arasindaki uzamsal siireklilik ve piksel bazli
iligkileri dikkate alarak segmentasyon ¢iktilar1 iiretmistir. Tensor tabanli bu yap1, her
bir pikselin ait oldugu kiime ve komsuluk iliskilerini kapsamli sekilde temsil ederek
manuel etiketleme gereksinimini ortadan kaldirmaktadir. Boylece findik ¢ekirdekleri
tizerindeki kusurlarin boyut, sekil ve konum bilgileri yiiksek dogrulukla elde
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edilebilmekte ve bu bilgiler randiman hesaplama siireclerinde dogrudan kullanilabilir
hale gelmektedir. Segmentasyon ¢iktilari, yalnizca nesne varligini degil, ayn1 zamanda
her bir kusurun piksel diizeyindeki dagilimini, alanin1 ve yogunlugunu belirleyerek
findiklarin kusurlu, az kusurlu veya kusursuz olarak siniflandirilmasini saglamaktadir.
Bu sayede sistem, iiretim zincirinde kalite kontrol siireglerinde daha giivenilir ve
tekrarlanabilir sonuglar iiretmektedir.

Sistem, X-Isin1 findik veri seti ve genel nesne tespiti amaciyla kullanilan COCO-128
veri seti iizerinde test edilmis, DCIoU ve Komsuluk Iliskisi algoritmalar1 entegre
edilerek egitilen YOLOv7 modeli, her iki veri setinde de yliksek dogruluk ve kararli
performans sergilemistir. Kesinlik, duyarlilik, F-1 skoru ve mAP metriklerindeki
yiiksek degerler, modelin hem findik kusur tespitinde hem de farkli nesne tespiti
senaryolarinda giivenilirligini ortaya koymaktadir. X-Isimni veri seti {izerindeki
deneylerde, DCIoU tabanli modelin hem dogruluk hem de hassasiyet agisindan 6nceki
IoU tabanli yaklagimlara gore {istiin performans sagladigi gdzlemlenmistir. Ozellikle
segmentasyon c¢iktilariyla desteklenen yaklagim, kiicik ve oOrtiisen kusurlarin
ayristirllmasinda klasik YOLOv7 modeline kiyasla ¢ok daha basarili sonuglar
tiretmigtir.

Tez kapsaminda yapilan deneysel ¢aligmalar, DCIoU’nun optimizasyon siirecindeki
istlin yakinsama davranigini ve regresyon sapmasini minimize etme kapasitesini
dogrulamigtir. Ayrica Komsuluk Iliskisi algoritmasi, NMS (Non-Maximum
Suppression) siireclerine alternatif bir yaklagim kazandirarak smirlayict kutularin
secimini optimize etmis ve segmentasyon siireglerinin dogrudan nesne tespiti
¢iktilarindan tiiretilebilecegini géstermistir.

Bu tez c¢alismasi, X-Isin1 goriintileme ve derin O6grenme tabanli analizleri
biitiinlestirerek findik kalite belirleme ve randiman hesaplama siireclerinde hassas,
hizli ve giivenilir bir sistem gelistirmistir. Sistem, yalnizca kusur tespitini
tyilestirmekle kalmayip, tretim siireclerinde otomasyon, veri tabanli karar
mekanizmalar1 ve kalite kontrol verimliligini artirmaktadir. Bu 6zellikler, findik
tiretiminde hem akademik hem de endiistriyel agidan yiiksek katma deger saglayacak
bir kalite kontrol ve randiman hesaplama ¢6ziimii sunmaktadir.
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A DEEP LEARNING BASED APPROACH FOR DEFECT DETECTION IN
X-RAY HAZELNUT IMAGES

SUMMARY

Hazelnut is a strategic agricultural product for both the Turkish economy and global
agricultural production. Its annual production volume and position in the world market
allow hazelnuts to play a critical role within the agricultural production chain.
Agricultural hazelnut quality and the hazelnut kernel percentage directly affect
numerous parameters, ranging from producer income to the industrial utilization
potential of the product. Therefore, accurately and reliably assessing the quality level
of hazelnuts is of great importance not only for securing producer income but also for
determining the industrial usage potential of the product and ensuring the sustainability
of the agricultural production chain. In the literature and current practices, the most
common method used to determine agricultural hazelnut quality is the calculation of
the hazelnut kernel percentage, also known as the sound hazelnut ratio. Tiirkiye is the
leading country in global hazelnut production, with intensive cultivation in Giresun,
Ordu, Samsun, and other regions of the Black Sea; this provides strategic importance
in both the domestic market and international trade.

Traditional methods for determining agricultural hazelnut quality and the hazelnut
kernel percentage are typically carried out through manual inspections, visual
assessments, and limited measuring instruments. These methods are time-consuming,
labor-intensive, and prone to errors arising from human factors. Especially in large-
scale production facilities, such traditional approaches limit the speed and accuracy of
quality control and reduce industrial efficiency. In this context, this thesis proposes a
non-destructive X-ray imaging and deep learning-based hazelnut quality
determination system to improve quality control and hazelnut kernel percentage
estimation processes in hazelnut production using modern, fast, reliable, and
repeatable techniques. The proposed system provides data-driven decision support to
the production chain by accurately identifying defective, slightly defective, and defect-
free hazelnuts, thereby significantly enhancing the accuracy of quality control
procedures. In doing so, it offers the ability to determine the hazelnut kernel percentage
accurately and reliably, ensuring quality throughout the entire supply chain-from
producer to consumer-and directly influencing economic valuation.

In this thesis, a dedicated X-ray hazelnut dataset was constructed for the training and
evaluation of the deep learning model developed for hazelnut defect detection. The
dataset includes five different hazelnut varieties collected from the provinces of
Samsun, Ordu, and Giresun in Tiirkiye, consisting of a total of 1320 labeled X-ray
images. The images were meticulously annotated to accurately reflect the internal
structure of the hazelnut kernel and possible defects, with each defective region
marked in detail at the pixel level. This comprehensive annotation process ensured
high accuracy in regional defect detection and enabled reliable assessment of the object
detection and segmentation performance of the developed methods. During dataset
construction, each hazelnut sample was scanned at high resolution using an X-ray
device, and preprocessing steps were applied to preserve image quality and maximize
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the visibility of defects. In the preprocessing stage, hazelnut kernel regions were
identified using the Otsu filtering method, while defect areas were enhanced using
CLAHE, blur, and Anisotropic Diffusion filters, simultaneously reducing noise,
improving contrast, and increasing object clarity. This process played a critical role in
accurately detecting small, partial, or overlapping defects and provided the model with
clean, optimized input data for training.

For hazelnut defect detection, the YOLOV7 deep learning architecture, known for its
high accuracy and fast inference capabilities, was selected. In particular, the DCloU
(Distance Centers Intersection over Union) loss function was proposed and integrated
into the model to enhance bounding box regression performance. DCIoU overcomes
the limitations of traditional loU-based loss functions, which consider only the overlap
area, by simultaneously optimizing the distance between box centers, width-height
ratios, and aspect ratio consistency. Consequently, even in cases where there is
minimal overlap between boxes or defects occupy very small pixel areas, the model
can learn the correct regression direction at early stages and achieve rapid
convergence.

Since most defects encountered within the internal structure of hazelnuts-such as rot,
voids, cracks, mold, and deformations-appear with low contrast, in fragmented forms,
or partially, correct alignment of box centers plays a critical role in detection
performance. DCIoU penalizes these center misalignments, enabling the model to
localize defect regions with more precise boundaries; this provides a significant
advantage over traditional IoU, GloU, DIoU, and CIloU methods, particularly for
defects that are closely positioned or overlapping. Moreover, including the geometric
ratios of the boxes in the optimization contributes to more consistent modeling of
defects with varying sizes and shapes.

The low regression deviation produced by DCIoU enhances stability during the
learning process and allows the model to establish a more balanced error distribution,
particularly in the early epochs. Experimental results indicate that the YOLOv7 model
utilizing DCloU demonstrates significant improvements in detecting small and partial
defects, marking them with high accuracy, and overall enhances object detection
performance. Consequently, the requirements for high precision and low error
tolerance, which are essential in hazelnut quality grading systems, are effectively met.

To enhance the model’s detection performance and generate segmentation outputs, a
Neighborhood Relationship Algorithm was developed and integrated. This algorithm
evaluates spatial continuity and pixel-level relationships among multiple bounding
boxes produced by the model, selecting the most appropriate boxes and filtering out
unnecessary duplicates. The output of the algorithm generates tensor structures that
can be directly used in the segmentation process. This tensor-based structure
comprehensively represents the cluster and neighborhood relationships of each pixel,
eliminating the need for manual annotation. Consequently, the size, shape, and
location information of defects on hazelnut kernels can be obtained with high accuracy
and used directly in hazelnut kernel percentage calculations. The segmentation outputs
not only identify the presence of objects but also determine the pixel-level distribution,
area, and density of each defect, enabling hazelnuts to be classified as defective,
slightly defective, or defect-free. In this way, the system produces more reliable and
repeatable results in quality control processes throughout the production chain.

Within the scope of this thesis, two separate simulation tests were conducted to
compare the performance of DCloU with existing loU-based approaches. In these
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simulation environments, various synthetic data scenarios were created in which object
sizes varied, overlap ratios between boxes changed, and center positions were
systematically shifted. The findings indicate that the DCIoU loss function achieves
significantly faster convergence during optimization compared to other commonly
used approaches such as IoU, GloU, DIoU, and CloU. Furthermore, DCIoU was
observed to maintain lower regression error levels and to perform more stable and
accurate bounding box alignment, particularly in scenarios involving small or partial
objects. This demonstrates that DCIoU’s capacity to precisely optimize the distances
between box centers substantially improves the overall performance of the model and
provides supportive evidence for the results obtained on real data.

In addition to these simulation tests, the system was evaluated on both the X-ray
hazelnut dataset and the COCO-128 dataset, which is commonly used for general
object detection. The YOLOvV7 model trained with the integration of DCIoU and the
Neighborhood Relationship Algorithm demonstrated high accuracy and stable
performance on the X-ray hazelnut dataset as well. High values in precision, recall, F-
1 score and mAP metrics indicate the model’s reliability in both hazelnut defect
detection and various object detection scenarios. In experiments on the X-ray dataset,
the DCloU-based model exhibited superior performance in terms of both accuracy and
sensitivity compared to previous loU-based approaches. In particular, the approach
supported by segmentation outputs produced significantly better results in
distinguishing small and overlapping defects than the standard YOLOv7 model.

The experimental studies confirmed DCloU’s superior convergence behavior during
optimization and its capacity to minimize regression deviation. Additionally, the
Neighborhood Relationship Algorithm provided an alternative approach to classical
NMS (Non-Maximum Suppression) processes, optimizing the selection of bounding
boxes and demonstrating that segmentation processes can be directly derived from
object detection outputs. By integrating X-ray imaging with deep learning—based
analyses, the system offers a precise, fast, and reliable solution for hazelnut quality
assessment and hazelnut kernel percentage calculations. It not only improves defect
detection but also enhances automation, data-driven decision-making, and quality
control efficiency in production processes.

In conclusion, this thesis combines deep learning and non-destructive X-ray imaging
methods to provide an innovative and practical solution that ensures high accuracy,
reliability, and operational efficiency in hazelnut quality assessment and hazelnut
kernel percentage calculation processes. The system offers a comprehensive and
automated workflow, from detecting small and overlapping defects to segmentation,
thereby securing quality throughout the hazelnut production chain and directly
supporting economic valuation.
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1. GIRiS

Findik (Corylus avellana L.), diinya genelinde yiiksek ekonomik degere sahip ve gida
endiistrisinde yaygin olarak kullanilan énemli bir tarim tirtiniidiir. Findik, yillik 863
bin tonu asan iiretimiyle kiiresel kabuklu yemisler pazarinda {igiincii sirada yer
almaktadir [1]. Yiiksek iiretim hacmiyle ve zengin besin igerigi ile saglik iizerindeki
olumlu etkileri sayesinde tiiketici talebi goérmektedir [2]. Tiirkiye, yillik ortalama
776.046 tonluk iiretimiyle diinya findik iiretiminde lider konumdadir [1]. Baslica
iiretici iilkeler arasinda Italya, Amerika Birlesik Devletleri, Giircistan, Azerbaycan ve
Ispanya da yer almaktadir, Tiirkiye {iretim miktar1 bakimindan agik ara farkla diinya
liderligini stirdiirmektedir [3]. Tiirkiye, diinya {retiminin yaklasitk %70’ini
karsilamasiyla yalnizca lider iiretici lilke degil, ayn1 zamanda kiiresel findik ticaretinde
belirleyici aktdr konumundadir [4]. Bu durum, findig1 Tiirkiye i¢in yliksek ekonomik
katma deger saglayan ve tarimsal ihracat politikalarinda stratejik nem tastyan bir tirlin

haline getirmistir.

Besin bilesimi agisindan oldukca zengin olan findik; %10-24 protein, %50-73 yag,
%10-22 karbonhidrat, %1-3 seliiloz ve pektin, vitaminler, mineraller, fenolik bilesikler
ve diyet lifleri igermektedir [5]. Ozellikle tekli doymamis yag asitleri, tokoferoller ve
fitosteroller gibi yagda ¢dziinen biyoaktif bilesenler, findigin kardiyovaskiiler hastalik
riskini azaltma, kolesterol seviyelerini diislirme ve metabolik sendromu 6nlemede
onemli rol oynamasini saglamaktadir [6]. Ayrica findik yan {irlinleri, 6zellikle sert
kabuklar, katesin, epikatesin ve gallik asit gibi fenolik bilesikler agisindan degerli bir
kaynaktir [7]. Bu 6zellikler, findig1 yalnizca beslenme acisindan degil; kozmetik, ilag

ve gida endiistrisi i¢in de stratejik bir tarim iiriinii haline getirmektedir [8].

Findigin hem wulusal hem de uluslararasi pazarindaki degeri, iiriiniin kalite
ozelliklerinin titizlikle degerlendirilmesini zorunlu kilmaktadir. Findik c¢esidi,
yetistirme teknikleri, cografi koken, hasat zamani, hasat sonrasi islemler ve depolama
kosullari; nihai {riinlin fiziksel, kimyasal ve duyusal 6zelliklerini etkileyen temel
faktorlerdir [9]. Ancak ozellikle “ciiriik findik”, “sekli bozuk findik” kiif, ac1 veya

topraksi tat gibi olumsuz duyusal ozellikler, ticari degeri diisliren ve tiiketici



memnuniyetini olumsuz etkileyen en 6nemli kusurlar arasinda yer almaktadir. Bu
nedenle findik kalite degerlendirmesi yalnizca iiretim ve isleme siireclerinin degil, ayn1

zamanda kiiresel ticaretin ve tiiketici sagliginin da merkezinde bulunmaktadir.

Uriin kalitesi, tarimsal {iriinlerin ekonomik ve besinsel degerini belirleyerek tiiketici
tercihlerini ve alict kabuliinii dogrudan etkileyen temel bir faktordiir [10]. Kalitesi
yiiksek triinler hem i¢ piyasada hem de dis pazarlarda daha yiiksek fiyatla alici
bulmakta; bu durum firetici gelirlerini ve iilke ekonomisine katkiy1 artirmaktadir.
Findik o6zelinde degerlendirildiginde, meyve Kkalitesi; iirliniin islenebilirligini,

dayanikliligini ve nihai tiiketici tarafindan kabul edilme diizeyini belirlemektedir.

Yiiksek meyve kalitesi, findig1 ulusal ve uluslararasi pazarlarda talep goren, rekabet
giicli yiiksek bir {irin haline getirmistir [11]. Kalite diizeyinin yiiksekligi, findigin
isleme sanayisinde tercih edilme oranini artirmakta ve ihracat pazarlarinda siirekliligin
saglanmasinda belirleyici rol oynamaktadir. Bu nedenle liretim siirecinde kaliteyi
etkileyen tiim asamalarin (hasat, kurutma, depolama ve isleme gibi) dikkatle
yiriitiilmesi biiylik 6nem tasimaktadir. Bu baglamda, iireticilerin kalite standartlarina
uyumu, lirliniin pazarda degerini koruyabilmesi agisindan zorunludur. Ayni sekilde,
findik endiistrisinde faaliyet gosteren isletmelerin de findik kusurlarmin dogru ve
tutarlt bicimde tespiti i¢in etkili degerlendirme sistemleri gelistirmesi gerekmektedir
[12]. Bu tiir sistemler, kalite yonetiminin siirdiiriilebilirligini saglayarak {irliniin

giivenilirligini, pazarlanabilirligini ve tiiketici memnuniyetini artiracaktir.

1.1. Findik Kalitesi ve Etki Eden Faktorler

Findik meyvesi hem bireysel tiiketiciler hem de gida endiistrisi tarafindan yiiksek
kaliteli kabuklu meyve olarak giderek artan bir talep gérmektedir [13]. Ozellikle diinya
findik Uretimi ve ihracatinda lider konumda bulunan Tiirkiye agisindan bu durum
bliyiik 6nem tasimaktadir. Ancak findik meyveleri, zaman zaman istenmeyen tat
olusumlariyla iliskilendirilen cesitli kalite kusurlarindan etkilenebilmekte ve bu
durum, Trliniin  endiistriyel islemlerdeki kullanilabilirligini 6nemli dlgilide
sinirlamaktadir. Diinya genelinde findik {iretiminde kaliteyi artirmaya yonelik devlet
politikalari, modern tiretim teknikleri ve egitim yatirimlar1 hizla gelismektedir [14].
Bu gelismeler, f{ireticiler arasindaki rekabeti her gecen giin daha da
yogunlastirmaktadir. Bdyle bir rekabet ortaminda Tiirkiye'nin gili¢lii konumunu

koruyabilmesi, yalnizca yliksek verim elde etmeye degil, ayni zamanda findik



kalitesini dogru ve giivenilir bi¢imde belirlemeye baglidir. Findik kalitesinin dogru
sekilde belirlenmesi hem iiretim siireglerinin iyilestirilmesi hem de uluslararasi
pazarlarda miisteri memnuniyetinin saglanmasi agisindan kritik bir 6neme sahiptir.
Findik kalitesinin dogru ve etkin bir sekilde belirlenebilmesi i¢in oncelikle findikta
goriilen kusurlarin eksiksiz ve dogru bicimde tespit edilmesi gerekmektedir. Kusurlar
hem kabuk iizerinde hem de i¢c meyvede ortaya cikabilmektedir ve her iki bolgede
meydana gelen bozulmalar, telafisi miimkiin olmayan kalite kayiplarina yol agabilir.
Findikta rastlanan baglica kusurlar arasinda kabukta kahverengi lekeler, ¢itlak meyve
ve kii¢ciik meyve; i¢ meyvede ise burusuk i¢, bos veya eksik (abortif) ig, cift i¢, biiyiik
gbobek boslugu, liflilik, siyah uclu i¢, kiifli i¢ ve bocek zararina ugramis i¢ yer
almaktadir [15]. Bu kusurlarin bilinmesi ve uygun sekilde tespit edilmesi iiretici,

sanayici ve tiiketici agisindan biiyiik 6nem tasimaktadir.

Ulkemizde son dénemlerde findik alanlarinda goriilen hastalik ve zararlilar findigin
meyve kalitesinde 6nemli diizeyde kayiplara neden olmaktadir. Tiirkiye’de bolgelere
gore farklilik gostermek tizere findikta %10°un iizerinde “lekeli i¢” seklinde zarara
neden olmaktadirlar [16]. Bu zararlarin ¢oguna delici ve emici bdcekler neden
olmaktadir [17]. Ozellikle son yillarda artan kahverengi kokarca bocegi istilasi findik

kalitesini belirlerken daha dikkatli olunmasini gerektirmektedir [18].

Uriin kalitesi, tarimsal {irinlerin ekonomik ve besinsel degerini belirleyerek tiiketici
tercihlerini ve alict kabuliinii etkiler [9]. Yiiksek meyve kalitesi, findig1 ulusal ve
uluslararasi pazarlarda talep goren bir {irtin yapmistir [19]. Bu nedenle, iireticilerin
kalite standartlarina uyumu ve endiistrilerin findik kusurlarini etkili bigimde tespit

edebilmesi olduk¢a 6nemlidir.

Findikta kalite belirleme islemleri genellikle findiklarin satin alim merkezlerine satisi
(TMO, Fisikobirlik, 6zel alim merkezleri, vs.) asamasinda yapilir. Findik alim
merkezlerinde treticilerin findik alim sartlarina gore findiklarini hazirlamasi gerekir.
Findiklarda yetistikleri yere ve yila gore farkli kusurlar goriilebilir. Bu sebeptan dolay1
Ekonomik Is birligi ve Kalkinma Orgiitii (Organization for Economic Co-operation
and Development-OECD) ve Birlesmis Milletler Avrupa Ekonomik Komisyonu
Standardi (United Nations Economic Commission for Europe Standard- UNECE)
tarafindan yayinlanan raporlarda findik i¢in asgari pazar ve ticaret kalite standartlari

belirlenmistir [20-21].



Findik kalitesi belirlenirken farkli yontemler olsa da literatiirde 6nerilen en iyi (yaygin)
yontemin saglam i¢ orani ile oldugu belirtilmis ve findik alim merkezlerinde de yaygin
olarak da kullanilmaktadir [22-24]. I¢ orani, findikta incelenen &zellikler arasindaki
iliskiler igerisinde kalite belirlemede en etkili parametre olarak tespit edilmistir [22].
Findikta saglam i¢ ¢ekirdek orani, randiman kabul edilir findik ¢ekirdek agirliginin
kabuklu findik agirligina orani ile belirlenir ve yiizde olarak ifade edilir (1.1). Findik
kalite belirlemede kullanilan saglam i¢ orani, randiman Ol¢iimii olarak da
taninmaktadir. Randiman o6l¢limiinde standartlarin belirlenmesi ve bu standartlara
uyulmasi biiyiik 6nem tagir. Bu baglamda, OECD ve UNECE tarafindan yayinlanan
raporlarda findik i¢in asgari pazar ve ticaret kalite standartlar1 belirlenmistir [20-21].
Ayrica, findik alim merkezleri (Toprak Mahsulleri Ofisi (TMO), Fiskobirlik gibi),
yillik findik gelisim siireclerindeki farkliliklara goére kendi alim standartlarim

olusturabilmektedir.

Findik randimani belirleme islemi genellikle hasat sonrasi iirlinlerin findik alim
merkezlerine satis1 sirasinda yapilmaktadir. Findik alim merkezlerinde randiman
belirleme siiregleri cogunlukla geleneksel yontemlerle yapilmaktadir ve bu siiregler
genellikle findik uzmanlarinin gézlemleri ile gergeklestirilmektedir [25]. Ancak, bu
yontemin insan faktoriine bagli olmasi, subjektif hatalara yol agabilmekte ve gozle
tespit edilmesi zor olan kusurlarin belirlenmesini gii¢lestirebilmektedir (Sekil 1.1.). Bu
durum, findigin depolama siiresi, endiistriyel kullanim1 ve adil fiyatlandirilmasi gibi

parametreleri olumsuz etkilemektedir.
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Sekil 1.1. Findik ¢ekirdegi ve islenmis findik ¢ekirdegi goriintiisii.

Saglam i¢ Agirhig

1 1.1
Kabuklu Findik Agirhigi x 100 (.1

Randiman =



Findikta dogru randiman 6l¢iimii i¢in kusurlarin eksiksiz ve hatasiz bir sekilde tespit
edilmesi gerekmektedir. Ciiriikler, renk bozulmas1 veya findigin geri kalaniyla belirgin
bir tezat olusturan lekeler ve yar1 kesimden sonra gozlenen i¢ kahverengilesme gibi
kusurlar, findigin ticari kalitesini ve pazar degerini 6nemli dlgiide etkiler [26]. Pazarin
gerektirdigi kalite standartlarina uymayan kusurlu findiklarin randiman hesaplamasi
yapilirken tespiti oldukca Onemlidir. Findikta gozlemlenen kusurlar, yetistirme
kosullar1 ve yetistirme alanina bagl olarak yillik %1 ile %15 arasinda degisiklik
gostermektedir [27]. Birlesmis Milletler Gida ve Tarim Organizasyonu (Food and
Agriculture Organization of the United Nations - FAOUN) verilerine gore, yilda 1
milyon tonun iizerinde findik tiretimi yapilmaktadir, bu da 10.000 ton ile 150.000 ton

arasinda kusurlu findik olusabilecegi anlamina gelmektedir.

Findikta kusurlarin dogru, sistematik ve dikkatli bir sekilde tespit edilmesi; {iriin
kalitesinin korunmasi, standartlarin siirdiiriilebilirligi ve iiretim siirecinde meydana
gelebilecek ekonomik kayiplarin 6nlenmesi agisindan biiyiik onem tasimaktadir.
Ozellikle dis ticarette kalite standartlarinin giderek daha fazla énem kazandig
giiniimiizde, findikta kalite siniflandirmasiin giivenilir ve tekrarlanabilir bigimde

yapilmasi, liretici ve ihracatgilar agisindan rekabet giiciinii dogrudan etkilemektedir.

Gilntimiizde findik kalite degerlendirmeleri biiyiik olciide geleneksel yontemlerle
gerceklestirilmektedir [25]. Bu yontemler; findigin kalibresi, sekil 6zellikleri, goriiniir
fiziksel hasarlar1 ve duyusal kusurlarinin alaninda deneyimli uzmanlar tarafindan
gorsel ve duyusal gozlemlerle degerlendirilmesini kapsamaktadir [23]. Ancak bu tiir
geleneksel yaklagimlar, yiiksek derecede insan faktoriine bagli olmalar1 nedeniyle
Oznel yorumlara agik olup, farkli degerlendiriciler arasinda tutarsiz sonuglara yol
acabilmektedir. Ayrica, siireglerin manuel olarak yiiriitiilmesi hem zaman hem de
maliyet agisindan dnemli bir yiik olusturmakta, bu da artan tiretim hacimleri ve pazar
talepleri karsisinda yontemin etkinligini sinirlamaktadir. Bu nedenlerle, findikta kalite
ve kusur degerlendirme siireglerinde daha hizli, nesnel ve tekrarlanabilir sonuglar
sunabilen otomatik analiz sistemlerine olan ihtiya¢ giderek artmaktadir. Dolayisiyla
findikta kalite degerlendirmesi, yalnizca tarimsal {retim ve endiistriyel isleme
siirecleri acisindan degil, ayn1 zamanda uluslararasi ticaret ve tiiketici beklentileri

bakimindan da 6nemli bir arastirma alanidir.

Findik kabugundaki kusurlar gbzlem yoluyla kolayca goriilirken findik
cekirdegindeki kusurlar bazi durumlarda kolay tespit edilemez. Ozellikle findik
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cekirdek kusurlar findigin i¢ yapisinda meydana geldiginden, dis gériiniim tizerinden
yapilan degerlendirmelerde fark edilmeden gozden kagabilmektedir. Findik
cekirdeginin gelisim silirecinin son agamasi, kahverengi dis zarin tam olusumudur [24].
Bu asamaya kadar olan siirecte, dis etkenlere bagli ¢esitli yapisal deformasyonlar veya
biyokimyasal degisimler meydana gelebilmektedir. Bu tiir kusurlar, zaman zaman
zarin altinda gizlenerek gdriinmez hale gelebilir (Sekil 1.1.) [16,18]. Findikta kalite
degerlendirmesi yapilirken, disaridan fark edilmeyen bu i¢ kusurlarin belirlenmesi
¢ogu zaman zorlayici olmaktadir. Kusurlarin tespit edilemedigi durumlarda, findigin
kesilerek incelenmesi yaygin bir yontem olarak kullanilmaktadir. Kusurlar, gozle
goriilemediginde findik kesilerek incelenebilir ancak zar ile ¢ekirdek arasinda kalan
kusurlar bu yontemle de belirlenemeyebilmektedir. Geleneksel randiman 6lgiim
yontemleri yavas, maliyeli ve sinirli olup lipit oksidasyonu ve i¢ ¢ekirdek kusurlarin
tespit etmekte yetersiz kalir [28,29]. Ayrica, geleneksel yontemler insan faktoriine
dayal1 oldugundan hata oran1 standartlastirilamaz ve kontrolii oldukea giictiir [30]. Bu
noktada, findik ¢ekirdeklerindeki kusurlarin daha etkili bir sekilde tespit edilebilmesi

ve standartlastirilmasi i¢in tahribatsiz yontemlere basvurulmas: gerekmektedir [31].

1.2. Tahribatsiz Gida Analizi Yontemleri

Tahribatsiz yontemler, kalite kontrol dogrulugunu artirarak findigin ticari degerini
korumada kritik 6neme sahiptir [32]. Tarim {irlinlerinin kalitesi, tiiketici ilgisi, pazar
kabulii ve dolayisiyla depolama ve hasat sonrasi isleme operasyonlarini dogrudan
etkilemesi agisindan biiyiikk 6nem tagimaktadir. Meyve, sebze ve gida firtinlerinin
kalite Ol¢limii, gida endiistrisinin ilgi odagidir. Kalite parametrelerinin tahribatsiz
Olctimleri birgok tarim iiriinlinde gerceklestirilmis ve ilgili kalite faktorlerinin
tahmininde hizli ve dogru sonuglar vermistir [33]. Tahribatsiz yontemler, {iriiniin
yapisina veya igerigine zarar vermeden kaliteli ve giivenli degerlendirme yapmay1
saglayan tekniklerdir. Bu yontemler, Ornek iizerinde herhangi bir fiziksel veya
kimyasal degisiklige yol agmadan analiz yapilmasina imkan tanir ve bu sayede irliniin
biitiinliigli korunmus olur. Tahribatsiz teknikler, geleneksel tahribatli yontemlere
kiyasla daha hizli ve verimli sonuglar saglar, bu da 6zellikle yiiksek degerli ve hassas
iiriinlerde 6nemli bir avantajdir [34]. Ayrica bu yontemler, tekrarlanabilirlik ve
standartlagma acisindan yiiksek giivenilirlik sunar; bir tiriiniin farkli 6rnekleri tizerinde
yapilan Ol¢iimler tutarli ve karsilastirilabilir sonuglar verir [30]. Bunun yam sira,

tahribatsiz yontemler kimyasal atik liretmedigi ve g¢evreye zarar vermedigi igin
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stirdiiriilebilir bir analiz yaklagimi olarak da 6ne ¢ikar [33]. Gida kalite kontroliinde,
ozellikle {iretim ve ticaret siireclerinde iirliniin kalitesinin hizli ve giivenilir bir sekilde
belirlenmesi kritik 6neme sahiptir ve tahribatsiz yontemler bu ihtiyaci karsilamada

etkili bir arag¢ olarak kullanilmaktadir.

Goriintii isleme ve derin 0grenme alanindaki son gelismeler, tarim, gida isleme,
biyomedikal ve askeriye gibi ¢esitli sektorlerdeki bilgisayarli gérme uygulamalarinda
devrim yaratmistir [35]. Bu gelismeler, siire¢leri otomatiklestirme ve verimliligi
artirma ¢abalarini hizlandirmaktadir. Teknolojik yenilikler, gida kalite kontroliinde
onemli bir rol tistlenmis, zaman alic1 ve insan faktoriine dayali geleneksel yontemlerin
yerini almaya baslamistir [36]. Tahribatsiz yontemler, gida kalite kontroliinde bu
baglamda kritik bir rol iistlenmektedir. Uriin {izerinde herhangi bir fiziksel veya
kimyasal degisiklige yol agmadan gerceklestirilen analizler hem iirlin biitlinliiglinii
korumakta hem de hizli ve standart bir degerlendirme saglamaktadir. Bu yontemler,
gida isleme ve kalite kontrol siire¢lerinde verimlilik, dogruluk ve tekrarlanabilirlik
acisindan geleneksel yontemlerin oniine gegmektedir. Gida islemede yaygin olarak
kullanilan tahribatsiz yontemler arasinda optik (Spektral), akustik, ultrasonografik,
radyografik (X-Isini, bilgisayarli tomografi) ve elektrik-elektronik tabanli yontemler
one ¢ikmaktadir [29,37,38]. Bu yontemler, gida iiriinlerinin kalite kontroliinde {iriin
biitiinliiglinii koruyarak hizli, giivenilir ve tekrarlanabilir analizler yapilmasina olanak
tammaktadir. Ozellikle radyografik tabanli yontemlerden biri olan X-Ismm
goriintiileme, gida sektoriinde son yillarda en etkili tahribatsiz analiz tekniklerinden
biri olarak 6ne ¢ikmistir. X-Isin1 goriintiileme, meyveler ve kabuklu yemisler gibi
hassas iriinlerin hem dis hem de i¢ yapisinda meydana gelen kusurlari, fiziksel
hasarlar1 ve yabanci maddeleri hizli ve yiiksek dogrulukla tespit etme imkani sunar
[39]. Bu teknik, yogunluk farklarina dayali olarak {irlin i¢ yapisindaki bozulmalari
goriiniir hale getirir ve bu yoniiyle yalnizca yiizeysel inceleme yapan optik sistemlere
kiyasla onemli bir avantaj saglar [29]. Yiiksek ¢Oziiniirliik ve giiclii penetrasyon
kabiliyeti sayesinde, X-Isin1 analizi biiylik hacimli 6rneklerde dahi tutarli, nicel ve
giivenilir sonuglar iretebilmektedir [40]. Ayrica, bu yontemin hizli veri iretim
kapasitesi, lretim hatlarinda gercek zamanli kalite kontrol uygulamalarina imkan
tanimakta ve siire¢ verimliligini 6nemli 6l¢iide artirmaktadir [41]. Bununla birlikte, X-
Isin1 sistemleri, analiz sirasinda kimyasal reaktif gerektirmemesi ve {irline fiziksel

zarar vermemesi nedeniyle ¢evre dostu ve siirdiiriilebilir bir kalite kontrol yaklagimi



sunar. Tim bu Ozellikleri, X-Isim1 teknolojisini gida sektoriinde tahribatsiz kalite
degerlendirmesi, hata tespiti ve iiriin siniflandirmasi i¢in kritik ve giivenilir bir arag

haline getirmektedir.

Findik randimanimin dogru bir sekilde hesaplanabilmesi, findik ¢ekirdeginin hem i¢
hem de dis ylizeyinde olusabilecek kusurlarin giivenilir bigimde tespit edilmesine
baghdir. Ozellikle, insan goziiyle kolayca fark edilemeyen kusurlar veya i¢
bozulmalar, ¢ekirdegin islenebilirligini ve nihai iiriin kalitesini dogrudan
etkileyebilmektedir (Sekil 1.2.). Bu nedenle, kalite kontrol siireglerinde gorsel
inceleme yoOntemlerinin Otesine gecen, yiiksek hassasiyetli tahribatsiz analiz

tekniklerinin kullanim1 biiyiik 6nem tagimaktadir.

Bu kapsamda, X-Isin1 goriintiileme teknolojisi, findik cekirdeginin i¢ yapisinda
meydana gelen kusurlar1 fiziksel temasa gerek kalmadan ve iirlin biitiinliglinii
bozmadan tespit edebilme kapasitesiyle one ¢ikmaktadir. X-Isin1 sistemleri, ¢cekirdek
icerisindeki yogunluk farkliliklarini yiiksek c¢oziiniirliikte goriintiileyebilmekte; bu
sayede disaridan fark edilmeyen deformasyonlar, bosluklar veya yabanci materyaller
etkin bicimde saptanabilmektedir. Ayrica yapilan ¢alismalar, X-Isim1 kullaniminin
uygun dozlarda uygulandiginda insan sagligi iizerinde herhangi bir olumsuz etki
yaratmadigini ve bu nedenle gida endiistrisinde gilivenle kullanilabilecegini ortaya
koymustur [42]. Bu yoniiyle X-Isin1 goriintiileme, findik randimaninin dogru
belirlenmesi ve iiriin kalitesinin standartlastirilmasi agisindan giivenilir, tekrarlanabilir

ve siirdiiriilebilir bir yontem olarak 6ne ¢ikmaktadir.
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Sekil 1.2. (a) Findik ¢ekirdegi goriintiisii, (b) islenmis findik ¢ekirdegi goriintiisi, (c)
X-Ism findik ¢ekirdegi goriintiisii.
Tahribatsiz gida analiz teknolojilerinin, sinyal isleme, makine 6grenmesi, bilgisayarl
gorii ve yapay zeka sistemleriyle entegrasyonu son yillarda hizla artmaktadir [41-43].
Bu entegrasyon, gida endiistrisinde yalnizca fiziksel kalite parametrelerinin
degerlendirilmesini degil, ayn1 zamanda siire¢lerin otomatiklestirilmesi ve insan
kaynakli hatalarin azaltilmasmi da miimkiin kilmaktadir. Ozellikle gida isleme
uygulamalarinda, iriinlerin boyut, agirlik, sekil, doku ve renk gibi fiziksel
ozelliklerinin yan1 sira, insan goziiyle tespit edilmesi gii¢ olan mikroyapisal veya icsel
farkliliklarin da yiiksek dogrulukla analiz edilmesi saglanmaktadir [44]. Bu teknolojik
yaklagimlar, gida kalitesi ve gilivenliginin belirlenmesinde yiiksek dogruluk,
giivenilirlik ve tekrarlanabilirlik sunarak geleneksel degerlendirme yontemlerine
kiyasla onemli avantajlar saglamaktadir [43]. Tahribatsiz yontemlerin en belirgin
ustiinliikleri arasinda; analiz siiresinin kisaligi, Ol¢lim sonuglarinin standardize
edilebilir olmasi, hata oraninin diisiik olmasi ve tekrarlanabilir sonuglar elde edilmesi

yer almaktadir. Son yillarda bu yontemlerin, goriintii isleme, makine 6grenmesi,



bilgisayarli gorii ve yapay zeka teknolojileri ile entegre edilmesi, analiz siireglerinin
dogruluk ve hiz agisindan 6nemli Olclide gelismesini saglamistir. Bu entegrasyon,
yalnizca verilerin daha etkin bir sekilde islenmesini degil, ayn1 zamanda karmasik
kalite parametrelerinin otomatik olarak siniflandirilmasini da miimkiin kilmaktadir.
Boylece, geleneksel insan gozlemine dayali degerlendirmelerde goriilen siibjektiflik
azaltilmakta, sistematik ve nesnel bir kalite kontrol yaklasimi gelistirilmektedir.
Ayrica, bu teknolojik birlesim sayesinde biiylik veri kiimeleri iizerinde yiiksek
¢Oziinlirliklii analizler yapilabilmekte, gida iirlinlerindeki mikroskobik diizeydeki
kusurlarin dahi tespiti miimkiin hale gelmektedir [45]. Bu durum, 6zellikle findik gibi
ekonomik degeri yiiksek iiriinlerde kalite standardizasyonunu gii¢lendirerek hem

tiretim verimliligini hem de ticari giivenilirligi artirmaktadir.

1.3. Bilgisayar Tabanh Findik Siniflandirma

Derin 6grenme tabanli yontemler, son yillarda bilgisayar goriisii, nesne tanima ve
otomatik siniflandirma alanlarinda giderek daha yaygin bir sekilde kullanilmakta ve
yiiksek basar1 oranlar1 elde edilmektedir [46]. Geleneksel makine Ogrenmesi
yaklagimlarindan farkli olarak, derin 6grenme modelleri 6zellik ¢ikarimini manuel
tanimlamalara gerek kalmadan otomatik bigimde gergeklestirebilmekte ve yiiksek
boyutlu, karmagik verilerden anlamli temsiller Ogrenebilmektedir. Bu yetenek,
ozellikle karmagik yapiya sahip tarimsal {riinlerin kalite degerlendirmesinde ytiksek

dogruluk ve genellenebilirlik saglamaktadir.

Son yillarda derin 6grenme algoritmalarinin tahribatsiz gida analiz yontemleriyle
entegrasyonu, kalite kontrol siireglerinde 6nemli bir donilisiim yaratmistir [40,47].
Tahribatsiz yontemler iiriiniin fiziksel yapisina zarar vermeden i¢ ve dis 6zellikleri
hakkinda ¢ok boyutlu veri elde etmeye olanak tanirken, derin 6grenme modelleri bu
veriler tizerinde giiclii siniflandirma ve kusur tespiti gergeklestirebilmektedir. Bu iki
teknolojinin birlikte kullanimi; analiz siiresinin kisalmasi, hata oranlarinin azalmasi,
sonuglarin standartlagtirilmas: ve siireclerin otomatik hale gelmesi acisindan biiyiik

avantaj saglamaktadir [48].

Findik 06zelinde degerlendirildiginde, derin Ogrenme destekli tahribatsiz analiz
yontemleri, ¢ekirdek yapisindaki kusurlarin, renk varyasyonlarinin, yiizey
deformasyonlarinin ve i¢ catlaklarin insan goziiyle fark edilemeyecek diizeyde dahi

tespit edilmesine olanak tanimaktadir [24]. Boylece, kalite siniflandirma siireci hem
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hizlanmakta hem de daha objektif ve tekrarlanabilir hale gelmektedir. Bu 6zellikleri
sayesinde derin 6grenme tabanli tahribatsiz sistemler, findik randiman hesaplamasi ve
kalite degerlendirmesi alanlarinda geleneksel yontemlere kiyasla ¢ok daha giivenilir,

hizl1 ve standardize edilmis bir ¢6ziim sunmaktadir.

Findik kalite ve ¢esit siniflandirmasi alaninda yapilan giincel arastirmalarda, 6zellikle
bilgisayarlt gorii ve derin 6grenme tabanli yaklasimlar son donemlerde 6n plana
cikmaktadir. Erbas ve arkadaslari [49], Tiirkiye’de {iretilen findiklarin Kkalite
siniflandirmasi i¢in AlexNet mimarisine dayali bir derin 6grenme modeli 6nermis ve
bes farkli kalite sinifin1 yiiksek dogruluk oraniyla basarili bir sekilde siniflandirmistir.
Gengtiirk ve arkadaglar1 [50], findik siniflandirmasinda InceptionV3 ve ResNet50
modellerinin 6zelliklerini birlestirerek veri flizyonu gerceklestirmis ve gelistirdikleri
mobil uygulama araciligiyla kusur tespit siireclerinin daha kolay ve erisilebilir bir
sekilde yapilmasini saglamistir. Unal ve Aktas [51] calismasinda, mekanize ayiklama
sonrasinda kalan az miktardaki hasarli ¢ekirdek, kabuk ve kiiciik ¢ekirdek gibi
siiflardan, findigin biitiin ¢ekirdeginin ayrilmasi amaciyla derin 6grenme tabanli
yiiksek dogruluklu bir ag yapis1 kullanmistir. Donmez ve arkadaslari [52], findik
¢esitlerinin smiflandirilmasinda BiT-M R50 x 1, BiT-M R101 x 3 ve BiT-M R152 x
4 modellerini  kullanmis, toplam 3627 findik gorseli iizerinden deneyler
gerceklestirmistir. Calismada BiT-M R152 % 4 modeli en yiiksek basariy1 gostermistir.
Aydin ve Aldara [53] modern mikroservis mimarisi iizerine insa edilmis biitlinlesik bir
veri bankasi sistemi olan Findik Veri Bankasi Sistemi 18 Tiirk findik ¢esidini DNN +
ResNet50 tabanli derin 6grenme modeli ile siiflandirmakta ve web, masaiistii ve
mobil platformlarla uyumlu ¢ok yonlii bir uygulama sunmustur. Giraudo ve
arkadaslar1 yaptiklari calismada kusurlu findiklarin tespiti icin RGB (Red-Green-Blue)
goriintiileri renk gramlarina doniistiirerek Kismi En Kiigiik Kareler-Ayiric1 Analizi ile
siniflandirma yapilmis ve degisken se¢imi ile hatali findik bolgelerini gorsellestirdiler
[54]. Gadalla ve Oztekin’in calismalarinda, goriintii isleme ve derin 6grenme
yontemleri kullanilarak Kahverengi Kokarca ile enfekte olmus ve saghkli findiklar
simiflandirilmigtir [55]. 400 RGB goriintli lizerinde yapilan analizlerde, Boruta
algoritmasiyla secilen yedi renk o6zelligi kullanilmis ve Destek Vektor Makinesi

modeli en yiiksek dogruluk oranini elde etmistir.

Son yillarda tahribatsiz analiz yontemleri ile derin 6grenme yaklasimlarinin

entegrasyonu, gida endiistrisinde kalite kontrol siireclerinde dnemli ilerlemelere yol
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acmistir. Bununla birlikte, bu iki teknolojinin birlikte kullanimina yonelik ¢alismalarin
¢ogu meyve, tahil ve sebze gibi iirlin gruplarina odaklanmis olup, findik 6zelinde

yapilan arastirmalarin oldukg¢a smirl oldugu goriilmektedir.

Vitale ve arkadaslarinin ¢alismasinda, findik cekirdeklerindeki bocek hasarlarini
(cimiciato) tespit etmek amaciyla X-Isin1 radyografileri kullanilarak on iki farkl
onceden egitilmis Evrisimli Sinir Ag1 (Convolutional Neural Network- CNN)
mimarisi karsilastirilmistir [48]. Analizler sonucunda InceptionV3 modeli dogruluk,
hassasiyet ve kesinlik acisindan en dengeli performansi gosterirken, Xception modeli
en yiiksek ozgiilliigii saglamistir. ikramullah Hosa ve Eros Pasero [56], X-Isim
goriintiileriyle findiklarin otomatik tespiti ve siniflandirilmasin1 amaglamis; goriintii
isleme, temel bilesen analizi ve anomali tespit algoritmasi kullanarak yiiksek

dogrulukta sonuclar elde etmistir.

Literatiirdeki mevcut ¢alismalar, tahribatsiz yontemler ve derin 6grenme tabanli
analizlerin findik kalite tespitindeki potansiyelini gostermektedir. Bununla birlikte,
findik ¢ekirdegindeki kusurlarin bolgesel dagilimi ve yogunluk siddeti {izerine detayli
incelemeler yapilmamaktadir. Cogu ¢alisma, findiklar1 yalnizca kusurlu veya kusursuz
olarak siniflandirmakta ve kusurun findigin hangi boélgesinde bulundugu ve boyutunun
ne kadar oldugu bilgisini sunmamaktadir. Oysa randiman hesaplamalar1 ve daha
hassas kalite degerlendirmeleri i¢in, kusurun bolgesel olarak tanimlanmasi 6nemlidir;
¢linkii kusurun konumu ve yogunlugu, iiriin kalitesini ve kullanim potansiyelini

dogrudan etkileyen 6nemli bir parametredir.

Ayrica literatiirde, X-Isin1 ile findik randiman hesaplamalarinda tahribatsiz kalite
degerlendirmesi ve derin 6grenme yoOntemlerinin birlikte kullanildigi caligmalara
rastlanmamistir. Cogu mevcut arastirma, findiklarin sadece genel kalite durumunu
belirlemekle smirli kalmakta ve kusurlarin bolgesel dagilimi veya yogunluk siddeti
tizerinde durmamaktadir. Bu tez ¢alismasinda, findiktaki kusurlu bdlgelerin tespitinde

X-Isin1 goriintiileme teknigi kullanilarak {iriiniin i¢ yapis1 detayli olarak incelenmistir.

Literatiirde ve acgik kaynaklarda, findik ¢ekirdekleri {izerine olusturulmus herhangi bir
X-Ismi veri seti bulunmamaktadir. Bu baglamda, ¢alismamizin yeniliklerinden biri, X-
Isim1  goriintiiler1  kullanilarak kapsamli ve etiketlenmis bir findik veri seti
olusturulmasidir; bu veri seti hem kusurlarin bolgesel analizini hem de derin 6grenme

tabanli otomatik siniflandirma ve randiman hesaplamalarini miimkiin kilmaktadir.
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1.4. Simirlayic1 Kutular ve Regresyonu

Derin 6grenme alaninda kaydedilen son gelismeler, tahribatsiz gida isleme
yontemlerinin etkinligini ve dogrulugunu &nemli dlgiide artirmistir. Ozellikle
siirlayict kutu (bounding box) tabanli derin 6grenme yaklagimlari; yiiksek dogruluk
orani, diisiik hata pay1, hizli islem siiresi, genis uygulama alani ve yapisal bilgiyi etkili
bicimde kullanabilme gibi avantajlariyla 6ne c¢ikmakta ve bu nedenle literatiirde
yaygin olarak tercih edilmektedir [57]. Bu 6zellikler, nesne tespiti ve konumlandirma

gibi gorevlerde kritik bir rol oynamaktadir.

Bununla birlikte, siirlayict kutu tabanli yontemlerin sundugu avantajlara ragmen
halen ¢6ziim bekleyen bazi 6nemli sorunlar bulunmaktadir [58]. Bu sorunlar,
genellikle uygun sinirlayict kutularinin  belirlenmesi [59] ve smirlayict kutu
regresyonundaki hata oranlarinin minimize edilmesi [60-61] konular1 etrafinda
yogunlagmaktadir. Zira, hedef kutularinin dogru sekilde olusturulmasi ve regresyon
hatalarinin azaltilmasi hem nesne yerellestirme dogrulugunu hem de genel model

performansini dogrudan etkilemektedir [62].

Bu ¢alismada, literatiirde sinirlayict kutu yerellestirme dogrulugunu artirmaya yonelik
cesitli yaklagimlar gelistirilmistir. Bu yaklasimlaridan birisi olan Object-Aware
Multiple Instance Learning (OA-MIL) yontemi, sinirlayici kutularin daha tutarli ve
nesne odakli bi¢imde belirlenmesini saglamak amaciyla onerilmistir [63]. Ayrica,
sinirlayict kutularin tespit dogrulugunu artirmaya yonelik yeni bir yontem gelistirilmis
ve literatiire kazandirilmistir [64]. Bunun yaninda, nesne poz tahminini ve ylizey
izdiistimlerini daha hassas bir sekilde hesaplamaya olanak taniyan RBP-Pose (Artik
Nesne Sinirlayict Kutu Izdiisiim Durusu - Residual Object Bounding Box Projection
Pose) modeli gelistirilmistir [65]. Sinirlayict kutu tahmin dogrulugunu artirmak
amaciyla, esnek ve hassas bir iyilestirme modiilii olan Alpha-Refine (AR) yontemi de
uygulanmistir [66]. Bunlara ek olarak, nesne tespitinde yaygin olarak kullanilan
sinirlayict kutu regresyon yontemleri arasinda Intersection over Union (Birlesim
Uzerindeki Kesisim- IoU) [67], Generalized Intersection over Union (Genellestirilmis
Birlesim Uzerindeki Kesisim- GloU) [68], Distance Intersection over Union (Mesafe
Kapsamli Birlesim Uzerindeki Kesisim- DIoU) [69] ve Complete Intersection over
Union (Tam Kapsamli Birlesim Uzerindeki Kesisim- CloU) [69] gibi metrikler 6ne
cikmaktadir. Bu metrikler, literatiirde temel ve en yaygin kullanilan yaklagimlar

arasinda yer almakta olup, sinirlayict kutularin konumlandirma dogrulugunu
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degerlendirmede standart bir referans 6l¢iitii olarak kabul edilmektedir. Ayrica, bu
yontemler nesne tespit modellerinin dogruluk ve giivenilirlik diizeylerini artirarak,
tahribatsiz muayene ve diger gorsel algilama uygulamalarinda daha etkin ve kararh

sonuglar elde edilmesine olanak saglamaktadir.

1.5. Tezin Katkilari

Siirlayici kutu tabanli nesne dedektorlerinde yiiriitiilen arastirmalarin  temel
egilimleri, smirlayic1 kutu regresyonunun iyilestirilmesi ve dogru sinirlayict kutu
tahminine yonelik yeni yontemlerin gelistirilmesi iizerinde yogunlagmaktadir. Bu tez
kapsaminda, findik randimaninin belirlenmesi amaciyla X-Isin1 goriintiileme ve derin

o6grenme yontemleri kullanilarak bir randiman belirleme sistemi 6nerilmistir.

Ayrica, sinirlayici kutu tabanli derin 6grenme yontemlerinde sik¢a karsilasilan nesne
yerellestirme problemini azaltmak amaciyla yeni bir smirlayict kutu regresyon
yontemi olan Distance Centers Intersection over Union (Merkezler Arasi Mesafede
Birlesim Uzerinden Kesisim- DCIoU) metrigi nerilmistir. Bununla birlikte, hedef
siirlayict kutularin daha etkili bigimde secilmesini saglamak ve tespit edilen alan
icinde segmentasyon isleminin yapilmasi icin Komsuluk Iliski Algoritmasi
(Neighbourhood Relation Algorithm) &nerilmistir. Onerilen algoritma, k-means
kiimeleme algoritmasindan yararlanarak benzer 6zelliklere sahip sinirlayici kutulari
gruplayip aralarindaki iligkileri analiz etmektedir. Bu sayede, sinirlayici kutularin daha
dogru bicimde secilmesiyle birlikte daha hassas bir segmentasyon islemi de

gergeklestirilmektedir.

Onerilen yontemlerin etkinligi, sinirlayict kutu ve ¢apa tabanli derin &grenme
tekniklerinden biri olan YOLO (You Only Look Once) v7 mimarisi kullanilarak
olusturulan findik kusur tespiti gelistirilen veri seti tizerinde test edilmis ve elde edilen
sonuclar karsilastirmali olarak degerlendirilmistir. Ayrica DCloU yo6nteminin
performansi, yontemin genellenebilirligini gostermek amaciyla COCO-128 [70] veri

seti lizerinde de test edilmistir.

Yukarida verilen bilgiler 6l¢iisiinde bu tezin temel katkilar1 sunlardir:

. X-Isin1 findik goriintii veri seti olusturulmustur.
. Findik randiman hesaplamasina yardimci findik ¢ekirdek kusurlarinin tespiti
saglanmustir.
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. Capa ve smirlayict kutu tabanli derin 6grenme yontemleri icin yeni bir

siirlayict kutu regresyon yontemi olan DCIoU metrigi gelistirilmistir.

. Smirlayici kutu tabanli derin 6grenme yontemlerinde segmentasyon islemi igin

“Komsuluk iliski algoritmas1” 6nerilmistir.

. Yukarida belirtilen islemler gerceklestirilerek findik randimani belirlenirken

gerceklesebilecek hatalart minimize eden bir sistem modeli Onerilmistir.

Bu tez kapsaminda gelistirilen yontemler ve elde edilen katkilar, calismanin ilerleyen
boliimlerinde detayli olarak ele alinmistir. Boliim 2°de, findik randimaninin 6lg¢lilmesi
amaciyla olusturulan sistemin genel yapist ve veri toplama siirecini kapsamaktadir.
Boliim 3’de, smirlayict kutu regresyon yontemlerini incelemekte ve gelistirilen
DCIoU yontemini ayrintili bigimde sunmaktadir. Bolim 4’de, hedef sinirlayici
kutularin se¢imi ve Komsuluk Iliski Algoritmasinin isleyisini agiklamaktadir. Boliim
5’de, onerilen yontemlerin performansinin farkli veri setleri iizerinde deneysel olarak
degerlendirilmesini ve elde edilen sonuglarin yorumlanmasini igermektedir. Son
olarak, Boliim 6’da tezde gergeklestirilen calismalarin genel degerlendirmesini, elde

edilen bulgular ve gelecekteki arastirma onerilerini kapsamaktadir.
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2. FINDIK KALIiTESi BELIRLEME SiSTEMi

Findik, Tirkiye’nin en Onemli tarimsal ihracat iiriinlerinden biri olup, ekonomik
degerinin belirlenmesinde randiman kavrami kritik bir rol oynamaktadir. Randiman,
kabuklu findik igerisindeki saglam i¢ findik oranini ifade eder ve findigin ticari
kalitesinin belirlenmesinde temel bir Olglit olarak kullanilmaktadir. Bu nedenle,
randimanin dogru ve giivenilir bi¢imde hesaplanmasi hem {iretici hem de alict

acisindan biiyiik 6nem tasimaktadir.

Geleneksel findik kalitesi belirleme stireci, genellikle uzman kisiler (findik eksperleri)
tarafindan manuel olarak gbzlem yoluyla gerceklestirilmektedir. Bu siirecte,
randimant belirlenecek findik grubundan genel olarak 250 gramlik rastgele bir 6rnek
alinmakta ve 0rnek kabuklarindan ayrilarak i¢ findik haline getirilmektedir. Ardindan,
i¢ findiklar arasinda ciiriik, burusuk, kiiflenmis veya abortif gibi saglam kabul
edilmeyen ornekler gozlemsel yontemlerle ayiklanmaktadir. Ancak bu siniflandirma
islemi, eksperin deneyim diizeyi, ¢cevresel kosullar ve alim merkezinin kalite kriterleri
gibi unsurlara bagli olarak onemli Olglide farklilik gosterebilmektedir. Ayrica,
degerlendirme siirecinin tamamen insan gozlemine dayali olmasi, kisisel alg1 ve yorum
farkliliklarindan kaynaklanan subjektif degerlendirmelere yol agmakta ve bu durum
6l¢iim sonuglarinin standartlagmasini giiglestirmektedir. Dolayisiyla, farkli eksperler
tarafindan yapilan analizler arasinda tutarlilik eksiklikleri ve randiman sonuglarinda

degiskenlikler meydana gelebilmektedir.

Randiman parametresi hem iiriinlerin kalite siniflandirilmasinda hem de ekonomik
degerinin belirlenmesine dayali fiyatlandirma siireclerinde dnemli bir degerlendirme
ol¢iitii olarak kullanilmaktadir. Bu parametre, iiriiniin fiziksel biitiinliigli ve kusur
durumu ile dogrudan iliskili oldugundan, kalite kontrol asamalarinda temel referans
noktalarindan biri olarak kabul edilmektedir. Ancak randiman esashi geleneksel
degerlendirme yontemleri; 6l¢lim ve siniflandirma siireclerinin biiyiik 6l¢lide manuel
olarak yiiriitiilmesi nedeniyle zaman alic1 olmakta, operatoér deneyimine ve dikkatine
bagli olarak degiskenlik gosterebilmekte ve insan kaynakli hatalara agik bir yapi

sergilemektedir. Bu durum, modern kalite kontrol sistemlerinin gerektirdigi hiz,



dogruluk ve siirdiiriilebilirlik kriterlerinin karsilanmasini zorlastirmakta ve daha
otomatik, giivenilir ve standardize edilmis yaklasimlara olan ihtiyact ortaya

koymaktadir

Ozellikle, insan gdzlemine dayali degerlendirmelerde gorsel yorgunluk, dikkat
daginikligi ve o6znel karar verme egilimleri; ol¢lim dogrulugunu ve tutarliligim
olumsuz yonde etkilemektedir. Ayrica, farkli eksperler tarafindan yapilan dlgtimler
arasinda onemli varyasyonlar olusabilmekte, bu durum hem kalite siniflandirmasinin
giivenilirligini hem de ticari siireglerin adaletini zedeleyebilmektedir. Literatiirde de
benzer sekilde, manuel kalite belirleme yontemlerinin objektiflikten uzak,

tekrarlanabilirligi diisiik ve 6l¢eklenebilirligi sinirl oldugu vurgulanmaktadir.

Bu baglamda, geleneksel yontemlerin yerine otomatik, objektif ve tekrarlanabilir bir
Ol¢iim sistemi gelistirilmesi gerekliligi ortaya ¢ikmistir. Bu tez kapsaminda, findik
randimaninin hizli ve dogru bi¢imde hesaplanabilmesi amaciyla tahribatsiz X-Isini
goriintiileme ve derin 6grenme tabanli goriintii isleme teknikleri bir arada kullanilarak

yeni bir sistem Onerilmistir (Sekil 2.1.).

——

Rastgele findik

5 Findik Kirma iglemi
segimi

1| Kirillan Findiklarin X-
Siniflandirma “ o
1 ’ ray Gonderimi
. . L |

Sekil 2.1. Findik kalitesi belirleme sistemi.

Onerilen sistem, findik érneklerinin fiziksel yapisina zarar vermeden i¢ kusurlarin
tespitini miimkiin kilmakta; ayni zamanda gozlem hatalarin1 ortadan kaldirarak
degerlendirme siirecini otomatiklestirmektedir. Bu yaklagim, hem kalite kontrol
siirecinde zaman tasarrufu saglamayr hem de Olglim dogrulugunu artirmayi

hedeflemektedir.
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Sekil 2.1.’de onerilen sistemin genel is akis1 gosterilmektedir. Bu sistemde, findik
numunelerinin toplanmasi, islenmesi, goriintiilenmesi ve siniflandirilmas: asamalari

ardisik bicimde gergeklestirilmektedir.

[k asamada, kalitesi belirlenecek findik rnekleri, Sekil 2.2.’de belirtilen dzel olarak
tasarlanmig bir numune toplama aparati yardimiyla bir kap igerisinde toplanmaktadir.
Elde edilen numuneler temsili bir dagilim elde edilebilmesi amaciyla homojen olacak
sekilde karistirilir. Daha sonra, kalite Ol¢iim siirecine alinacak Ornek olarak 250
gramlik bir alt 6rnek rastgele secilir ve bu 6rnek randiman hesaplama siirecinde

kullanilir.

Sekil 2.2. Findik segme aparati.

Ikinci asama olan “Findik Kirma Islemi” basamaginda, rastgele secilen findik
ornekleri 0zel olarak tasarlanmis bir kirma makinesi kullanilarak kabuklarindan
ayrilir. Bu islem sonucunda kabuklu ve i¢ findiklar birbirinden ayristirilir. Ayristirma
isleminin ardindan, saglam ve kusurlu findiklarin tespitine yonelik analizlerin

yapilabilmesi i¢in i¢ findiklar X-Isin1 goriintiileme agamasina gonderilir.

Ucgiincii asama olan “X-Isim Goriintiileme” siirecinde, i¢ findiklar tahribatsiz muayene
prensibiyle incelenmektedir. Bu asamada, findik c¢ekirdeginin i¢ yapisinin
biitlinliigiine zarar vermeden X-Isim1 goriintiileri elde edilmektedir. Sistem, bu
goriintiiler  lizerinden findigin i¢ yapisindaki kusurlar1  ve anomalileri
belirleyebilmekte, her bir findigin kalite durumu hakkinda veri iretebilmektedir.
Kullanilan goriintiileme teknolojisi, farkli yogunluklardaki yapilar1 ayirt edebilme
kapasitesine sahip olup, sistemin otomatik analiz algoritmalariyla entegre calisarak,

her bir numunenin hizli ve giivenilir bigimde degerlendirilmesini saglamaktadir.
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Son asama olan “Siniflandirma ve Randiman Hesaplama” siirecinde, elde edilen X-
Isin1 goriintiileri tizerinde Onerilen derin 6grenme tabanli siniflandirma algoritmalari
uygulanmaktadir. Bu asamada, findiklar kusurlu (defective), az kusurlu (slightly
defective) ve kusursuz (non- defective) olmak tizere {i¢ ana kategoriye ayrilmakta; her
bir sinifin oran1 belirlenerek findik randiman degeri hesaplanmaktadir. Siniflandirma
sonugclari, findik alim merkezlerinin belirlemis oldugu kalite kriterleri dogrultusunda

degerlendirilmekte ve randiman hesaplamasinda kullanilmaktadir.

Bu siiregte, derin 6grenme algoritmasi olarak YOLOv7 kullanilmistir. YOLOv7
modeli iizerinde ayrica onerilen yontemlerden DCloU metrigi ve Komsuluk liski
algoritmasi da uygulanarak, findik i¢indeki kusurlarin sinirlart ve konumlar1 hassas bir
sekilde tespit edilmekte ve kusurlar arasindaki yapisal iliskiler analiz edilmektedir. Bu
sayede smiflandirma dogrulugu artirilmakta ve randiman hesaplamasi i¢in giivenilir

bir veri saglanmaktadir.

Bunun yani sira, kalite degerlendirme siirecinin son adiminda nem ol¢iimii
gerceklestirilmektedir. Nem miktari, uygun dijital nem 6l¢iim cihazi kullanilarak tespit
edilmekte ve elde edilen degerler alim merkezinin kabul ettigi nem araliklariyla
karsilastirilmaktadir. Olgiilen nem oran1 ve randiman degeri, alim merkezinin kalite

standartlariyla uyumlu oldugu takdirde findigin kabul siireci tamamlanmaktadir.

2.1. Veriseti Olusturma

X-Isin1 goriintiileme yontemi, findik ¢ekirdeklerindeki i¢ kusurlarin tespiti i¢in etkili
bir ¢6ziim sunmaktadir. Ancak, X-Isin1 goriintiileme kullanilarak findik kusurlarinin
tespiti i¢cin mevcut bir veri setinin bulunmamasi nedeniyle, 6zgilin bir veri seti

olusturulmasi gerekli hale gelmistir.

Tez kapsaminda veri seti hazirlanirken Tiirkiye’deki en fazla iiretim alani olan
Samsun, Ordu ve Giresun’da yetistirilen en yaygin findik tiirleri olan fosa, palaz,
cakildak, tombul ve sivri findiklar kullanilmistir [7]. Her sehirde tiretilen findiklardan
kusursuz, az kusurlu ve kusurlu findiklar i¢in 5’er kilogram findik alinarak toplam 75
kg findik toplanmigtir. Toplanan findiklar igerisinden rastgele olacak sekilde 1320 adet

findik segilerek veri seti i¢in ayrilmistir.

Findik ¢ekirdeklerinin dogru ve giivenilir bir sekilde goriintiillenmesi i¢in diisiik dozlu

yumusak X-Isini goriintiileme sistemi kullanilmistir. Cihaz, 40 ila 150 kV arasinda

20



degisen ayarlanabilir tiip voltaji kapasitesine sahip olup hassas 6rnek goriintiileme icin
olduk¢a uygundur. Piksel bagina yaklasik 100 mikrometre mekansal ¢oziiniirliikk sunan
dijital diiz panel dedektor ile donatilmistir. Dedektoriin performansi, yaklasik %70°1lik
bir Dedektif Kuantum Verimliligi (Detective Quantum Efficiency - DQE) ve 16 bitlik
dinamik aralik ile artirilmis; bu iki 6zellik, minimum pozlama kosullarinda bile net ve

yiiksek kontrastli goriintiiler elde edilmesini saglamaktadir.

Sekil 2.3. X-Isi findik goriintiileri.

Kabuklu findiklar i¢ findik haline getirilip veri seti olusturmak i¢in rontgen cihazi
kullanilarak X-Isin1 goriintiileri elde edilmistir. Tekli findik rontgen goriintiilerinin
tamami1 640x640 piksel ¢oziiniirliglinde olusturulmustur. Elde edilen findik X-Isini
goriintiileri (Sekil 2.3.) kusurlu, az kusurlu ve kusursuz olmak iizere {i¢ kategoriye
ayrilarak model egitimi i¢in kapsamli bir veri seti olusturulmustur. Etiketleme
islemleri YOLO formatinda gerceklestirilmis olup, findik konusunda uzmanlasmais bir
ziraat miihendisinin yardimi ve uzman goriisiiyle gerceklestirilmistir. Etiketleme
stirecinde X-Isim1 goriintiileri, findik tanelerinin ger¢ek fiziksel gorliniimiiyle
karsilagtirilmistir.  Kusur simiflandirmasi, X-Isim1  goriintiilerinde  gozlemlenen
kusurlarin boyutuna ve kapsamina gore yapilmistir: tespit edilebilir kusuru olmayan

findiklar "kusursuz", kusur oranmi1 %5’in altinda olan 6rnekler "hafif kusurlu", %5’in
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tizerinde olanlar ise "kusurlu" olarak etiketlenmistir. Tiim veri setinin goriintii

dagilimlar1 Tablo 2.1°de gosterilmistir.

Tablo 2.1. Veri seti etiket dagilimlari.

Sinif Gorlintli sayis1  Etiket Sayis1
Hepsi 1320 2349
Kusurlu 465 973
Kusursuz 440 440
Az Kusurlu 415 936

Olusturulan veri kiimesinin en uygun egitim ve test boliimlendirmesini belirlemek
amaciyla 5 katli ¢apraz dogrulama (5-fold cross-validation) yontemi uygulanmistir.
Bu kapsamda, toplam 1320 X-Isini1 goriintiisii ve 2349 etiketli nesne 6rneginden olusan
veri kiimesi, her biri benzer biiyiikliikte bes alt kiimeye (katlama) ayrilmistir. Her
egitim dongiisiinde dort kat egitim, bir kat ise test verisi olarak kullanilmistir. Bu
yontem, veri kiimesindeki tiim Orneklerin hem egitim hem de test asamalarinda
degerlendirilmesini saglayarak modelin genelleme yeteneginin daha saglam ve

giivenilir bir sekilde 6l¢lilmesine olanak tanimaktadir.

Egitim siirecinde, YOLOV7 mimarisi kullanilmis ve her katlamada varsayilan egitim
parametreleriyle 200 epoch boyunca model egitilmistir. Her katlamadaki goriintii ve
etiket sayilar1 Tablo 2.2°de ayrintili olarak verilmistir. Model performansini kapsamli
bir sekilde degerlendirmek i¢in her katlamada kesinlik (precision), duyarlilik (recall),
mAP@50 (Mean Average Precision — Ortalama Kesinlik) ve F-1 skoru (F-1 score)

performans metrikleri hesaplanmis ve Tablo 2.2°de sunulmustur.

Elde edilen sonuclarin incelenmesi, modelin farkli alt kiimelerdeki performansinm
detayli bigimde gdzlemlemeye olanak tanimistir. Ozellikle, 5 katli ¢apraz dogrulama
stireci sonucunda en yiiksek performansin ikinci katta elde edildigi belirlenmistir. Bu
kapsamli degerlendirme, YOLOvV7 modelinin veri kiimesindeki farkli ornekler

tizerindeki tutarliligini ve genelleme yetenegini ortaya koymaktadir.
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Tablo 2.2. X-Isin1 findik veri seti 5-fold gosterimi.

Resim Etiket
Fold Sinif Sayis1 Sayis1 Kesinlik  Duyarliilk mAP@50 F-1 Skoru

1 Tamami 263 373 0.8636 0.8576 0.8816 0.8606
Kusurlu 112 191 0.8416 0.8726 0.9316 0.8568
Kusursuz 74 74 0.9870 1.0000 0.9940 0.9935

Az kusurlu 77 108 0.7786 0.8236 0.8326 0.8005

2 Tamami 262 372 0.9056 0.9070 09112 0.9063
Kusurlu 110 192 0.8506 0.9586 0.9396 0.9014
Kusursuz 74 74 0.9919 1.0000 0.9940 0.9959

Az kusurlu 78 106 0.8446 0.8376 0.8516 0.8411

3 Tamami 262 372 0.8636 0.8516 0.8666 0.8576
Kusurlu 110 193 0.8696 0.8386 0.9066 0.8538
Kusursuz 74 74 0.9890 0.9890 0.9900 0.9890

Az kusurlu 78 105 0.8176 0.7936 0.8196 0.8054

4 Tamami 263 375 0.8316 0.8606 0.8526 0.8459
Kusurlu 109 196 0.8136 0.9136 0.9106 0.8607
Kusursuz 74 74 0.9670 0.9660 0.9770 0.9665

Az kusurlu 80 105 0.8176 0.8266 0.8256 0.8221

5 Tamam 263 372 0.8826 0.8936 0.9036 0.8881
Kusurlu 111 189 0.8306 0.9356 0.9686 0.8800
Kusursuz 74 74 0.9880 1.000 0.9940 0.9940

Az kusurlu 78 109 0.8246 0.8086 0.8326 0.8165
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2.2. Goriintii On isleme

Derin 6grenme tabanli goriintii isleme sistemlerinde modelin dogruluk ve genelleme
kapasitesini artirmak i¢in giris verilerinin 6n isleme adimlarindan gegirilmesi biiyiik
Onem tagimaktadir. Ham goriintiiler, giiriiltii, arka plan karmasasi veya diislik kontrast
gibi etkenlerden dolayr model tarafindan dogru sekilde yorumlanamayabilir. Bu
nedenle, YOLOvV7 nin kusurlu bolgeleri dogru bir sekilde 6grenebilmesi ve sinirlayici
kutular1 etkili bi¢imde tespit edebilmesi i¢in goriintiilerin normalize edilmesi,
giiriiltiilerin giderilmesi ve nesne bolgelerinin 6n plana ¢ikarilmas: énemlidir. On
isleme agamalar1 hem modelin performansini artirmakta hem de gereksiz hesaplama

yiikiinii azaltarak egitim siirecini daha verimli héale getirmektedir.

Tim findik goriintiilerinde, findik disindaki arka planin analiz siirecine dahil
edilmemesi amaciyla Otsu filtresi uygulanmis ve arka plan alanlar1 beyaz renge
donistiirilmiistiir. Bu islem sirasinda, otomatik esikleme i¢in Otsu yontemi, yiizdelik
degere dayali esikleme ve yerel uyarlamali esikleme teknikleri bir arada kullanilmistir;
bu birlesik yaklasim hatali esikleme ve yanlis nesne tespitlerini minimize etmektedir.
Findik alanlarmin dogru sekilde seg¢ilmesi igin, dnce goriintiideki kiigiik giiriiltii
parcaciklart ve Onemsiz noktalar temizlenmis, ardindan eksik veya bos alanlar
doldurulmus ve morfolojik islemler uygulanarak findigin bulundugu en biiyiik nesne
bolgesi belirlenmistir. Bu adimlar, yalnizca findik bolgesinin dogru sekilde tespit
edilmesini saglamakla kalmayip, derin 6grenme modelinin gereksiz arka plan

bilgisiyle yanlis yonlendirilmesini de 6nlemektedir.

Ayrica, veri setindeki goriintiilerde 6grenmeyi kolaylagtirmak amaciyla sirasiyla
Contrast Limited Adaptive Histogram Equalization (CLAHE) [71], Gauss Blur [72],
ve Anisotropic Diffusion filtreleri [73] uygulanmustir (Sekil 2.4.). Bu filtreler, kusurlu
bolgelerin 6n plana ¢ikarilmasini saglayarak sinirlayici kutu tespitinde daha dogru ve
etkili sonuclar elde edilmesine olanak tanimaktadir. Beyaz renge doniistiiriilen
alanlarin nesne olma olasiliginin diisiik olmasi ise, tahmin edilen simir kutularinin
elenmesine ve derin 6grenme sisteminin performansinin artmasina énemli 6l¢tide katki
saglamaktadir. Bu sayede, gelistirilen komsuluk iliskisi algoritmasi sinirlayici kutular
daha etkin bir sekilde tespit edebilmekte ve findik goriintiileri derin 6grenme islemine

hazir hale getirilmektedir.
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Sekil 2.4. Sirastyla X-Isini1 findik goriintiisti, Otsu filtresi, CLAHE filtresi, Gauss Blur
filtresi ve Anisotropic Diffusion filtresi uygulamas.

2.3. Derin Ogrenme Yontemi YOLOv7

YOLO (You Only Look Once), nesne tespitini tek bir ileri besleme ile gerceklestiren,
hiz ve dogruluk arasinda etkili bir denge sunan tek asamali bir derin &grenme
algoritmasidir. Geleneksel iki asamali yaklasimlarin aksine, YOLO girdi goriintiisiinii
yalnizca bir kez degerlendirerek hem sinirlayici kutu konumlarini hem de smif
olasiliklarini es zamanli olarak tahmin eder. Bu amagla goriintii, SxS boyutlarinda bir
1zgara yapisina ayrilir ve her bir hiicre, nesnenin merkezinin kendi alanina diismesi
durumunda tespitten sorumlu olur. Her hiicre, birden fazla sinirlayici kutu i¢in merkez
koordinatlar1 (X, y), boyutlar (w, h) ve nesne varlik olasiligini iceren giiven puani
tiretirken, ayni anda ilgili sinif olasiliklarin1 da hesaplar. Tahmin edilen kutularin
dogrulugu, IoU olgiitii ile degerlendirilir ve ayni1 nesneye ait birden fazla yiiksek
olasilikli tahmin olusmasi durumunda Maksimum Olmayan Bastirma yontemi

kullanilarak en giivenilir kutu segilir.

YOLO serisi, 2015 yilindaki ilk ¢ikisindan bu yana nesne tespiti alaninda hiz ve
dogruluk dengesini stirekli olarak gelistiren, mimari ve metodolojik agidan evrimsel
bir siire¢ izlemistir. YOLOv1, YOLO ailesinin tanitilan ilk siirtimii olup, nesne tespit
problemini ugtan uca tek bir regresyon problemi olarak ele alan ve bu yaklagimi
basartyla uygulayan ilk tek asamali dedektor olarak literatiirde yerini almistir [74]. Bu
modelde girdi goriintiisii sabit boyutlu bir 1zgara (grid) yapisina ayrilmakta ve her bir
hiicre, kendi sorumluluk alanina diisen nesneler i¢in sinirlayici kutu parametrelerini ve
siif olasiliklarii tek bir ag gecisinde tahmin etmektedir. Bu biitiinlesik yap1 gercek
zamanli ¢ikarimi miimkiin kilmig olsa da sabit 1zgara yapisi ve sinirli temsil kapasitesi
nedeniyle 6zellikle kii¢ilik 6l¢ekli ve birbirine yakin konumlanmig nesnelerin tespitinde
performans kisitlari ortaya ¢ikmistir. Bu sinirlamalart gidermek amaciyla gelistirilen
YOLOV2, Darknet-19 omurga mimarisini temel almis; anchor (¢apa) kutularinin
entegrasyonu ile konum tahmin dogrulugunu artirmis ve Batch normalizasyonu

kullanim1 sayesinde egitim siirecini daha kararli ve hizli hale getirmistir [75]. Ayrica,
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cok Olcekli egitim stratejileri ve hiyerarsik siniflandirma yaklagimi ile tek bir model
tizerinden 9000°den fazla sinifin taninabilmesini hedeflemis ve bu y0niiyle
YOLO9000 adiyla da bilinir. Bu gelisimi izleyen YOLOv3, daha derin ve giiclii bir
omurga olan Darknet-53 mimarisini benimsemis ve ¢ok Olgekli tespit yaklagimin
etkin bicimde kullanarak {i¢ farkli ¢oziiniirliikkte tahmin iiretebilen bir yap1 sunmustur
[76]. Ozellik Piramit Aglari’'ndan esinlenen bu tasarim, zellikle kiigiik nesnelerin ve
diisiik belirginlige sahip yapilarin tespitinde 6nemli performans artiglar1 saglamistir.
Egitim ve mimari optimizasyonlara odaklanan YOLOv4, CSPDarknet53 omurgasi,
Mosaic veri artirma, CloU kayip fonksiyonu ve gesitli diizenleyici teknikleri bir araya
getirerek, “Bag of Freebies” ve “Bag of Specials” kavramlari altinda hiz ve dogruluk
arasindaki dengeyi {ist seviyeye tagimistir [77]. Ayni y1l tanitilan YOLOvS, Ultralytics
tarafindan gelistirilmis olup Darknet tabanl altyapidan PyTorch tabanli bir mimariye
gecisi temsil etmektedir. AutoAnchor, SPPF (Spatial Pyramid Pooling Fast)
katmanlar1 ve farkli 6l¢ceklerde model varyantlari (s, m, 1, X) ile hem arastirma hem de
endiistriyel uygulamalar i¢in esnek ve erisilebilir bir yap: sunmustur [78]. YOLOV6,
RepVGG tabanli EfficientRep omurgasi ile Rep-PAN (Re-parameterized Path
Aggregation Network) boyun mimarisini birlestirerek, ger¢ek zamanli uygulamalar

icin yliksek ¢ikarim hizi ve diisiik gecikme stiresi saglamay1 hedeflemektedir. [79].

YOLO’nun evrimsel siirecin 6nemli bir kilometre tasi olan YOLOv7, E-ELAN
(Extended Efficient Layer Aggregation Network) mimarisi sayesinde ag derinligi
boyunca bilgi akisini optimize etmis; farkli derinliklerde 6grenilen 6zniteliklerin daha
etkin bicimde birlestirilmesini saglayarak hem dogruluk hem de hiz agisindan 6nemli
kazanimlar sunmustur. Yayimlandigi donemde, gergek zamanli nesne tespitinde

literatiirdeki en gii¢lii modellerden biri olarak rapor edilmistir [80].

Yeni nesil siirtimlerle birlikte YOLO ailesi, yalnizca tespit dogrulugunu degil, ayni
zamanda gorev ¢esitliligini de genisletmistir. YOLOVS, anchor-free (capa kutusuz)
tespit yaklagimini benimseyerek C2f (Cross Stage Partial with fused features —
birlestirilmis 6zellikli kismi ¢apraz katman) modiilii ile baglamsal 6zellik birlesimini
giiclendirmis; nesne tespitine ek olarak segmentasyon (béliitleme), poz kestirimi (pose
estimation) ve yonlendirilmis sinirlayici kutu (Oriented Bounding Box — OBB) tespiti
gibi ¢oklu gorevleri destekler hale gelmistir [81]. YOLOV9, derin aglarda ortaya ¢ikan
bilgi darbogazi (information bottleneck) problemini azaltmay:r hedefleyen PGI
(Programmable Gradient Information — Programlanabilir Gradyan Bilgisi) ve GELAN
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(Generalized Efficient Layer Aggregation Network — Genellestirilmis Verimli Katman
Birlestirme Ag1) mimarisi ile daha verimli ve kararli bir 6grenme siireci sunmugtur
[82]. Bu yaklagimi izleyen YOLOvV10, klasik NMS (Non-Maximum Suppression —
Maksimum Olmayan Bastirma) adimini ortadan kaldiran ikili etiket atama (dual label
assignment) stratejisi sayesinde ¢ikarim gecikmesini azaltmis ve gercek zamanli
performansi daha ileri bir seviyeye tasimistir [83]. Aymi donemde gelistirilen
YOLO11, C3k2 ve C2PSA (Cross-Stage Partial with Position Sensitive Attention -
Konum Duyarli Uzamsal Dikkat) modiilii ile 6zellikle kiiclik, yogun ve iist iiste binen
nesnelerin ayrigtirilmasinda daha dengeli sonuglar tiretmisti [84]. En giincel siirim
olan YOLOv12 ise A2 (Area Attention — Alan Tabanli Dikkat) ve FlashAttention
(Hizlandirilmis Dikkat Mekanizmasi) kullanarak bellek verimliligini artiran, dikkat
odakli (attention-centric) bir mimari sunmus ve YOLO ailesinin modern derin

ogrenme egilimleriyle uyumunu pekistirmistir [85].

Gelistirilen sistemde, findiklarin siniflandirma islemi i¢in YOLOv7 [80] derin
O0grenme yontemi kullanilmistir. Literatiirde, sinirlayici kutu tabanli derin 6grenme
yontemleri arasinda YOLOv7 hem yiiksek dogruluk hem de hizli islem siiresi
acisindan One ¢ikan yontemlerden biridir [86]. Ayrica, YOLOV7’ nin ¢apa (anchor)
tabanli bir yontem olmasi, onu tercih edilen bir ¢6ziim haline getirmistir; bu sayede
DCIoU ve Komguluk iliski Algoritmasi gibi yontemlerin ¢apa tabanli mimarilerde de

uygulanabilirligi saglanabilmektedir.

YOLOvV7’nin mimarisi Sekil 2.5.°te sunulmustur. Model, giris goriintiisiinden ayirt
edici Ozniteliklerin ¢ikarilmasini saglayan omurga (backbone), bu 6znitelikleri farkl
Ol¢eklerde birlestirerek nesnelerin gesitli boyutlarda algilanmasina olanak taniyan
boyun (neck) ve elde edilen ozellikler {izerinden sinirlayici kutu konumlari, nesne
varlik olasilig1 ve siif tahminlerini ireten kafa (head) olmak {izere {i¢ ana boliimden
olusmaktadir. Omurga yapisinda kullanilan E-ELAN (Extended Efficient Layer
Aggregation Network — Genisletilmis Verimli Katman Birlestirme Ag1), ag derinligi
boyunca bilgi kaybini azaltmay1 hedeflerken; boyun boliimiinde yer alan PAN (Path
Aggregation Network — Yol Birlestirme Ag1), ¢cok 6lgekli 6zelliklerin etkin bigimde
biitiinlestirilmesini saglamaktadir. Optimize edilmis kafa yapis1 sayesinde YOLOV7,
yuksek dogruluk ile ger¢ek zamanli ¢ikarim performansini dengeli bir sekilde

sunmaktadir.
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Sekil 2.5. YOLOvV7 mimarisi [87].

YOLOv7 mimarisi, giris goriintiisiinii esit boyutlu bir 1zgaraya boler ve her bir hiicrede
nesne tespitine yonelik sinirlayici kutular olusturur. Her kutu, icinde nesne bulunma
olasiligi ile iligkilendirilir ve bir Giiven Skoru (Confidence Score) hesaplanir. Giiven
Skoru, ilgili kutu i¢indeki nesnenin model tarafindan tahmin edilen nesne ile ne kadar
benzer oldugunu yiizde olarak ifade eder ve sinirlayici kutularin se¢iminde belirleyici
rol oynar. Her kutu ayrica nesnenin siif tahminini de igerir; boylece YOLOv7 hem
nesneyi tespit eder hem de ait oldugu kategoriye siniflandirir. Sistem, nesne
koordinatlarini ve sinif olasiliklarini ayn1 anda tahmin ederek tek gegiste (single-shot)

nesne tespiti gergeklestirir.

Egitim siirecinde, model kay1p fonksiyonlar: araciligiyla sinirlayict kutu konum hatast,
sinif tahmini hatas1 ve Giiven Skoru hatasini minimize edecek sekilde optimize edilir.
YOLOv7’nin hizli ve dogru tahmin yetenegi, yiiksek ¢Ozlintirlikli X-Isini
goriintiilerinde kiiclik kusurlarin belirlenmesi agisindan olduk¢a dnemlidir. Yiiksek
¢Ozlintirlikli X-Ismi1 goriintiilerinde genellikle kii¢iik boyutlu ve belirsiz smir
cizgilerine sahip kusurlar goriiliir. YOLOv7 nin ¢ok Olgekli tespit mimarisi, bu
kusurlarin net bigimde isaretlenmesini saglayarak kalite degerlendirme siirecinde

onemli bir dogruluk artis1 sunmaktadir.
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3. SINIRLAYICI KUTU REGRESYON YONTEMLERI VE ONERILEN
DCIOU METRIiGIi

Nesne tespiti, bilgisayarli gérme alaninda uzun siiredir arastirmacilarin iizerinde
calistigi temel problemlerden biridir. Bu problem, bir goriintiideki nesnelerin
konumlarinin ve tiirlerinin dogru bi¢imde belirlenmesini amaglamakta olup, derin
O0grenme tabanli yaklagimlarin gelismesiyle birlikte ©Onemli Ol¢iide ilerleme
kaydetmistir [88]. Derin 0grenme temelli nesne tespit sistemlerinde, modelin
performansini  belirleyen en kritik asamalardan biri, goriintiideki nesnelerin
konumlarimi temsil eden sinirlayici kutularin dogru sekilde tahmin edilmesidir [89].
Bu tahmin siireci, genellikle sinirlayici kutu regresyonu olarak adlandirilan bir
optimizasyon problemiyle ifade edilir ve modelin uzamsal dogrulugunu dogrudan
etkileyen temel bir bilesendir [90]. Sinirlayict kutu regresyonu, modelin tahmin ettigi
kutular ile gercek nesne konumlar1 arasindaki farkin en aza indirilmesi prensibine
dayanir. Bu amagcla, derin 6grenme mimarilerinde kayip fonksiyonlari, modelin
tahmin performansini degerlendiren ve parametre giincellemelerini yonlendiren temel

Olgiitler olarak kullanilir.

Derin 6grenme modelinin basarisi, kullanilan regresyon kayip fonksiyonunun yapisina
ve bu fonksiyonun ogrenme siirecini yonlendirme giicline dogrudan baglhidir.
Regresyon kayip fonksiyonlari, modelin tahmin ettigi sinirlayict kutular ile gergek
kutular arasindaki farki nicel olarak ifade ederek, modelin parametrelerinin nasil
giincellenecegini belirleyen temel dlciitlerdendir. Baska bir ifadeyle, kayip fonksiyonu
modelin 6grenme siirecinin pusulasi niteligindedir; ¢linkii egitim modeli her
iterasyonda bu fonksiyonu en aza indirmeye calisarak daha dogru tahminler iiretmeyi
amaclar. Bu nedenle kayip fonksiyonunun dogru bi¢imde tasarlanmasi, modelin
yakinsama hizini, genel dogrulugunu ve genelleme yetenegini dogrudan etkileyen

onemli bir faktordiir.

Nesne tespiti problemlerinde yer alan kritik bilesenlerden biri olan siirlayict kutu
regresyonu, ayni zamanda modelin tahmin ettigi kutularin ger¢ek nesne konumlariyla
ortiisme diizeyini 6lgerek konum dogrulugunu artirmay1 amaclayan bir optimizasyon

stirecini de gergeklestirir. Derin 6grenme modellerinde regresyon kaybi, tahmin edilen



kutularin geometrik parametreleri olan merkez koordinatlari, genislik, yiikseklik ve
en-boy oran1 gibi degiskenlerin gercek kutu ile olan farkini nicel olarak ifade eder.
Model, her egitim iterasyonunda bu farki en aza indirerek nesnenin uzamsal konumunu
daha dogru bicimde temsil etmeyi Ogrenir. Dolayisiyla regresyon kaybi, yalnizca
konum hatalarin1 azaltmakla kalmaz; ayn1 zamanda modelin genel 6grenme

dinamiklerini dogrudan etkileyen bir unsur olarak 6ne ¢ikar.

Regresyon kaybinin tanimi ve bi¢imi, modelin yakinsama kararliligi ve genelleme
performansi iizerinde belirleyici bir etkiye sahiptir. Geleneksel olarak kullanilan norm
tabanli kayip fonksiyonlar1 (L1, L2, Smooth L1 vb.), kutularin koordinat farklarini
dogrudan minimize ederek hata geri yayilim siirecini basitlestirir [91]. Ancak bu
yaklagimlarin ¢esitli sinirliliklar1 bulunmaktadir. Norm tabanli yontemler, biiyiik
6lcekli nesnelerin yerellestirme hatalarini kiigiik 6l¢ekli nesnelere kiyasla daha yiiksek
ceza ile degerlendirdiginden, regresyon kaybi dengesizligine neden olmaktadir.
Ayrica, bu tiir kayip fonksiyonlarinin simetrik yapisi, tahmin edilen sinirlayici kutular
belirli simetrik iliskiler sergilediginde regresyon kaybinin degismeden kalmasina yol
acarak modelin konum duyarlili§ini azaltmaktadir [92]. Bununla birlikte, norm tabanh
kayiplar kutular arasindaki geometrik ortiisme oranini dikkate almadiklari igin, ayni
koordinat farkina sahip ancak farkli konumsal ortiisme diizeyleri bulunan kutular esit
sekilde cezalandirir. Bu durum, oOzellikle nesne smirlarinin hassas bi¢imde
belirlenmesinin kritik oldugu senaryolarda model performansini siirlayici bir etki

olusturmaktadir.

Bu smirlamalar1 gidermek amaciyla onerilen IoU tabanli regresyon kayiplari
(Intersection over Union, GloU, DIoU, CIoU vb.) tahmin kutusu ile gergek kutu
arasindaki Ortiisme oranini dogrudan optimizasyon kriteri olarak kullanir [59].
Boylece, modelin yalnizca koordinat farklarini degil, ayn1 zamanda kutularin uzamsal
hizalamasini da 6grenmesi saglanir. IoU tabanl sinirlayici kutu regresyon yontemleri
egitim modelinin nesne sinirlarina daha duyarli hale gelmesini ve farkli boyutlardaki

nesnelerde daha tutarli sonuglar liretmesini saglar [91].

Sinirlayict  kutu regresyon kaybi, nesne tespitinde yalnizca konum tahmini
dogrulugunu degil, ayn1 zamanda modelin genel 6grenme performansini da belirleyen
temel bir bilesendir. Dogru tanimlanmis bir regresyon kaybi fonksiyonu, modelin
nesne sinirlarin1 daha hassas bicimde 6grenmesine, konum tahminlerinde kararliligin

artmasina ve genel tespit basarisinin iyilesmesine dogrudan katki saglar.
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Bu nedenle, kayip fonksiyonlar1 yalnizca bir hata 6l¢iitii degil, ayn1 zamanda modelin
giincelleme yoniinii belirleyerek 6grenme siirecinin stratejik bicimde sekillenmesini
saglayan temel bir mekanizma olarak degerlendirilmektedir. Dogru tanimlanmis bir
kayip yapisi, parametre giincellemelerinin daha tutarli gergeklesmesine zemin
hazirlayarak modelin uzamsal temsil giiclinli ve genel tespit basarimini dolayl1 olarak

etkilemektedir.

Nesne tespitinde temel amag; girdi goriintiideki hedefleri kesfetmek, siniflandirmak ve
ilgili her bir O6rnek i¢in konum bilgisi iceren simirlayici kutular iiretmektir. Bu
cergevede sinirlayict kutu regresyonu, ongoriilen kutularin koordinat ve boyutlarinin
optimize edildigi kritik asamayi olusturmaktadir. Dolayisiyla yerellestirmenin
dogrulugunu artirmaya yonelik olarak, regresyon adiminin matematiksel
formiilasyonunun iyilestirilmesi model performansina dogrudan katki saglamakta; bu
baglamda oOzellikle sinir kutusu uyumu, merkez uzakligi ve oran tutarliligi gibi
unsurlarin modellenmesi, yontemlerin ¢ikt1 kalitesinin belirleyici unsurlarindan biri

haline gelmektedir.

Literatiirde ve sinirlayict kutu tabanli nesne tanima dedektorlerinde en yaygin
kullanilan yontemlerden biri, kutular arasindaki Ortligme oraninit Slgen birlesim
tizerindeki kesisim (Intersection over Union- IoU) metrigidir. IoU, sinirlayici kutu
regresyonunu nicel olarak degerlendirmek i¢in basit ve etkili bir 6l¢iit sunmasina
ragmen, optimizasyon siirecinde bazi sinirliliklari nedeniyle yavas yakinsama ve hatali
regresyon sonuglarina yol agabilmektedir. Ozellikle, iki nesne arasinda higbir drtiisme
bulunmadiginda veya bir kutu digerini tamamen kapsadiginda, IoU tiirevi sifirdir ve
bu durum kayip fonksiyonunun gradyanim ortadan kaldirir. Bu durum, IoU'nun
nesneler arasindaki konumsal iliskiyi dogru sekilde yansitmasini engeller ve
optimizasyon siirecine katkida bulunmasini sinirlar [67]. Bu da IoU’nun nesneler
arasindaki konumsal iligkileri yeterince hassas yansitamamasi nedeniyle regresyon
kaybiin etkinligini sinirlamakta ve yakinsama siirecinde yavaslama ile hatali

regresyon sonuglarina yol agmaktadir.

Bu smurliliklart agsmak amaciyla literatiirde ¢esitli IoU tiirevli kayip fonksiyonlari
gelistirilmistir. GIoU (Generalized IoU), IoU’nun ortiismeyen kutular icin yetersiz
kaldig1 durumlara kismi bir ¢6ziim sunar; tahmin edilen ve hedef kutular1 kapsayan en
kiiclik kutuyu dikkate alarak kayip fonksiyonuna ek bir ceza terimi ekler. Bu sayede,

tamamen Ortiismeyen kutular i¢in gradyan bilgisi saglanarak optimizasyon siireci
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ilerleyebilir. Ancak GloU, halen baz1 durumlarda yavas yakinsama ve hatali regresyon
problemlerini tamamen ortadan kaldiramamaktadir; 6zellikle ¢ok kiiciik veya c¢ok

bliyiik nesneler ile karmagik sahnelerde sinirli performans gostermektedir.

Buna karsilik, DIoU (Distance-IoU) tahmin edilen kutu ile hedef kutu arasindaki
merkez noktasi mesafesini normallestirerek kayip fonksiyonuna dahil eder. Bu
yaklagim, yalnizca Ortiigme oranina degil, ayn1 zamanda kutular arasindaki konumsal
uzakliga odaklanarak, regresyon siirecinde daha hizli ve kararli bir yakinsama saglar.
CloU (Complete-IoU) ise regresyon kaybini hesaplamada ii¢ temel geometrik bileseni
birlestirir: ortlisme orani, merkez mesafesi ve kutularin en-boy orani. Bdylece model
hem konum hem boyut hem de sekil agisindan daha hassas tahminler yapabilir; bu da

genel nesne tespit performansini artirir.

Ek olarak, Focal EloU [59], regresyon kaybinda kii¢iik hatalarin agirligini artirarak
yerellestirme dogrulugunu ve yakisama hizini iyilestirmeyi amaglayan bir kayip
fonksiyonudur. Bu yontem, 6zellikle veri setlerinde sinif veya boyut dengesizliklerinin
bulundugu durumlarda performans avantaj1 saglar. Giincel literatiirde 6nerilen SIoU
(Scale-Sensitive IOU) [93] ve LCornerloU [94] gibi yontemler ise geometrik
hassasiyeti daha da artirmayi hedefler; SloU, kutularin agisal egimlerini ve
yonelimlerini hesaba katarak regresyonu optimize ederken, LCornerloU kose

noktalarinin konum dogrulugunu dogrudan iyilestirmeye odaklanmaktadir.

Buna ragmen, literatiirde giderek artan sayida IoU tabanli sinirlayict kutu regresyon
kaybi1 Onerilmis olmasina karsin, optimizasyon siirecinde halen tahmin edilen kutular
ile gercek kutular arasindaki bosluk 6nemli bir sorun olarak varligini stirdiirmektedir.
Bu bosluk, o6zellikle kiiglik nesneler, yogun veya karmagsik sahneler iceren veri
setlerinde nesne yerellestirme dogrulugunu sinirlayan kritik bir faktér olarak
degerlendirilmektedir. Bu durum, halen simirlayict kutu regresyon kayiplarinin
gelistirilmesine yonelik arastirmalarin literatiirde yogun bir sekilde devam etmesine

yol agmaktadir.

Sinirlayict kutu regresyonlari nesne dedektorleri tarafindan gercek kutu (ground truth
(b®)) ve tahmin kutular1 (prediction (bP)) arasinda hesaplanir. Sekil 3.1.’de b8, bP ve
b® (kapsayict kutu (enclosing box)) kutular1 gosterilmistir. Burada bSgercek kutu
merkezi, bY tahmini kutu merkezi, b¢ise kapsayict kutunun merkezi olarak

tanimlanmistir. Bu merkezler, sinirlayict kutularin konumlarint nicel olarak ifade
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etmek ve regresyon kaybini hesaplamak i¢in temel referans noktalar1 olarak
kullanilmaktadir. Bunlara ek olarak; bg gercek kutu kosegen uzunlugunu (diagonal
uzunluk), bg tahmin kutusunun késegen uzunlugu, bY kapsayici kutuya ait kosegen
uzunlugunu temsil etmektedir.

Py
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Sekil 3.1. Gergek, tahmini ve kapsayici kutular ile kutularda kullanilan parametereler.

Sinirlayict kutular dikdortgen seklindedir ve matematiksel olarak (x, y, w, h) biciminde
ifade edilmektedir. Bu ifadede x ve y kutunun koordinat diizlemindeki konumunu, w
ve h ise kutunun genislik ve yiiksekligini temsil etmektedir. Bu parametreler,
regresyon kaybimin hesaplanmasinda hem konum hem de boyut dogrulugunun
degerlendirilmesini saglar. Ayrica, kapsayici kutu b® , tahmin edilen ve gercek
kutunun her ikisini de i¢ine alan en kiigiik sinir kutusu olacak sekilde tanimlanmakta,
IoU ve tiirevleri gibi ortligme tabanli kayip fonksiyonlarmin hesaplanmasinda referans

olarak kullanilmaktadir.

Bu yapi, sinirlayici kutu regresyonunda konumsal hassasiyetin artirilmasina, kutular
arasindaki geometrik iliskilerin degerlendirilmesine ve dolayisiyla modelin
yerellestirme performansimin optimize edilmesine olanak tanimaktadir. Ozellikle IoU
tabanli ve mesafe tabanli kayip fonksiyonlari, bu parametreleri kullanarak tahmin
edilen kutularin gergek kutulara olan yakinligin1 nicel olarak Olcer ve regresyon

stirecinde geri yayilimin etkin bir sekilde uygulanmasini saglar.

3.1. Birlesim iizerindeki Kesisim

Birlesim tizerindeki kesisim (IoU) nesne tespitinde gercek kutular (b®) ve hedef
kutular (bP) arasindaki ortlisme bolgesini degerlendirmek i¢in kullanilan temel bir

metriktir. IoU, temelde Jaccard indeksinden tiiretilmis bir 6l¢iit olup, iki kiime
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arasindaki benzerligi hesaplamak icin kullanilan bu klasik istatistiksel yontem, nesne

tespit baglamina sinirlayici kutular araciligiyla uyarlanmigtir.

IoU, negatif olmama, 6zdeslik ve simetri gibi matematiksel 6zelliklere sahip bir
benzerlik o6l¢iitii olarak 6ne ¢ikar ve bu nedenle kayip fonksiyonlar1 tasariminda
giivenilir bir referans olarak kullanilmaktadir. Ozellikle, loU'nun &lgek bagimsizlig,
nesnelerin boyutlariin degismesi durumunda, kutular arasindaki uzamsal Ortligme
oranmin sabit kalmasini temin eder. Bu 0zellik, farkli boyutlardaki nesnelerin
karsilastirilmasini kolaylastirarak, regresyon kaybinin boyut bagimsiz bir bigimde

hesaplanmasina olanak tanir.

IoU’nun genel formiilasyonu denklem (3.1°de verilmis olup, tahmin edilen ve gercek
kutularin kesisim alaninin birlesim alanina oranlanmasi esasina dayanmaktadir. IoU

kayb1 ise bu formiilasyonun matematiksel karsilig1 olarak (3.2°de belirtilmistir

b& N bP |

oy =N )22 G-D
(bEUbP) U

LIOU =1-1IoU (32)

IoU benzerlik 0lgiitli, dogrudan optimizasyon siirecinde kullanilamadigindan,
matematiksel olarak kayip fonksiyonuna doniistiiriilmesi gerekir ((3.2). Bu doniisiim
sayesinde fonksiyon, regresyon optimizasyonunda dogrudan uygulanabilir hale gelir
ve modelin tahminleri ile ger¢ek kutular arasindaki farkin minimize edilmesi saglanir.
Bu siirecte, sinirlayict kutularin sayisal ve sistematik olarak temsil edilmesi kritik bir
adimdir; bu nedenle her bir sinirlayici kutu, bir goriintiide dort boyutlu bir vektor (x,
y, W, h) olarak modellenir (denklem (3.3). Burada x ve y kutunun koordinat
diizlemindeki konumunu, w ve h ise kutunun genislik ve yiiksekligini temsil

etmektedir.
b = (x,y,w,h) (3.3)

Bu dort boyutlu vektor temsili, [oU’nun hesaplanabilmesi i¢in temel bir gerekliliktir.
IoU, gergek kutu (b®) ve tahmin edilen kutu (bP) arasindaki ortiisme oranini dlger ve
matematiksel olarak kesisim alaninin birlesim alanina orani seklinde ifade edilir.

Kesisim (N) ve birlesim (V) alanlarmin hesaplanmasi, siirlayict kutularin bu dort
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boyutlu vektor temsili tizerinden tiiretilir. Dolayisiyla loU, sinirlayici kutularin sayisal

modellemesinden tiiretilmis bir 6l¢iit olarak degerlendirilir.

IoU yalnizca ortiisme oranini degil, ayn1 zamanda kutularin konum, boyut ve
geometrik iliskilerini de dikkate alacak sekilde optimizasyon siirecine entegre
edilmesi, modelin smirlayict kutu regresyonunda daha hassas tahminler
gerceklestirmesine ve yakinsama siirecinin kararliliginin artmasina olanak tanir. Bu
baglamda IoU kaybinin tiirevi, regresyon sirasinda geri yayilim algoritmasi tarafindan
kullanilmak {tizere sinirlayici kutu parametreleri (b) acisindan hesaplanabilir ve
denklem (3.4’de gosterildigi iizere lokalizasyon dogrulugunu optimize etmek igin
temel bir mekanizma olarak islev goriir.

OLioy _ 0 (1 y %) G4

db db

IoU gergek sinirlayict kutu (b8) ve ile tahmin edilen kutu (bP) arasindaki Ortiisme
oranin1 degerlendirmede yaygin olarak kullanilan temel bir 6l¢iit olmasina ragmen,
optimizasyon siirecinde belirli yapisal smirliliklara sahiptir. Ozellikle, iki kutu
arasinda herhangi bir kesisim alani bulunmadiginda (|b® N bP| = 0) IoU degeri sifira
esit olur (denklem (3.1) ve bu durumda kayip fonksiyonunun tiirevi de sifirlanir. Bu
durum, geri yayilim (backpropagation) siirecinde gradyan bilgisinin kaybolmasina
(gradient vanishing) neden olur. Gradyanlarin sifira yaklagmasi, modelin
parametrelerinin giincellenmesini imkansiz héle getirir ve dolayisiyla 6grenme siireci
durma noktasina gelir. Bu problem, 6zellikle erken egitim asamalarinda tahmin edilen
kutularin gercek nesnelerle cakismadigi durumlarda siklikla goriiliir ve modelin

yerellestirme (localization) kabiliyetinin gelismesini ciddi bigcimde engeller.

Buna ek olarak, kutulardan birinin digerini tamamen kapsadigi durumlarda IoU degeri
yapay olarak yiiksek kalabilmektedir. Ancak bu yiiksek IoU degeri, modelin tahmin
ettigi kutunun nesneyi gercekten dogru bicimde konumlandirdig1 anlamima gelmez;
¢linkii kapsama orani yiiksek olsa da kutu kenarlari ile nesnenin sinirlari arasinda hala
belirgin farklar bulunabilir. Bu durumda model, yiiksek IoU degerini yanlis bir sekilde
dogru tahmin olarak yorumlayarak hatali konumlandirmalar1 cezalandirmaz. Boylece
modelin hata sinyali (loss gradient) zayiflar ve ag, konum dogrulugunu artiracak yonde

ogrenme gerceklestiremez.
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IoU metrigi yalnizca ortiisme alanina dayali bir 6l¢liim yaptig1 i¢in, kutularin goreceli
konumlarimi, merkezler aras1 mesafeyi veya kutularin boyut ve orantisal iligkilerini
hesaba katmaz. Bu yapisal smirliliklar, 6zellikle ortlismeyen veya kismen oOrtiisen
kutularin bulundugu senaryolarda, modelin yakinsama hizin1 azaltir, yerellestirme

dogrulugunu diisliriir ve optimizasyon siirecinin kararliligint olumsuz etkiler.

Bu sorunlarin iistesinden gelmek amaciyla, literatiirde IoU tabanli kayip
fonksiyonlarinin gesitli genisletilmis varyantlar1 &nerilmistir. Ozellikle GloU, DIoU
ve CloU yaklasimlari, IoU metrigine ek ceza terimleri (P- Penalty) entegre edilerek
gelistirilmistir. Bu ceza terimleri, kutular arasindaki geometrik farklari, merkez
mesafesini ve boyut oranlarii hesaba katarak yalnizca Ortligme oranmi degil,
konumsal diizeni ve yapisal benzerligi de degerlendirmeyi amaglamaktadir. Bu
sayede, Ortlisme bulunmayan veya kismi Ortiisme durumlarinda bile modelin kayip
fonksiyonu bilgi iiretmeye devam eder. S6z konusu gelistirilmis IoU tabanli

fonksiyonlarin genel bigimi denklem (3.5’de verilmistir.
Liou—based = 1 — IoU + P(b; — b;) (3.5)

(3.5°de belirtilen P(bi — Bi) ifadesi loU’nun g6z ard1 ettigi eksiklikleri cezalandirmak
amaciyla kullanilir; bu terim merkezler arast uzaklik, en-boy orani1 uyumsuzlugu veya
diger konumsal farkliliklar1 dikkate alarak tahminlerin geometrik dogrulugunu artirir.
Boylece kayip fonksiyonu yalnizca kutularin 6rtiisme oranina odaklanmakla kalmaz;
ayni zamanda tahminlerin konumsal dogrulugunu ve geometrik uyumunu optimize

ederek nesne tespit modelinin performansini artirir.

3.2. Genellestirilmis Birlesim Uzerinden Kesisim

GloU kayip fonksiyonu, IoU’nun yalnizca kesisim alani iizerinden bilgi iireten
dogasin1 genisleterek, kutularin birbirlerine gore mutlak konumsal diizenini de
optimizasyona dahil eden bir yaklagimidir. Bu yaklasimda hem tahmin edilen
sinirlayict kutu hem de gercek kutuyu biitiiniiyle i¢ine alan minimum ¢evreleyici kutu
(b®) iizerinden yeniden tanimlanir ve IoU terimine bu ¢evresel alanin normatif
bliytikliigline bagh ek bir ceza ifadesi eklenir; s6z konusu ceza teriminin matematiksel
formu denklem (3.6’da belirtilmistir. Boylece model, sadece mevcut ortiisme miktari
tizerinden degil, iki kutunun mekéansal yakinlik ve kapsama diizeyinin “ne kadar

idealden uzaklastig1” iizerinden de geri besleme iiretmis olur. Bu 6zellik, 6zellikle

36



kesisimin olmadig1 erken egitim asamalarinda dnemlidir; ¢iinkii klasik IoU nun tiirev
tiretmedigi durumlarda bile GloU, b® boyutu iizerinden tiirevlenebilir kayip iiretmeye
devam eder ve geri yayilim mekanizmasinin durma noktasina gelmesini engelleyerek
konum iyilestirme siirecini siirekli hale getirir. Bu genellestirilmis GloU
fonksiyonunun biitiinsel bi¢imi denklem (3.7°de gosterilmis olup, optimizasyon
siirecinde kullanilan GIoU kayip fonksiyonu ise denklem (3.8’de belirtilmistir.
Dolayisiyla  GloU, IoU’nun temel tanimin1i “sadece mevcut Ortiismenin

degerlendirilmesinden”, “potansiyel oOrtiisme kapasitesinin de optimize edilmesine”

dogru genisleten bir iyilestirme sunar.

be — (b8 U bP) (3.6)

Perou = be
GloU = IoU + PGIOU (37)
LGIOU =1 - GloU (38)

Bununla birlikte GIoU, tiim geometrik durumlar igin yeterince ayristirict bir
performans gostermez. Ozellikle tahmin edilen kutu ile ger¢ek kutunun birinin digerini
tamamen kapsadigi durumlarda, b® kutusu artik kiigtltiilebilir bir alan igermez;
dolayistyla ceza terimi pratikte sabitlenir ve denklem (3.6’da tanimlanan ceza
bileseninden artik iyilestirici bilgi liretilemez hale gelir. Bu noktada GloU, davranigsal
olarak tekrar salt IoU sekilde c¢alisir ve goriinlirde yiiksek IoU degerleri hala
iiretilebildigi i¢in, kutu kenar hizalama hatalar1 cezalandirilmadan kalir. Sonug olarak
yiiksek IoU degerleri model tarafindan “bagsarili tahmin” gibi algilansa da konumsal
hizalama hatalar1 devam edebilmektedir. Bu durum gradyan yiizeyinin
doygunlagmasina neden olur; modelin lokal hizalama duyarliligi zayiflar ve
optimizasyon kararlilig1 diiser. Dolayisiyla GloU, IoU’ya gore 6nemli bir genisletilmis
form sunmasina ragmen, ceza teriminin yalnizca b® iizerinden tanimlanmis olmasi
nedeniyle tam kapsama yapilarini ayristirma ve kenar hizalama duyarlilifi iiretme
noktasinda hala sinirlt bir ayrim giiciine sahiptir; bu yonii hélen iyilestirilmesi gereken

bir 6zellik olarak kalmaktadir.
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3.3. Mesafe Kapsamh Birlesim Uzerinden

DIoU (Distance Intersection over Union) yaklasimi, IoU ve GloU’nun yalnizca
ortiisme alanina dayali1 degerlendirme yaptiklari sinirliliklari iyilestirmeyi hedefler. Bu
yontemde, tahmin edilen kutu ile ger¢ek kutu arasindaki ortiisme oraninin yani sira,
kutularin merkez noktalar1 arasindaki mesafe (p(b&, bb)) ve bu kutular1 kapsayan en
kiigiik dikdortgensel ¢evre kutunun kosegen uzunlugunu da (b§) da dikkate alan ek bir
ceza terimi olarak kayip fonksiyonuna dahil edilir (denklem (3.9). Merkezler arasi
mesafe, ¢cevre kutunun kdsegen uzunluguna oranlanarak normalize edilir ve bu oran,
tahmin edilen kutunun gercek kutuya olan mekansal uzakligini dogrudan
cezalandiracak sekilde kayip fonksiyonuna eklenir. DIoU’nun genel fonksiyonu
(3.10°da ve kayip fonksiyonu ise denklem (3.11°de belirtilmistir. Boylece DIoU,
yalnizca mevcut ortiismeye degil, ayn1 zamanda kutularin konumsal hizalanmasina
dair bilgiyi de optimize siirecine dahil eder. Bu yapi, IoU ve GloU’nun tiirev
iiretememesi nedeniyle olusan gradyan kaybolmasi sorununa alternatif bir ¢oziim
sunar ve modelin yakinsama hizin1 ve konum dogrulugunu artirir. Kisaca, merkezler
aras1 mesafe ve ¢evre kutu kosegen oraninin ceza terimi olarak eklenmesi, DIoU’nun

Ogrenme siirecinde daha hassas ve siirekli bir geri besleme saglamasini miimkiin kilar.

_ (b, bY) (3.9
Ppioy = W

DIOU = IOU + PDIOU (310)
LDIOU = 1 - DIOU (311)

Buna karsin, DIoU belirli geometrik konfigiirasyonlarda halen sinirliliklar
gostermektedir. Ozellikle tahmin edilen kutu ile gercek kutunun merkezlerinin
cakistigr durumlarda, kutularin boyutlar1 veya en-boy oranlar1 farkli olsa bile DIoU
degeri yiiksek c¢ikabilmektedir. Bu durumda merkez mesafesine dayali ceza terimi
sifirlanmakta ve kutu kenarlarinin hizalama hatalar1 yeterince yansitilamamaktadir.
Dolayisiyla, merkez konumu dogru olsa bile kutu sinirlar1 gergek nesne sinirlarindan
sapabilir ve model bu sapmalar1 “diisiik hata” olarak degerlendirebilir. Ayrica DIoU
yalnizca merkezler arasi uzakligi ceza terimi olarak dahil ettiginden, kutularin 6lgek
ve orantisal farkliliklarin1 dogrudan optimize etmez; bu sebeple 6zellikle uzun, dar

veya oran bakimindan asimetrik nesnelerde hassas g¢erceve hizalamasi agisindan
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yetersiz kalmaktadir. Sonug¢ olarak DIoU, GloU’nun eksiklerini kismen gideren bir
yaklasim olmakla birlikte, kutularin boyut ve sekil farkliliklarini modellemeye yonelik

ek bilesenlere ihtiya¢ duyan bir yontem olarak degerlendirilebilir.

3.4. Tam Kapsamh Birlesim Uzerinden

DIoU kayb1, yalnizca iki sinirlayict kutunun merkez noktalari arasindaki mesafeyi
minimize etmeyi degil, ayn1 zamanda bu mesafenin kapsayici c¢evre kutusunun
diyagonal (kdsegen) uzunluguna oranlanmis halini de dogrudan minimize etmektedir.
Bu o0zellik, kutularin sadece Ortiisme oranmni degil, aynt zamanda mekansal
yakinliklarin1 da optimize etmek i¢in tasarlanmistir. Ancak, iki kutunun merkez
noktalar ¢akistiginda, ceza terimi sifira diiser. Bu durumda, DIoU kayb1 IoU kaybina

doniistir.

CloU yaklasimi, DIoU’nun yalnizca merkezler aras1 mesafeyi minimize etme temelli
optimizasyonunun belirli geometrik konfigiirasyonlarda tek basina yetersiz kaldig
gercegini temel alarak gelistirilmis bir cergevedir. DIoU, merkezler arasi oklid
mesafesini normalize oran {lizerinden ceza olarak ekledigi i¢in konumsal yakinligi
optimize edebilir; ancak kutularin boyut benzerligi, sekil uyumu ve en-boy orani
hakkinda bilgi iiretmez. Bu nedenle CloU, DIoU’nun ceza terimini genisleterek
kutularin genislik-yiikseklik oran uyumlulugunu da hesaba katar; boylece sadece
ortiisme ve merkez hizalamasi degil, kutularin geometrik uyumu da optimizasyon
stirecine dahil edilir. Bu kapsamda CloU ceza bileseni denklem (3.12°de verilmistir.
Bu ceza bileseni, kutular aras1 en-boy oran tutarliligin1 tanimlayan v terimi (denklem
(3.13) ve bu oranin etkisini normalize eden a katsayis1 (denklem (3.14) iizerinden
formiile edilmistir. Boylece CloU, mesafeye dayali cezanin &tesine gegerek kutu
boyutlarinin ve en-boy oranlarinin da optimizasyon dinamiklerine etkili bir bigimde

yansitilmasini saglar.

CloU’nun genel fonksiyonel ifadesi denklem (3.15°de ve CloU kay1p fonksiyonunun
nihai bi¢cimi denklem (3.16’da verilmistir. Bu yap1 sayesinde CloU, yalnizca
yakinsama hizinmi artirmakla kalmaz; ayn1 zamanda kenar hizalama dogrulugunu ve
kutu sekli tutarliligim da destekler. Ozellikle IoU ve DIoU’nun erken egitim
asamalarinda gradyan bilgisi liretmekte sinirlt kaldigi veya merkezlerin gakistig
durumlarda ceza terimi zayifladig1 i¢in DIoU’nun IoU’ya geri diistiigii senaryolarda,

CloU hala etkili hata sinyali tiretebilir. Boylece CloU, “konum- boyut- sekil” ti¢liisiinii
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tek bir kayip yapisi altinda birlestirerek daha biitiinsel ve daha kararli bir kutu

regresyonu 0grenme siireci saglar.

_ pA(bE,bY) (3.12)
Perou = W

VvV = e (arctanﬁ — arctan W)
{ 9, ifloU < 0.5, (3.14)
a = .
CloU = IoU + PCIOU (315)
LCIOU =1- CloU (316)

CloU’nun, DIoU’ya gore ek olarak en-boy orani uyumlulugunu da optimize
edebilmesi olduk¢a 6nemli bir iyilestirme sunmasina ragmen, bu avantajina kargin
yetersiz kaldig1 durumlar da bulunmaktadir. CloU’da IoU > 0.5 durumunda (denklem
(3.14) ceza puanmnin bir etkisi kalmayacak ve CloU DIoU gibi davranacaktir. Bu
durum, 6zellikle yiiksek ortlisme orani elde edildiginde, kutularin en-boy orani tutarsiz
olsa bile ceza teriminin kaybolmasina yol agar; dolayisiyla CloU kutularin oran
uyumlulugunu yeterli diizeyde optimize etmeyebilir. Bagka bir ifadeyle, IoU ytiksek
oldugunda model, kutularin oran uyumsuzlugunu artik cezalamaz ve bu nedenle
CloU’nun en-boy orani temelli iyilestirme yetkinligi belirli bir aralikta etkisiz hale

gelir.

IoU, GloU, DIoU ve CloU, literatiirde ve sinirlayict kutu tabanli dedektdrlerde yaygin
olarak kullanilan etkili sinirlayict kutu regresyon yontemleridir; ancak bu yontemler
sahip olduklar1 belirli Ustiinliiklere ragmen, bazi durumlarda hala yetersizlikler
gostermektedir (Sekil 3.2.). Ozellikle CloUnun cezasinin IoU rejimine kosullu
olmasi, sekil uyumsuzlugunun yiiksek ortiismede yeterince optimize edilememesine
neden olmakta ve bu durum da 6zellikle ince, uzun veya en-boy orani asir1 farkli nesne
geometrilerinde konumsal hassasiyetin diismesine yol agabilmektedir. Bu smirlilik,
daha gelismis ve geometrik iligkileri daha aciklayict yeni IoU varyantlariin

gelistirilmesine yonelik ihtiyact doguran temel motivasyonlardan biridir.
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3.5. Merkezler Aras1 Mesafe Birlesim Uzerinden

CloU’nun yiiksek IoU rejiminde en-boy orami ceza katkisinin kaybolmasi ve
DIoU’nun kutularin sadece iki merkez arasindaki tekil mesafe bilgisini kullanmasi
nedeniyle bazi1 geometrik konfigiirasyonlarda hala smirliliklar {iretmesi, literatiirde
daha agiklayici ve daha giiclii bir ceza formiilasyonuna ihtiya¢ oldugunu ortaya

koymustur.

((P?(bE, b8), p%(bE, b)) max ) (3.17)
p?(b%,bg) + p2(bE, be) + p?(bE, bY)

Pociou = (

2 bg,bp . 3.18

Pocioy = (%) « A (Eger merkezler esitse, (h =0.01)) (3-18)
DCIoU = (IoU + Ppciou)normalize (3.19)

LDCIOU =1 — DCloU (320)

Bu calisma kapsaminda, tiim bu eksiklikler goz Oniine alinarak, smirlayict kutu
regresyon performansini iyilestirmek amaciyla DCIoU (Distance Centers Intersection
over Union) adi verilen yeni bir metrik Onerilmektedir. DCloU’nun temel
motivasyonu, yalnizca tahmin kutusu ile ger¢cek kutu merkezleri arasindaki mesafenin
degil, ayrica bu iki kutunun birlesim alaninin minimum ¢evre kutusu merkezinin (bg)
de regresyon siirecine dahil edilmesidir. Boylece DCIoU ceza terimi, yalnizca iki
kutunun birbirine ne kadar yakin oldugunu degil, ayn1 zamanda iki kutunun global
uzamsal lokasyon hakimiyetine gore nasil konumlandigini da optimize edecek sekilde

tasarlanmigtir. DCIoU’nun bu ceza formiilasyonu denklem (3.17°de verilmistir.

Algoritma 1. DCIoU Algoritmasi.

Girdi: Tahmin bP ve gercek kutu b® koordinatlari: b® = (x8y®hSw#), bP =

(xPyPhPwP)
Cikt1: DCIoU

1. Kutularin koordinatlarin1 sol iist ve sag alt koseleri gosterecek sekilde

standartlastir:
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be = (x7,¥1,%3,3), bP = (x1,¥1,%5,¥3), b = (x{,5,%5,¥5)
(b€, b8ve bP'nin birlesiminin koordinatlar)
2. b8 ve bP alanlarmi hesapla: A8 = (x§ — x5)x(y5 — y%), AP = (x) — xD)x(y}5 —
y1)
3. b8 ve bP kesisim ve birlesim alanlarmi hesapla: W; = (max(x$, x}) — min(x§
,x%)), Hy = (max(y%,yY) — min(y5,y5)), Inter = WixH;, Union = A% + AP —
Inter

4. ToU = ==&

Union

5. Eger b& =DbP: return dciou=1.0

6. Kutumerkezlerini hesapla: box_center_ x = (x4 + X,)/2, box_center_.y = (y; +

y)/2, b. = (box_center_x, box_center_y)

7. Kutu diagonal wuzakliklar1  hesapla: bg = |(x§,yf), (Xg,y§)|, bg =
(7, y1), (X5, 5

(p2(b5,b5))min

LR DL
(2(bE b)) ma

8. Eger box_center® = box_center®: return DCloU = IoU +

((p?(bE,b)),(p%(bY, b)) max

9. DCloU hesapla : DCloU = IoU + 22(bEbE) +p2(bY bD) +p2 (bEbE)

10. DCIoU degerini normalize et ve bitir: return nomalized DCloU

DCIoU yontemi, onceki IoU tabanli kayip fonksiyonlarinin ortlisme merkezli
siirliliklarini agmay1 hedefleyen bir yaklagim olup, DCloU’nun algoritma isleyisi
Algoritma 1’°de verilmistir. Hesaplama siirecinde, ilk adim olarak tahmin edilen kutu
ile ger¢ek kutunun tamamen esit olup olmadig1 kontrol edilir; eger kutular tamamen
ayni1 ise DCIoU degeri 1 olarak atanir ve regresyon problemi ¢oziilmiis sayilir. Kutular
esit degil ama merkezler esit ise, iki kutunun kdsegen mesafeleri oraninin A sabiti ile

carpimi ceza terimi olarak kullanilir (denklem (3.18).

Kutular tamamen esit degil ve merkezleri farkli ise, DCIoU mevcut IoU degerine ek
olarak bir genel konum ceza terimi uygular. Bu ceza, birlesim kutusunun merkezi (b®)
referans alinarak hesaplanan iki mesafeden (p(b%,b%)) ve (p(bE,b¢)) mesafe
dlciimlerinden biiyiik olaninin (p(b&, b¢)),(p(bY, b¢)) ve (p(b&, bY)) aras1 mesafelerinin
toplam degerine orani eklenir. Noktalar aras1 mesafeler hesaplanirken Oklid mesafesi
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yontemi kullanilir. DCIoU formiilasyonunda, regresyon kaybina eklenen ceza terimi
denklem (3.17°de agik¢a tanimlanmistir ve bu terim, kutularin konumsal dogrulugunu
artirmak amaciyla merkezler aras1 mesafe 6l¢timlerini igerir. Genel DCloU fonksiyonu
denklem (3.19’da gosterilmis olup, hem tahmin edilen kutu ile gercek kutu arasindaki
ortiismeyi hem de bu kutulart kapsayan minimum ¢evre kutusunun merkezi tizerinden

hesaplanan uzakliklar dikkate alir.

Bu yaklasim, yalnizca kutularin lokal hizalanmasini optimize etmekle kalmaz, aym
zamanda kutularin genel konum iliskisini de hesaba katarak regresyon siirecinde daha
giivenilir ve silirekli bir gradyan tiretir. DCIoU’nun ham hesaplama sonucu denklem
(3.17°deki formiilasyon ile (0, 1.5] araliginda degiskenlik gdsterir; ancak denklem
(3.19 ile bu degerler (0, 1] araligina normalize edilir. Bu normalizasyon islemi,
DCloU’nun tiim sinirlayict kutu tabanli nesne tanima dedektorlerinde dogrudan ve
tutarli sekilde kullanilabilmesini saglar. DCIoU kaybi1 denklem (3.20°de belirtilmistir.
Boylece DCIoU, IoU, GloU, DIoU ve CloU’nun 6rtiisme ve merkez bazli geri besleme
ile sinirh kaldigr durumlarin aksine hem lokal merkez hizalanmasini hem de global
konum iligkilerini es zamanli olarak optimize eden IoU varyanti olarak 6ne ¢ikar. Bu
yap1, modelin regresyon gradyanini daha kararli hale getirir, 6grenme siirecinde
duraksamalar1 6nler ve sinirlayict kutu tahminlerinin dogruluk ve hassasiyetini 6nemli

Olctlide artirir.

1 Jmmem— ey

1
(S |

0<LloU<1l 0<LloU<1 0<LloU<1 0<LloUu<1l

L_GloU = L_loU L_GloU > L_loU L_GioU = L_loU L_GloU > L_loU
L_DloU = L_GloU L_DloU > L_GloU L_DloU = L_GloU L_DioU = L_loU
L_CloU = L_DloU L_CloU = L_DloU L_CloU > L_DIloU L_CloU = L_loU
L_DCloU > L_CloU L_DCioU > L_CloU L_DCioU > L_CloU L_DCloU > L_CloU
(a) (b) (©) (d)

Sekil 3.2. Farkli ortiismelerde IoU, GloU, DIoU ve DCIoU o6lgliimleri. (a) merkez
noktalar1 ve en-boy oranlar1 ayni olan birbirini kapsayan kutular. (b)
Merkezleri farkli ancak en-boy oranlar1 ayni olan kesisen kutular. (c)
Merkezleri ¢akisan, yiiksekligi ayn1 ancak genisligi farkli olan kutular. (d)
Ayn1 merkez noktasina sahip ancak farkli en-boy oranlarina sahip kutular.
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DClIoU yontemi, klasik IoU ve tiirevlerinin yetersizliklerini asarak sinirlayici kutu
regresyonunda 6nemli avantajlar sunar. Oncelikle, yalmzca ortiisme alanini dikkate
alan IoU ve GloU’nun aksine, DCIoU kutularin merkez noktalarinin ve kapsayan
cevre kutunun merkezine olan mesafelerini de kayip fonksiyonuna dahil ederek
konumsal hassasiyeti artirir. Bu yaklasim, 6zellikle kutularin kismen Ortiistiigii veya
baslangicta hi¢ ortlismedigi erken egitim asamalarinda gradyan kaybolmasi sorununu
onler ve modelin stirekli geri besleme almasini saglar. Ayrica, merkezler arasi mesafe
ve ¢evre kutu merkezine olan uzakliklarin ceza terimi olarak eklenmesi, modelin
yalnizca lokal hizalamay1 degil, kiiresel konum iliskilerini de optimize etmesine imkan
tanir. DCIoU’nun Oklid normu ile hesaplanan bu mesafe bilesenleri, tahmin edilen
kutularin gercek nesne sinirlarina daha tutarli bir sekilde yaklasmasini saglar ve
yakinsama siirecini hizlandirir. Béylece DCIoU, IoU, GloU, DIoU ve CloU’nun
sagladig ortlisme tabanli geri besleme disinda, kutularin hem boyut hem de konum
dogrulugunu es zamanl olarak iyilestiren biitiinlesik bir yaklasim sunar. Ozellikle
Sekil 3.2.(a)’da gosterildigi gibi, sinirlayici kutularin merkez noktalarinin ve en-boy
oranlarinin ayni olmast ve bir kutunun digerini tamamen kapsamasi durumunda,
GloU, DIoU ve CloU degerlerinin IoU seviyesine geriledigi gdzlemlenmektedir. Sekil
3.2.(b) incelendiginde, kutularin farklt merkezlere sahip olmalarina ragmen ayni en-
boy oranma sahip olmalar1 nedeniyle CloU’nun DIoU degerine geriledigi
anlasilmaktadir. Ote yandan, Sekil 3.2.(c)’de birbirini kapsayan kutularin
merkezlerinin  ¢akismast durumunda, DIoU’nun IoU seviyesine diistiigii
goriilmektedir. Benzer sekilde, Sekil 3.2.(d)’de ayn1 merkez noktasina sahip ancak
farkli en-boy oranlarina sahip kutularda DIoU ve CloU’nun IoU’ya benzer davranig

sergiledigi tespit edilmistir.

Tiim senaryolarda, DCIoU ile elde edilen kayip degerlerinin diger yontemlere kiyasla
daha yiiksek performans sergiledigi goriilmektedir. Bu durum, regresyon hatalarinin
etkili bir sekilde azaltilmasina ve o6zellikle zorluk derecesi yliksek vakalarda kayip

fonksiyonunun basarili bir bigimde minimize edilmesine olanak saglamaktadir.
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4. TAHMINI SINIRLAYICI KUTULARIN BELIiRLENMESi VE ONERILEN
KOMLUSUK ILiSKi ALGORITMASI

Nesne tespiti siirecinde tahmini sinir kutulariin (predicted bounding boxes) dogru ve
tutarli bicimde tamimlanmasi hem siniflandirma dogrulugu hem de regresyon
performansi iizerinde dogrudan belirleyici bir etkisi bulunmaktadir [95]. Tahmin
edilen kutunun gergek nesneyi ne kadar dogru temsil ettigi; konum, merkez
koordinatlar1 ve en-boy orani gibi geometrik parametrelerin yiiksek dogrulukla
belirlenmesine baglidir. Bu baglamda, tahmini kutularin dogru modellenmesi yalnizca
IoU degerlerini arttirmakla kalmamakta, ayni zamanda modelin kay1p fonksiyonundan
aldig1 ceza miktarini da dogrudan azaltmaktadir. Tahmini kutulardaki hatalar, modelin
ogrenme siirecinde hem lokalizasyon hem de sinif ayristirma performansini negatif
yonde etkilemekte; Ozellikle birbirine yakin konumlanan nesnelerde veya yiiksek
ortiisme gosteren durumlarda hatali kutu iiretimi, yanlis pozitif ve yanlis negatiflerin
artmasina yol acabilmektedir [96]. Dolayistyla, tahmini simir kutularinin baglangic
asamasinda miimkiin oldugunca dogru bicimde belirlenmesi, sonraki asamalarda
uygulanacak eleme, filtreleme veya iliskilendirme algoritmalarinin etkinligini

belirleyen temel 6n kosullardan biridir.

YOLOv7 mimarisinde tahmini simir kutularinin olusturulmasi siireci, egitim
asamasinda goriintli iizerinde manuel olarak belirlenmis ger¢ek kutu bilgilerinin
modele referans olarak verilmesiyle baglar. Egitim verisetinde her bir nesne icin
saglanan gercek kutu etiketleri (x, y, w, h ve cls (sinif degerleri)) modelin 6grenmesi
gereken temel geometrik hedefleri tanimlar. Bu etiketler, YOLOv7’nin ¢ok olcekli
yapist ile uyumlu hale getirilmek amaciyla normallestirilir ve varsayilan olarak
modelin {rettigi lic farkli c¢ikis diizeyine (80%80, 40x40, 20x20) yeniden
Olceklendirilir. Boylece her bir gercek nesne, ilgili ¢Oziiniirliik seviyesinde dogru
uzamsal konuma karsilik gelen grid bolgesine yerlestirilmis olur. Bu islem, modelin
O0grenme asamasinda hangi bolgelerde nesne bulunmasi gerektigini ve bu nesnenin
yaklasik konum/boyut referansinin nasil olmasi gerektigini agik bigimde tanimlayan
temel baslangi¢c adimidir. Gergek kutularin dogru bigimde tanimlanmasi ve uygun

cikis 6lcegine dogru aktarilmasi; hem konum regresyonunun daha hizli yakinsamasini



saglamakta, hem de modelin sinirlayict kutu merkezlerini daha stabil 6grenmesine
katkida bulunmaktadir. Aksi durumda, yanlis veya belirsiz konumlandirilmis etiketler,
modelin konum tahmini silirecini hatali yonlendirerek lokalizasyon performansini
diisirmekte ve egitim siireci boyunca yanlis pozitif oranlarinin artmasina sebep

olabilmektedir.

YOLOv7’de ger¢ek kutularin uygun dlgeklere aktarilmasindan sonra model, tahmin
edilen kutular ile ger¢ek kutular arasindaki iligkiyi kurmak amaciyla bir esleme
(matching) siireci uygular. Bu asamada amag; tahmini kutulardan hangilerinin gercek
nesne konumlarini temsil ettigi ve hangilerinin sadece zayif aday oldugu bilgisini
kesinlestirmektir. Bu belirleme yapildiktan sonra egitim siirecinin temel
belirleyicilerinden biri olan regresyon kaybi devreye girer. Regresyon kaybi; tahmini
kutu merkezi ile gercek kutu merkezi arasindaki konumsal farki, ayrica genislik-
yiikseklik gibi geometrik parametrelerdeki farkliliklar1 cezalandiran ¢ekirdek
bilesendir. Baska bir ifadeyle modelin sinir kutusunu “ne kadar dogru yerlestirdigini”
dogrudan sayisal olarak Olgen mekanizma bu bilesendir. Bu nedenle regresyon
kaybinin yapisi, lokalizasyon performansini belirleyen en kritik parametrelerden biri
olarak kabul edilir. Literatiirde bu amacla IoU tabanli farkli ceza fonksiyonlar
tanimlanmis olmakla birlikte, bu ¢alisma kapsaminda o6zellikle merkez mesafesi
duyarliligi ve geometrik sapmaya kars1 kararliligi artirmak amaciyla regresyon
bileseninde DCIoU tabanli bir yaklasim 6nerilmistir. Bu yaklasim, klasik IoU temelli
kayiplarin 6zellikle merkez kaymasi senaryolarinda yetersiz kaldigi durumlarda ek bir
ayirt edicilik saglamay1 hedeflemekte ve modelin sinir kutularini daha hassas bigimde

optimize etmesine katkida bulunmaktadir.

YOLOv7’de tahmini kutular, giris goriintlistinden c¢ikarillan ¢ok Olgekli 6zellik
haritalarina dayali olarak olusturulur. Modelde genellikle (varsayilan olarak) ti¢ farkli
Olcekten (80x80, 40x40, 20x20) tahminler tlreterek toplam 25200 tahmini kutu
olusturur. Bu tahmini kutular, cok boyutlu bir tensor (tensor) olarak temsil edilir; yani
tiim tahminler, konum, boyut, nesne varlig1 ve sinif olasilig1 bilgilerini icerecek sekilde
diizenli bir veri yapisinda tutulur ve paralel hesaplamaya uygundur. Tensor yapisi
genel olarak [N, C] bicimindedir; burada N= 25200 tahmini kutuyu (varsayilan), C ise
her kutuyu temsil eden degerlerin toplam sayisini gosterir ve su sekilde olusur:

[x,y,w,h,0bj skr,clsy, cls,...,cls,].
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Tahmini kutularin olusumu, her ¢ikis 6l¢eginin grid boyutlar1 ve her grid hiicresine
atanmis ¢apa sayist ile belirlenir. YOLO’da kullanilan varsayilan 640x640 boyutlu bir
giris goriintiisii i¢in;

e 80x80 grid dlgeginde — 19200 tahmini kutu,

o 40x%40 grid dl¢eginde — 4800 tahmini kutu,

e 20x%20 grid d6lgeginde — 1200 tahmini kutu

Her bir tensor elemani, tahmini kutunun geometrik ve sinifsal bilgilerini igerir:

e x,y: Tahmini kutunun merkez koordinatlari

e w,y: Tahmini kutunun genislik ve yiiksekligi

e 0bj skr: Bu kutunun gergek bir nesne i¢cerme olasiligi (0-1 arasi). Pozitif ve
negatif 6rneklerin belirlenmesinde ve giiven skoru hesaplamasinda kullanilir.

e cls,:Tahmini kutunun belirli bir sinifa ait olma olasilig1 (0-1 arasi); veri

kiimesindeki tiim siniflar i¢in olasilik dagilimini igerir.

Bu tensor yapisi, tahmini kutularin konum, boyut, nesne varligi ve simf olasilig
acisindan eksiksiz ve diizenli bir sekilde temsil edilmesini saglar; ayrica paralel
hesaplamaya uygun olmasi, modelin sonraki eleme ve optimizasyon adimlarinda hizli

ve verimli islem yapabilmesini miimkiin kilar.

Modelin iirettigi ¢ok sayida tahmini kutunun biiylik kismi birbirleriyle oOrtiistir ve
siklikla ayni nesneyi temsil eder; bu durum, post-processing (tahmini kutu olusturma)
asamasinda gereksiz tekrarlarin ve ¢akisan tahminlerin azaltilmasini zorunlu kilar. Bu
amagla siklikla kullanilan yontemlerden biri Non-Maximum Suppression (NMS)’dir
[97]. Klasik NMS yaklagsiminda, her sinifa ait tahmini kutular 6nce giiven skoruna gore
siralanir; ardindan en yiiksek giiven skorlu kutu secilir ve bu kutu ile yiiksek IoU
degerine sahip diger kutular eleme islemine tabi tutulur. Bu yontem, 6zellikle yogun
tahminlerin bulundugu sahnelerde, cakisan kutular arasindan yalnizca en giivenilir

olanin1 koruyarak modelin tekillestirilmis ve temiz bir ¢ikt1 iretmesini saglar.

Buna karsin klasik NMS bazi durumlarda sinirlidir [98]. Ozellikle birbirine yakin
konumlanmig fakat farkli nesneleri iceren sahnelerde, i¢ ice gecmis kiiclik nesnelerde
veya yiiksek nesne yogunluguna sahip karmasik sahnelerde agresif eleme, gergek
pozitif kutularin yanliglikla silinmesine yol acabilir [99]. Bu tiir durumlarda, IoU

tabanl esik degeri yeterince esnek olmadiginda, modelin dogru tahminleri kaybetme
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olasilig1 artar ve sonug olarak hem lokalizasyon dogrulugu hem de smif tahmini
performansi diiser. Ozellikle kiiciik nesnelerin yogun oldugu goriintiilerde, kutular
arasindaki kiiciik geometrik farklar g6z ardi edildiginde NMS’in hatali eleme yapmasi,

modelin genel tespit basarisini ciddi sekilde olumsuz etkileyebilir [100].

Ayrica klasik NMS, yalnizca kutularin ortiisme oranini dikkate aldigi i¢in, kutularin
merkez uzakligi, en-boy orani veya kutu geometrisi gibi diger dnemli bilgileri ihmal
eder. Bu da birbirine yakin fakat farkli nesneler i¢in yapilan se¢imlerin hassasiyetini
azaltir ve kii¢iik nesnelerin dogru sekilde korunmasini zorlastirir. Dogru ve giivenilir
post-processing (tahmini kutu segme) uygulamalari, yalnizca en yiiksek giiven skorlu
kutuyu segmekle sinirlt kalmamali; ayn1 zamanda kutularin konumsal ve geometrik

iligkilerini de degerlendirecek sekilde tasarlanmalidir.

NMS islemi, tahmini kutularin giiven skoruna gore siralanmasini ve belirlenen esik
degerinin altindaki tahminlerin elenmesini igerir. Ardindan, kalan kutularin IoU
degerleri hesaplanir ve belirlenen esik degerini asan kutular kaldirilir. Bu adim, tiim
tahmini kutular i¢in tekrarlanarak her nesne i¢in yalnizca en giivenilir tahminlerin
korunmasini saglar. Ancak klasik NMS yalnizca ortiisme tabanli eleme yaptig1 igin,
yogun sahnelerde veya i¢ ice geg¢mis kiiclik nesnelerde bazi gercek pozitifler

yanlislikla silinebilir.

YOLOv7 modelinin iirettigi tensdrlerde varsayilan olarak 25200 tahmini kutu yer alir.
Bu kutularin bir kismi ¢akisir, bir kismi ise birbirinden bagimsizdir. NMS islemi hem
cakisan hem de cakismayan kutular arasindan en uygun tahmini kutularin segilmesini
saglar; ancak klasik yaklagim, yogun tahminlerde hem islem siiresini artirabilir hem
de dogru kutu seciminde hatalara yol agabilir. Bu sorunlar1 ¢ézmek, islem siiresini
optimize etmek ve en dogru kutular1 segmek amaciyla, K-Means algoritmasina dayali
“Komsuluk iliski Algoritmasi” (Algoritma 2) &nerilmistir. Bu algoritma, tahmini
kutularin konumsal ve geometrik iliskilerini dikkate alarak daha tutarli ve dengeli
secimler yapilmasini saglar ve NMS ile entegre edilerek hem dogru pozitiflerin

korunmasini hem de tahmini kutu se¢imini optimize edilmesini miimkiin kilar.

Gelistirilen Komsuluk iliski Algoritmasi, K-Means tabanli kiimeleme yontemi ile
tahmini kutularin konumsal iligkilerini analiz eder. Bu sayede smir kutularinin
dagilimi, merkezi konumlar1 ve yonleri dikkate alinarak daha dengeli ve tutarli

secimler yapilir. NMS yalnizca en yiiksek skorlu kutuyu korurken, Komsuluk iliski

48



Algoritmas1 komsu kutularin geometrik ve konumsal 6zelliklerini de degerlendirir.
Sonug olarak, yogun nesne igeren sahnelerde yanlis eleme orani azalir, tahmin edilen
nesnelerin kaybolmasi 6nlenir ve iglem siiresi optimize edilerek modelin verimliligi ve

dogrulugu artirilir.

4.1. K-Means Algoritmasi

K-Means algoritmasi, makine 6grenmesi ve veri analizi alaninda yaygin olarak
kullanilan bir veri kiimeleme (clustering) yontemidir [101]. Kiimeleme, veriyi 6nceden
belirlenmis smiflar veya etiketler olmadan, benzer 6zelliklere sahip gruplar haline
getirme islemidir. Bu yaklasim gozetimsiz O0grenme (unsupervised learning)
kategorisine girer ve veri noktalarinin dogal dagilimini temel alir [102]. Kisacast,
kiimeleme algoritmalar1 veriyi benzerlik ve farkliliklarina gbre organize eder, her

kiimenin kendi i¢ginde homojen, kiimeler arasi1 ise heterojen olmasini saglar.

K-Means algoritmasi, verilen veri setini k sayida kiimeye ayirarak calisir ve temel

adimlar1 sunlardir:

1. Kiime Sayisinin Belirlenmesi (k): Veri setinde olusturulacak kiime sayisi
onceden belirlenir; bu se¢im, veri yapisina veya uygulamanin amacina baglhdir.

2. Baslangi¢ Kiime Merkezlerinin Belirlenmesi: Rastgele veya belirli bir
stratejiye gore k adet baslangic merkezi (centroid) secilir. Bu merkezler, veri
noktalarinin hangi kiimeye atanacagini belirleyen referans noktalaridir.

3. Veri Noktalarinin Kiime Atamasi: Her veri noktasi, kendisine en yakin kiime
merkezine atanir. Benzerlik genellikle Oklidyen mesafe veya diger uygun
metrikler ile dl¢tliir.

4. Merkezlerin Giincellenmesi: Her kiimedeki veri noktalarinin ortalamasi
alinarak yeni merkezler hesaplanir; bu merkezler artik kiimenin temsilcisi
haline gelir.

5. lteratif Giincelleme: Veri noktalarinin kiimelere atanmasi ve merkezlerin
giincellenmesi adimlari, merkezler stabilize olana veya belirlenen iterasyon

sayisina ulagilana kadar tekrarlanir.

Bu siire¢ sonunda veri noktalari, 6zelliklerine gore kiimelenmis olur; yani birbirine
benzer noktalar ayn1 kiimede, birbirinden farkli noktalar farkli kiimelerde toplanir. K-
Means algoritmasi, ozellikle yogun veya karmasik veri setlerinde veri dagilimini

anlamak, Oriintiileri tespit etmek ve analizleri kolaylastirmak i¢in etkili bir yontemdir.
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Nesne tespiti baglaminda ise K-Means, YOLOv7 gibi derin 6grenme modellerinde
tahmini sinir kutulariin olusturulmasi ve optimize edilmesinde kullanilabilir. Tahmini
kutular, baslangigta ¢cok sayida ve diizensiz sekilde iiretilir; K-Means algoritmasi, bu
kutular1 konumsal ve boyut 6zelliklerine gore kiimelendirerek daha homojen ve
dengeli bir dagilim saglar. Boylece, post-processing asamasindaki Non-Maximum
Suppression (NMS) siirecinde, her kiime igerisinden en uygun ve temsilci kutularin
secilmesi miimkiin olur. Bu yaklagim, tahmini kutular arasinda dogru se¢im
yapilmasini saglar ve islem siiresini optimize ederek modelin dogruluk ve verimliligini

artirir.

4.2. Komsuluk iliski Algoritmasi

Tez kapsaminda Onerilen Komsuluk Iliski Algoritmasi, nesne tespitinde kullanilan
tahmini sinirlayict kutularinin segiminde ve tespit edilen nesnelerin bolgesel
segmentasyonu i¢in Onerilen yeni bir yaklasimdir. Algoritma, yalnizca modelin tahmin
ettigi kutulara bagli kalmayip; X-Isin1 goriintiileri iizerinde uygulanan 6n isleme
asamalarindan elde edilen goriintiileri veri girisi olarak kullanir. Bu goriintiiler
tizerinde K-Means kiimeleme yontemi ile gruplanarak “6n-aday sinirlayict kutular”
olusturulur. Bu 6n-aday kutular daha sonra NMS siirecini yonlendiren referans
bolgeler olarak kullanilir; boylece NMS’te yalnizca IoU skoruna bagl kutu eleme
degil, ayn1 zamanda bdlgesel komsuluk yogunluklaria dayali bir kutu segme stratejisi
uygulanir. Bu yaklagim, ayni bolgede yogunlasmis tahmini kutularin daha tutarh
bicimde gruplanmasini, gercek nesne bolgelerinin korunmasini ve tespit edilen bolge
i¢inde daha dogru segmentasyon bdlgesi tanimlanmasini saglar. Komsuluk iliski
Algoritmasi ile gergeklestirilen segmentasyon islemi, YOLOvV7’nin {irettigi sinirlayici
kutu tahminlerini dogrudan kullanarak bolge-bazli ayristirma yapilmasini miimkiin
kilan yeni bir kullanim yontemidir. Bu yaklasimda, herhangi bir ek segmentasyon
agina veya mask iiretim modeline ihtiyag duyulmadan; yalmizca YOLOvV7’nin
siirlayict kutu ¢iktilarindan ve bu kutularin birbirleriyle olan komsuluk iligkilerinden
yararlanilarak ilgili bolgenin sinirlart belirlenmekte ve nesnenin bulundugu alana
karsilik gelen bolgesel ayrim mantiksal olarak tanimlanmaktadir. Boylece sinirlayici
kutu tabanli tahminler, sadece sinirlayici kutu secimine degil ayni zamanda nesneyi

temsil eden anlamli bolgenin ¢ikarimina da katki saglamaktadir.
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Komsuluk iligki algoritmasi siireci, Oncelikle giris goriintiilerini 2 boyutlu (2D)
matrisler haline doniistiirmekle baslar. Bu matrislerde her bir eleman, ilgili pikselin
yogunluk degerini temsil eder; boylece goriintiideki her nokta sayisal bir degerle ifade
edilmis olur. Bu adim, ham goriintli verilerinin sayisal olarak islenmesini miimkiin
kilar ve algoritmanin sonraki agamalarinda uygulanacak olan kiimeleme, komsuluk

taramasi ve sinir tespiti gibi islemler i¢in temel veri yapisini saglar.

Matris elde edildikten sonra algoritma, goriintiideki pikselleri benzer yogunluk
degerlerine sahip kiimelere ayirmak amaciyla K-Means algoritmasini uygular. Bu
calismada, K-Means yontemi 5 kiime (K=9) kullanilarak uygulanmistir. Bu islem
sirasinda, matrisin her bir elemani belirlenen bes kiimeden birine atanir ve her piksel,
ait oldugu kiimenin etiketini alir (Sekil 4.1.). K=9 secimi, goriintiideki farkli yogunluk
bolgelerini yeterli hassasiyetle ayristirmak ve hem 6nemli nesne bolgelerini hem de
arka plan farkliliklarini temsil etmek amaciyla yapilmistir. Kiimeleme stireci,
piksellerin yogunluk degerlerine gore gruplandirilmasini saglayarak, goriintiideki
yapisal ve yogunluk temelli bilgilerin diizenli bir bicimde temsil edilmesine imkan
tanir. Ayrica, bu kiimeler ilerleyen asamalarda komsuluk iligkilerinin belirlenmesi ve

tahmini sinirlayici kutularin olusturulmasinda referans noktasi olarak kullanilir.

1 1 1 i - 1]

2 2 2 1 - 1

3 B 9 1 1

1 |2 2 1 1
2 2

1 |2 2 1 4 |

Sekil 4.1. 2D X-Isin1 goriintiisiiniin matris formuna doniistiiriilmesi.

Matris olusturulduktan sonra K-Means kiimeleme islemi sonucunda her piksele
atanmis olan kiime etiketlerini iceren 2 boyutlu matrisin her bir elemant i¢in sistematik
bir tarama islemi yapilir. Tarama islemi, matrisin sol-list kosesinden baglamakta ve
tiim hiicreler sirasiyla ziyaret edilmektedir. Her piksel merkezi referans noktasi olarak
kabul edilir ve bu referans piksel i¢in 8 yonli (Sekil 4.2.(a)) komsuluk yaklasimi
uygulanir. Bu kapsamda, merkez pikselin {ist, alt, sag, sol ve ¢capraz yonlerde bulunan

toplam sekiz komsu pikseli kontrol edilir.
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Komsu piksellerden herhangi birinin kiime etiketi, merkez pikselin kiime degeri ile
eslesiyorsa, her iki pikselin koordinat bilgisi komsuluk iliskilerini tutan tensor
verisinde saklanir. Boylece, yalnizca ayni kiimeden gelen pikseller bir araya
getirilmekle kalmaz, ayn1 zamanda bu kiimelerin uzamsal siirekliligi de korunmus
olur. Bu siirecte amag, sadece yogunluk benzerligini temel alan kiime etiketleri degil,
aynt zamanda gercekte piksel bazinda birbirine temas eden veya birbirine yakin
konumlanan yapilarin belirlenmesidir. Bu nedenle algoritma, baglantisalligi

degerlendirirken yalnizca deger benzerligine degil, pozisyon iligskisine de dikkat eder.

Tarama esnasinda tekrar islem yapilmasini engellemek i¢in kontrolii tamamlanan
piksellerin matris degerleri -1 olarak gilincellenir. Bu mekanizma hem gereksiz
dongiilerin olugmasini engeller hem de algoritmanin zaman karmasikligini diistiriir;
clinkii ayni piksel ilerleyen tarama adimlarinda tekrar islenmez. Bu yaklagim ile her

kiime, kendi igerisinde yalnizca bir kez islenir ve olasi ¢akismalar ortadan kaldirilir.

Tiim piksellerin taranmasinin ardindan, her kiime i¢in olusturulmus olan tensor yapisi
dolmus olur. Bu tensor iginde, kiimeye ait tiim piksel koordinatlar1 homojen, diizenli
ve tekrar icermeyen bir bi¢imde depolanir. Bu tensor yapisi, bir sonraki asamada her
kiime yapisinin geometrik smirlarmin (minimum X, maksimum X, minimum vy,
maksimum y) belirlenmesinde dogrudan kullanilir. Bdylece komsuluk iliskisi
algoritmas1 hem segmentasyon hem de smirlayict kutu tahmininin ilk temel veri
kaynagini olusturan uzamsal olarak organize edilmis bir yogunluk temelli koordinat

kiimesi iiretmis olur.

Kiimeler ve komsuluk iliskileri tensor yapisinda kayit altina alindiktan sonra,
algoritmanin bir sonraki agamasi her kiime i¢in uzamsal sinirlarin belirlenmesidir. Bu
kapsamda, tensorde yer alan her bir kiime elemanina ait piksel koordinatlar1 ayr1 ayri
analiz edilerek, ilgili kiimenin minimum ve maksimum x ve y koordinatlar1 hesaplanir.
Bu minimum ve maksimum degerleri, kiimenin goriintii diizlemindeki en ug
noktalarini ifade ettigi i¢in, dogrudan tahmini sinirlayici kutularin geometrik sinirlarini
olusturmada temel parametre olarak kullanilmaktadir. Boylece her kiime i¢in, kiimenin
gercek uzamsal yayilimini temsil eden dikdortgensel bir sinir kutusu olusturulmus
olur. Bu yaklasim, hem nesnenin segmentasyon bazli uzamsal kapsama alanim
tanimlamakta hem de sonraki tespit ve analiz adimlarinin standart bir kutu yapisi

tizerinden yiiriitiilebilmesini saglamaktadir.
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Bununla birlikte, X-Isin1 tabanli goriintiileme sistemlerinde ortam giirtiltiisii, diisiik
yogunluk bolgeleri veya sensore bagli parazit piksel kiimeleri, ger¢ek nesnenin temsil
edilmedigi kiiciik kiimelerin olugmasina yol agabilmektedir. Bu tiir kiimeler, sinir
kutusu olusturma agamasinda hatali kutularin iiretilebilmesine zemin hazirlayacagi
icin ¢caligsmada belirli bir esik degeri (threshold) tanimlanmistir. Bu esik kontrolii tensor
olusturma asamasinda uygulanmakta olup, belirlenen piksel sayisinin altinda kalan
kiiclik kiimelere ait koordinatlar tensore islenmemekte ve siirecten tamamen elimine
edilmektedir. Komsuluk iligki algoritmasinin tiim adimlari, algoritma akisi olarak
Algoritma 2’de sunulmustur. Boylece sinirlayici kutu iiretim siireci, baslangigtan
itibaren yalnizca anlamli, nesne potansiyeli tagiyan kiimelere uygulanir. Bu yaklagim
sistemin hem hesaplama verimliligini yiikseltmekte hem de sinir kutusu tahminlerinin

nesnesel dogrulugunu artirmaktadir.

~ ~

{06,¥, %, Y, (Cusier )}

{0 ¥, %, Yo Custer 20},

{X,.Y,.X,.¥,) (Cluster 3)} |

<L {ex) Y, X, ¥)) (Clster 9},

{01715 (Closter ) }

~ -

(a) (b) () (d)

Sekil 4.2. Komsuluk iliski algoritmasi adimlari. (a) Komsuluk iliski algoritmasi
yonleri, (b) kiimelenmis X-Isini findik matris formu goriintiisii, (c) kontrol
matrisi uygusanmis goriintii, (d) komsuluk iliski algoritmasi tensor yapisi.

Sekil 4.2. Komsuluk iliski algoritmasi adimlaride komsuluk iligki algoritmasinin temel
is akis adimlar1 rnek bir X-Isin1 findik gériintiisii iizerinde gosterilmektedir. Ik gorsel
(Sekil 4.2.(a)) bir pikselin komsuluk kontrol yonlerini ifade etmektedir; merkezdeki
piksel referans alinarak, 8 yonlii (list, alt, sag, sol ve ¢apraz yonler) komsuluk iligki
analizi gerceklestirilir. Bu yonsel komsuluk taramasi, piksellerin yalnizca yogunluk
benzerligi ile degil, ayn1 zamanda uzamsal siireklilik ile de iligkilendirilmesini

mimkin kilmaktadir.

Sekil 4.2. Komsuluk iliski algoritmasi adimlari(b)’de K-Means yontemi (K=9)
kullanilarak kiimelere ayrilmis X-Ismi1 findik goriintiisiinii gostermektedir. Bu

asamada her piksel ait oldugu kiime etiketini almis olup, farkli yogunluk bolgeleri
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farkli renklerle temsil edilmistir. Kiimeleme ile elde edilen bu dagilim, komsuluk

analizi i¢in referans olusturmaktadir.

Sekil 4.2. Komsuluk iligki algoritmasi adimlari(c)’de, komsuluk taramasinin
uygulanmig hali gosterilmektedir. Algoritma, her piksel i¢in tiim komsular1 kontrol
etmekte, ayni kiime degerine sahip olan piksellerin koordinatlarini ilgili tensor
yapisina eklemektedir. Tekrar taramanin Oniline gecebilmek igin, kontrol edilen
pikseller -1 degeri verilerek isaretlenmistir. Boylece hem islem maliyeti azaltilmis hem

de her pikselin yalnizca bir kez dikkate alinmasi saglanmistir.

Sekil 4.2. Komsuluk iliski algoritmas1 adimlari(d)’de ise, her kiime i¢in olusturulan
komsuluk tensdriiniin genel yapisini ifade etmektedir. Bu tensor yapisinda, ayni kiime
icerisindeki piksellere ait koordinat degerleri (x4, y;1, X, y») seklinde sirali bigimde
kaydedilir. Bu tensor, sinirlayici kutularin olusturulmasinda temel veri kaynagi olarak
kullanilmistir. Bununla birlikte, X-Isin1 goriintiilerinde meydana gelebilecek ortam
giiriiltiisiiniin sinirlayici kutu olusumuna olumsuz etkilerini en aza indirmek amaciyla,
cok kiiciik kiimelerin g6z ardi edilmesini saglayan bir esik degeri (threshold)
tanimlanmistir. Bu yaklasim, ortam giriiltiisiinden kaynaklanan hatali sinirlayici
kutularin olusumunu engelleyerek sistemin goriintiileme performansini hem daha
verimli hem de daha giivenilir bir sekilde optimize etmektedir. Son olarak tensor
icindeki her kiime noktalar1 sinir degerlerinden hedef sinirlayict kutu noktalari

olusturulur (Sekil 4.3.).

(a) (b) (©) (d)

Sekil 4.3 Komsuluk iliski algoritmasi ile sinirlayici kutu olusumu. (a) X-Ism gorseli,
(b) on isleme yapilmis goriintii, (c) esik degeri kullanmadan olusan
sinirlayict kutular, (d) esik degeri kullanarak olusan sinirlayici kutular.

Onerilen komsuluk iliski algoritmasi ile sinir kutularnin daha dogru ve verimli bir

sekilde belirlenmesine katki saglamaktadir.
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Algoritma 2. Komsuluk iliski Algoritmast.

Girdi: On isleme asamasindan gelen gériintii

Cikt1: Tensor

1.

Goriintiilerin Tensor Formatina Doniistimii:
On isleme ile elde edilen goriintiileri tensér formatinda 2 boyutlu (2B)
matrislere doniistiir.
K-Means Kiimeleme Islemi
Piksel degerlerine gore matris iizerinde K-Means yontemiyle kiimeleme
islemini gerceklestir. (k=9)
Her bir piksele ait oldugu kiime degerini ata.
Komsuluk Kontrolii Baslat
Matrisin ilk elemanindan basla.
Matrisin ilk elemanindan baglayarak, elemanin tiim yonlii komsular (iist, alt,
sag, sol ve capraz) kontrol et.
Her bir komsu eleman igin:
Ayn1 kiimeye ait olup olmadigini kontrol et.
Eger ayn1 kiimeye aitse, listeye eklenir ve onun komsularini da kontrol et.
Islenen elemanlarin tekrar kontrol edilmemesi igin bir kontrol matrisi olustur
ve kontrol edilen elemanlara bu matriste -1 degerini ata.
Ayn1 kiimeye ait piksel koordinatlarini ve kiime degerlerini tensor i¢cinde
sakla. (Sekil 4.2.(d))
Tiim Elemanlari Isle
Matrisin tiim elemanlar1 kontrol edilene kadar Adim 3'i tekrarla.

Simirlayict kutulart olustur

Komsuluk iliski algoritmast sonucunda elde edilen tahmin kutular, YOLO

mimarisinde NMS algoritmas1 kapsaminda islenmektedir. NMS algoritmasi, tahmin

edilen smirlayici kutular1 6ncelikle giiven skoru (confidence score) degerlerine gore

siralamakta ve belirlenen esik degerinin altinda kalan kutular1 elemektedir. Esik

degerinin tizerinde kalan kutular ile komsuluk iliskisi algoritmasindan elde edilen

kutular arasinda, 6nerilen DCIoU yontemi kullanilarak benzerlik hesaplamasi yapilir.

Bu hesaplama, kutularin konum ve boyut iliskilerini dikkate alarak c¢akisma

durumlarin belirlemekte ve IoU esik degerinin iizerindeki benzesim gosteren kutular
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NMS algoritmasimnin nihai ¢ikti kutular1 olarak seg¢ilmektedir. Bu islem, nesne
tespitinde sik¢a karsilasilan Ortiisen tahmin kutularinin sayisinit 6nemli Ol¢iide

azaltmakta ve en uygun sinirlayici kutularin se¢ilmesini saglamaktadir.

Nihai ¢ikt1 kutular1 belirlendikten sonra, komsuluk iligki algoritmasindan elde edilen
tensOr yapist kullanilarak segmentasyon islemi gergeklestirilir. Tensor, her kiime
icerisindeki piksellerin koordinatlarin1 diizenli ve tekrar icermeyen bir bigcimde
igerdiginden, her nesnenin goriintii diizlemindeki piksel bazli dagilimini dogru sekilde
temsil etmektedir. Bu yap1 sayesinde, yalnizca sinirlayici kutu ile smirli kalmayan,
nesnelerin  gergek uzamsal yayillimi ve sekli segmentasyon sonuglarina
yansitilmaktadir. Komsuluk tensoriiniin  kullanimi, ortiisen veya birbirine yakin
nesnelerin ayrimini kolaylastirmakta ve segmentasyon ¢iktilarinin daha tutarli, anlaml
ve giivenilir olmasii saglamaktadir. Béylece model hem konumsal hem de piksel

diizeyinde detayli sonuglar tiretmektedir.
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5. DENEYSEL CALISMALAR VE TARISMA

5.1. DCIoU Simiilayson Testleri

Onerilen DCIoU kayip fonksiyonunun etkinligi iki asamali deneysel yap: ile
degerlendirilmistir. Ik asamada, literatirde IoU tabanli kayip fonksiyonlarmin
karsilastirilmasinda yaygin olarak kullanilan Zheng vd. [69] ve Su vd. [103]
caligmalarinda yer alan sentetik simiilasyon testleri temel alinmistir. Bu asamanin
amaci, farkli kayip fonksiyonlarinin kontrollii kosullar altinda yakinsama 6zelliklerini
dogrudan karsilastirmak ve DCloU’nun optimizasyon davranigini teorik diizlemde
incelemektir. Ikinci asamada ise IoU metriklerinin gercek veri iizerindeki performansi
degerlendirilmis; bu dogrultuda X-Isin1 findik veri seti ile COCO-128 veri seti
kullanilarak yiiriitiilen YOLOv7 egitim sonuclar1 karsilastirilmistir. Boylece hem
sentetik hem de gercek veri ortamlarinda DCloU’nun performans tutarliligi analiz

edilmistir.

Zheng ve digerleri [69] tarafindan sunulan ilk simiilasyon senaryosu temel alinarak,
IoU, GloU, DIoU, CIoU ve o6nerilen DCIoU kayip fonksiyonlarimin regresyon
performanslar1 karsilastirilmistir.  Bu yapilandirmada, simiilasyonun baslangi¢
kosullar tiim kayip fonksiyonlari i¢in ayn1 olacak sekilde standartlagtirilmistir. Hedef
kutu, (0.5, 0.5) koordinatinda merkezlenmis, alan1 1/32 olarak belirlenmis ve 1:4, 1:3,
1:2, 1:1, 2:1, 3:1 ve 4:1 olmak iizere toplam yedi farkli en-boy orani ile tasarlanmistir.
Bu sayede simiilasyon yalnizca konumlandirma hatalarina degil, ayn1 zamanda oran

tutarlilig1 problemlerine de duyarli héale getirilmistir.

Karsilastirilacak sinir kutulari ise ayn1 merkez etrafinda konumlandirilmistir. (0.5, 0.5)
merkezli ve 0.5 birim yarigapl dairesel bir bolgede esit araliklarla 5.000 smirlayict
kutu 6rneklenmis, boylece kutularin hem hedefe yakin hem de uzak konumlarda farkl
mesafe gradyanlari tiretmesi saglanmistir. Her kutu tizerine 7 farkl 6l¢ek (1/32, 1/24,
3/64, 1/16, 1/12, 3/32 ve 1/8) ve 7 farkli en-boy orani1 kombinasyonu uygulanarak
toplam 5000 smirlayici kutu yerlestirilmistir. Bu yapilandirma, farkli 6l¢ek ve en-boy
orant kombinasyonlarinin iiretebilece§i regresyon sapmalarini sistematik olarak

kapsamaktadir ve her sinir kutusu hedef kutu ile eslestirilmistir. Sonug olarak, toplam



1.715.000 (7 x 7 x 7 x 5.000) bagimsiz regresyon Ornegi elde edilmistir (Sekil 5.1.
(a)).

Simiilasyon sirasinda optimizasyon Adam algoritmasi ile gergeklestirilmis, 6grenme
orani 0.01 olarak belirlenmis ve model 120 adim boyunca gilincellenmistir. Elde edilen
sonuclar Sekil 5.1. (b)’de gosterilmektedir. Bulgular, IoU kaybinin en yavas diisiisii
sergiledigini ve belirli bir noktadan sonra optimizasyonun duraksadigini
gostermektedir. GloU kaybi, loU’ya kiyasla daha iyi bir yakinsama egilimi gosterse
de kayip degerleri hala yiiksek seviyelerde seyretmektedir. DIoU ve CloU kayiplari
daha hizli bir diisiis egilimi sergileyerek IoU ve GloU’ya gore daha etkili bir
performans ortaya koymustur. En hizli yakinsayan fonksiyonun DCIoU oldugu
gbzlemlenmis ve diger yontemlere kiyasla ¢ok daha erken diisiik kayip degerlerine
ulagsmistir. Bu sonuglar, Ozellikle nesne tespiti probleminde smnir kutusu
regresyonunun kritik oldugu durumlarda, DCIoU’nun en etkili kayip fonksiyonu

olarak one ¢iktigin1 gostermektedir.

0.8

0.6 -

loU loss
- -

0.4 1

0.2 4

0.0 T T T T 0 20 P 50
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 Epochs

(2) (b)

Sekil 5.1. (a) Simiilasyon icin olusturulan sinirlayict kutu regresyon ornekleri, (b)
Sinirlayic1 kutularin IoU, GloU, DIoU, CloU ve DCIoU i¢in regresyon
sonuglarinin grafiksel gosterimi.

Diger simiilasyon ¢alismasinda [103], IoU, GloU, DIoU, CIoU ve 6nerilen DCloU
kayip fonksiyonlarinin optimizasyon davranislarini dogrudan karsilastirmak amaciyla
tahmin kutusunun konumu iteratif gradyan inisi (gradient descent) yaklasimi ile
giincellenmistir. Bu yapilandirmada tahmin kutusu her iterasyonda B'=
x4yt wt, hY) ile temsil edilmekte, bir onceki iterasyona ait kutu parametreleri

B! = (x*1,y* 1, w1, h*"1) iizerinden ilgili regresyon kaybinin gradyan

58



VB' ! hesaplanarak giincelleme adimi uygulanmaktadir. Boylece kutunun hem
merkez koordinatlart hem de genislik-ylikseklik parametreleri, secilen kayip
fonksiyonunun egim bilgisine (slope information) gore eszamanli olarak optimize

edilmektedir.

Bu deneysel diizenek, IoU tabanli kayip fonksiyonlarinin yalnizca statik deger
karsilagtirmas1  ilizerinden degil; dinamik optimizasyon siireci icerisindeki
davramslarmin  da  gdzlenebilmesini saglamaktadir. Ozellikle, farkli kayip
fonksiyonlarinin benzer baslangi¢c kosullarinda ne kadar hizli yakinsadigi, hangi
yontemin ters gradyan alanlarinda daha diisiik osilasyon iirettigi, optimizasyonun
hangi noktada kararli bolgeye gecis yaptig1 ve hangi fonksiyonun optimum bdolgede
daha stabil seyrettigi gibi metrikler bu simiilasyon araciligtyla belirlenebilmektedir.
Bu nedenle bu tasarim, salt performans skoru karsilastirmasinin 6tesinde, kayip
fonksiyonlarimin 6grenme dinamiklerini, egim duyarliliklarin1 ve iterasyon boyunca
davranig kararliliklarini dogrudan ortaya koyan analitik bir degerlendirme niteligi

tasimaktadir.

Simiilasyon toplam 200 iterasyon boyunca gergeklestirilmis ve her fonksiyon ayni
baslangi¢ kutusundan baglatilarak esit kosullar altinda degerlendirilmistir. Boylece
elde edilen yakinsama egrileri yalnizca fonksiyonun kendi i¢ formiilasyonundan
kaynaklanan farklari yansitmaktadir. Bu tasarim, farkli IoU tabanli yaklagimlarin
optimize edilebilirlik derecelerini, yani “hangi kayip fonksiyonu gergekten daha iyi

0grenebilir?” sorusunu dogrudan ortaya koymay1 amaglamaktadir.
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Sekil 5.2. IoU, GloU, DIoU, CIoU ve DCIoU igin 50, 100, 150 ve 200 iterasyonda
kutu optimizasyon davraniglari. Mavi kutu gercek kutuyu, kirmizi kutu
tahmin kutusunu yesil kutu ise 6rtlisme kutusunu temsil etmektedir.

Sekil 5.2.°de sunulan bulgular, IoU, GloU, DIoU, CloU ve DCloU metriklerinin
iterasyon sayisinin artmastyla birlikte tahmin kutularinin hedef kutuya kademeli olarak
yakinsadigint gostermektedir. Bununla birlikte her yontemin farkli yakinsama
karakteristikleri sergiledigi ve 200 iterasyon sonunda DCloU’nun diger metriklere
kiyasla daha diisiik hata seviyesine ve daha yiiksek konumlandirma dogruluguna
ulasabildigi gozlemlenmistir. Bu sonug, DCloU’nun optimizasyon siirecinde daha
etkin yakinsama saglayabildigini ve nesne tespiti benzeri sinir kutusu regresyonu
iceren  uygulamalarda daha giivenilir bir kayip fonksiyonu olarak

degerlendirilebilecegini ortaya koymaktadir.

Bu iki simiilasyon degerlendirmesi sonucunda genel olarak elde edilen bulgular,
DCloU yonteminin IoU, GloU, DIoU ve CloU yontemlerine kiyasla kayip fonksiyonu
optimizasyonu ag¢isindan daha avantajli bir davranis sergiledigini ortaya koymaktadir.

DCIoU’nun temel {stinliigii, kutu merkezleri arasindaki konum farkliliklarim
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yalnizca bir uzaklik ceza terimi ile degil; ayriklastirilmis ve merkez odakli bir
optimizasyon mekanizmasi tizerinden modellemesidir. CloU ve DIoU yontemleri
genislik ve yiikseklik parametrelerini merkez uzakligi ile birlikte kullanan bir yap1
sunmakla birlikte, merkez konum diferansiyelini DCIoU kadar ayrintili bir sekilde
bagimsizlastirmamaktadir. DCIoU ise merkez koordinatlar1 arasindaki mesafeyi
dogrudan ana optimizasyon ekseni haline getirerek regresyon uzayinda daha hassas bir
¢Oziinlirlik saglar. Bu durum o6zellikle kutularin birbirine yakin konumlandig,
minimal ¢akisma degerlerine sahip oldugu veya nesnenin gergeve igerisinde kiigiik

alan kapladig1 senaryolarda daha belirgin hale gelmektedir.

Buna ek olarak, DCIoU’nun kutu boyutlart ve en-boy orani degisimlerine olan
duyarliligt CloU ve DIoU’ya kiyasla daha etkilidir. Bu sayede; regresyon
parametrelerinin (w, h) gilincellemelerinde olusan sapma hizla telafi edilmekte,
optimizasyon siireci daha istikrarlt bir sekilde diisik hata bolgelerine
yonlendirilmektedir. Ayrica GloU, kesisim dig1 bolgeleri hesaba katma agisindan
onemli bir katki sunmasina ragmen, merkez sapmasi diisiik fakat boyut
uyumsuzlugunun belirgin oldugu durumlarda yeterli ayristirma giicline sahip degildir.
DClIoU ise hem merkez pozisyonu hem kutu boyutu hem de oran optimizasyonunu
ayn1 anda daha siki bigimde kontrol eden bir yapida calistigi i¢in, GloU’ nun bu sinirh

diizeltme etkisini asabilmektedir.

Tiim bu degerlendirmeler 15181nda, DCIoU nun kayip fonksiyonu uzaymda daha hizl
yakinsama, daha diisiik regresyon sapmasi ve daha yiiksek konumlandirma dogrulugu
sagladig1 gorilmektedir. Dolayisiyla, DCIloU yontemi hem egitim siirecinin
optimizasyon stabilitesi hem de nihai nesne kutusu hizalama performansi agisindan

IoU tabanli diger kay1p fonksiyonlarina gore daha {istiin bir davranis sergilemektedir.

5.2. DCIoU Performans Testi

DClIoU’nun simiilasyon temelli analizlerle hizalama duyarlilig1 ve kayip fonksiyonu
optimizasyonundaki iistiinliigii teorik diizlemde gosterilmis ve daha basarili oldugu
gdzlemlenmistir. Bununla birlikte, 6nerilen yaklagimin yalnizca simiilasyon ortaminda
degil, gercek diinya kosullarinda da etkisini siirdiirebildiginin dogrulanmasi da
olduk¢a Onemlidir. Bu nedenle, bu bdliimde gelistirilen findik kalite belirleme
sisteminin gercek goriintiiler {izerinde kusurlu findiklar1 tespit etme basarist

degerlendirilmis ve yontemin farkli veri setlerinde de tutarli performans sergileyip
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sergilemedigi incelenmistir. Bu kapsamda, X-Isin1 findik veri seti uygulama veri seti
olarak sistemde dogrudan kullanilmis; COCO-128 veri seti ise genel amacl ve farkli
nesne kompozisyonlar1 igeren harici bir veri seti olarak secilmistir. Bdylece,
DClIoU’nun yalnizca findik kusur tespitindeki 6zgiil basaris1 degil, ayn1 zamanda farkli
veri dagilimlarinda da genelleme yetenegini koruyabildigi deneysel olarak ortaya

konmustur.

Bu ¢alisma, GPU hizlandirmali hesaplamalar1 destekleyen bir bilgisayar sistemi
tizerinde gergeklestirilmistir. Kullanilan donanim bilesenleri; 32 GB DDR5 RAM,
Intel Core 17-13700HX islemci ve 12 GB bellek kapasitesine sahip NVIDIA GeForce
RTX 4070 grafik islem biriminden olusmaktadir. Grafik islem biriminin sundugu
paralel hesaplama yetenekleri, derin 6grenme tabanli modellerin egitimi sirasinda
yogun hesaplama gerektiren igslemlerin etkin ve hizli bir sekilde gerceklestirilmesine

olanak saglamistir.

Yazilim tarafinda, CUDA 12.1 destegi ile derlenmis PyTorch 2.5.1 siiriimii kullanilmig
olup, nesne tespit islemleri YOLOvV7 mimarisi temel alinarak gerceklestirilmistir. Bu
donanim ve yazilim yapilandirmasi, modelin egitimi silirecinde hesaplama
verimliligini artirmig ve daha kararli bir 6grenme siirecinin elde edilmesine katki
saglamistir. GPU tabanli donanim altyapisi, modelin hem egitim hem de ¢ikarim
stireleri lizerinde dogrudan etkili olmustur. NVIDIA GeForce RTX 4070 grafik islem
birimi, YOLOv7 mimarisinde yer alan evrisimsel katmanlarin paralel olarak
hesaplanmasina olanak taniyarak, egitim siiresinin CPU tabanli sistemlere kiyasla
onemli olciide azalmasini saglamistir. Ayrica 12 GB GPU bellegi, egitim sirasinda
daha dengeli batch size degerlerinin kullanilmasina imkan vererek modelin daha stabil

bir sekilde yakinsamasina katki sunmustur.

YOLOvV7, tek asamali nesne tespit mimarileri arasinda yer alan ve gercek zamanl
uygulamalar i¢in yiiksek dogruluk ve hiz sunmay1 hedefleyen derin 6grenme tabanli
bir modeldir. Bu calismada, YOLOvV7’nin omurga yapisinda E-ELAN mimarisi
kullanilmistir. E-ELAN, ag derinligi boyunca bilgi akisini etkin bi¢cimde diizenleyerek
farkli katmanlarda 6grenilen Ozniteliklerin daha verimli bir sekilde birlestirilmesini
saglamaktadir. Bu yap1, gradyan yayiliminm1 dengeli hale getirerek egitim siirecinin
kararliligin1 artirmakta ve modelin temsil giiciinii yiikseltmektedir. Ayrica, ¢ok dlgekli

nesnelerin daha basarili bir sekilde algilanabilmesi amaciyla, YOLOv7 mimarisinde
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yeniden tasarlanmis 6zellik birlestirme ve yol toplama yapilar1 kullanilarak farkl

¢oziiniirliiklerdeki 6znitelik haritalar1 etkili bigimde biitiinlestirilmistir.

Tablo 5.1. YOLOv7 egitiminde kullanilan hiperparametreler.

Parametre Deger
Giris Gorlintii Boyutu 640 x 640
Batch Size 32
Baslangi¢c Ogrenme Orani (Learning Rate) 0.01
Momentum 0.937
Weight Decay 0.0005

Kayip Fonksiyonu (BBox Regresyonu) IoU, GloU, DIoU, CloU ve DCloU

Model egitimi sirasinda kullanilan temel hiper-parametreler Tablo 5.1°de verilmistir.
Giris gorlintii boyutu 640x640 olarak belirlenmis ve batch size (her bir egitim
adiminda modele ayni anda sunulan 6rnek sayisi) degeri 32 olarak kullanilmistir.
Egitim stirecinde baslangi¢c 6grenme orani (learning rate) 0.01, momentum (6nceki
gradyan bilgisini kullanarak 6grenme siirecini hizlandiran katsay1) degeri 0.937 ve
weight decay (asir1 6grenmeyi azaltmaya yoOnelik agirlik cezalandirma katsayisi)
degeri 0.0005 olarak ayarlanmistir. Bu parametreler, modelin egitim siirecinde kararl
bir sekilde yakinsamasini saglamis ve hesaplama verimliligi ile algilama dogrulugu
arasinda dengeli bir performans elde edilmesine katki sunmustur. Smirlayic1 kutu
regresyonu asamasinda, [oU tabanli kay1p fonksiyonlar1 (IoU, GIoU, DIoU, CloU ve
onerilen DCIoU) kullanilarak tahmin edilen kutular ile ger¢ek kutular arasindaki

geometrik Ortlisme dogrudan optimize edilmistir.

X-Ism findik veri seti ile COCO-128 veri seti, YOLOv7 nin giincel siiriimii PyTorch
kullanilarak egitilmistir. X-151n1 findik veri setindeki goriintiilerin %801 egitim,
%20’s1 test asamasinda kullanilmistir. Findik kusur tespiti uygulamasi kapsaminda
model 150 iterasyon boyunca egitilmistir. Buna ek olarak, daha genis kapsamli nesne

tespiti performansini degerlendirmek amaciyla COCO-128 veri seti kullanilmis ve bu
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veri seti lizerinde model 200 iterasyon siiresince egitilmistir. Egitim siirecinde erken
durdurma (early stopping) mekanizmasi uygulanmamis olup, egitim boyunca
yakinsamanin istikrarli bir sekilde siirdiigii ve 6nceden belirlenen iterasyon sayisinin
tamaminin etkin bicimde kullanildig1 gozlemlenmistir. Bu siiregte hem smiflandirma
hem de nesne konumlandirma (bounding box regression) kayiplart, YOLOv7’de loU
tabanl kayip fonksiyonlariyla birlikte kullanilmis ve onerilen DCIoU fonksiyonu
regresyon bilesenine entegre edilerek optimizasyonun etkinligi artirilmastir.

loU GloU

10 10

Kusurlu 08 Kusuriu

Az Kusurlu

Az Kusurlu

Kusursuz Kusursuz

DioU CloU

10 10

Kusuriu

Kusuriu

Az Kusurlu Az Kusuriu

Kusursuz Kusursuz

oo

DCloU

10

Kusurlu

Az Kusurlu

Kusursuz

0o

Sekil 5.3. X-Isim1 Findik Gériintiilerinde IoU, GloU, DIoU, CloU ve DCIoU kayip
fonksiyonlar1 i¢in elde edilen karmasiklik (confusion) matrisleri

Sekil 5.3.”de X-151m1 findik goriintiileri lizerinde gerceklestirilen egitim siirecinde IoU,
GloU, DIoU, CloU ve DCIoU kay1p fonksiyonlari kullanilarak elde edilen karmasiklik
(confusion) matrisleri gosterilmistir. Tiim IoU tabanli kayip fonksiyonlari i¢in elde
edilen karmasiklik matrisleri incelendiginde, diyagonal elemanlarin baskin olmasi

YOLOvV7 modelinin Kusurlu, Az Kusurlu ve Kusursuz siniflarini genel olarak yiiksek
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dogrulukla ayirt edebildigini gostermektedir. Bununla birlikte, kullanilan kayip
fonksiyonuna bagli olarak smiflar arasindaki karisma oranlarinda belirgin bazi
farkliliklar gbzlenmistir. Yalnizca Ortlisme oranim1 temel alan IoU kayip
fonksiyonunda, 6zellikle Kusurlu ve Az Kusurlu siniflar1 arasinda daha yiiksek bir
karsiklik meydana gelmistir. Bu durum, IoU’nun sinirlayici kutular arasindaki
konumsal mesafe ve geometrik farkliliklar1 dogrudan dikkate almamasindan
kaynaklanmaktadir. GloU kayip fonksiyonunun kullanilmasiyla birlikte, kapsayici
alan bilgisinin optimizasyona dahil edilmesi sayesinde siniflandirma performansinda
kismi bir iyilesme saglanmis ve Ozellikle Az Kusurlu sinifina ait dogru tahmin
oranlarinda artis gozlemlenmistir. DIoU kayip fonksiyonunda merkez noktalar
arasindaki uzakligin hesaba katilmasi, nesnelerin konumsal olarak daha hassas
bicimde yerellestirilmesine olanak tanimig, Kusurlu ve Az Kusurlu siniflar1 arasindaki
karismay1 belirgin dlgiide azaltmistir. CloU ile birlikte en-boy orani tutarliliginin da
kay1ip fonksiyonuna dahil edilmesi, sinirlayict kutularin geometrik uyumunu daha da
giiclendirmis ve smiflar arasi ayrimin daha net hale gelmesini saglamigtir. DCloU
kayip fonksiyonu ise 6rtlisme orani, merkez uzakligi ve geometrik uyum bilesenlerini
daha etkin bicimde optimize ederek, tiim siniflar i¢in en yiiksek ve en dengeli
diyagonal degerlere sahip karmasiklik matrislerini tiretmistir. Bu sonuglar, 6zellikle
gorsel olarak birbirine yakin 6zellikler sergileyen Kusurlu ve Az Kusurlu siniflarinin
ayriminda DCIoU’nun daha tutarli ve giivenilir bir performans sundugunu ortaya
koymaktadir. Genel olarak elde edilen bulgular, DCloU kayip fonksiyonunun
YOLOvV7 tabanli nesne tespit sisteminde siniflar arasi karismay1 en aza indirerek

algilama dogrulugunu artirmada daha etkili bir yaklagim oldugunu gostermektedir.

Modelin performans degerlendirmesinde bes temel metrik kullanilmistir: Kesinlik,
duyarlilik, mAP@50, mAP@0.5:0.95 ve F-1 skoru. Bu metrikler, modelin nesne
tespiti dogrulugunu, duyarliligini ve genel tahmin basarimini kapsamli bir sekilde

degerlendirmek amaciyla tercih edilmistir.

Kesinlik ((5.1), modelin tespit ettigi nesneler arasinda dogru siniflandirilanlarin
oranini gosterir. Burada dogru pozitif, model tarafindan dogru tespit edilen nesneleri,
yanlis pozitif ise model tarafindan hatali tespit edilen nesneleri ifade etmektedir.
Yiiksek kesinlik degeri, modelin yanlis pozitif {iretme oranmin diisiik oldugunu

gostermektedir.
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Duyarlilik ((5.2), veri setindeki gercek nesneler arasinda dogru sekilde tespit
edilenlerin oranini ifade eder. Bu baglamda yanlis negatif (False Negative, FN),
modelin tespit edemedidi gercek nesneleri gostermektedir. Yiiksek duyarlilik degeri,

modelin nesneleri kagirmadan dogru sekilde algiladigini ifade eder.

mAP@50 ((5.3), tiim smiflar i¢in IoU esik degeri 0.5 kabul edilerek hesaplanan

ortalama kesinlik degeridir ve nesne tespit dogrulugunun genel bir 6zetini sunar.

mAP@50:95 ((5.4) ise farkli IoU esik degerleri (0.5°ten 0.95’¢ kadar, 0.05 adimlarla)
kullanilarak hesaplanan ortalama mAP degeridir ve modelin hem sik1 hem de gevsek

esik kosullarinda genel performansini gostermektedir.

F1-skoru (denklem 5.5), kesinlik ve duyarlilik metriklerinin harmonik ortalamasini
ifade eden birlesik bir performans 6l¢iitiidiir. Bu metrik, modelin hem yanlis pozitifleri
minimize etme hem de gercek nesneleri kacirmadan tespit edebilme yetenegini ayni
anda degerlendirmeyi amaglar. Kesinlik ve duyarlilik degerleri arasinda bir denge
kurulmasini sagladigi i¢in, 6zellikle sinif dagiliminin dengesiz oldugu veri setlerinde

model performansinin daha giivenilir bir gostergesi olarak kabul edilmektedir.

Denklemlerde (denklem (5.1, (5.2, (5.3, (5.4, denklem 5.5), TP (True Positive) dogru
pozitifleri, TN (True Negative) dogru negatifleri, FP (False Positive) yanlis pozitifleri
ve FN (False Negative) yanlis negatifleri ifade etmektedir. Ayrica AP; ifadesi, i sinifi
icin belirli bir IoU esik degerinde hesaplanan Average Precision (ortalama kesinlik)

degerini gostermektedir.

Kesinlik = —— 5.1
esinll = TP n FP .
TP
Duyarllllk = TP+—FN (52)
1 N
mAP50 = NZ APJ0U20.50 (5.3)
i=1
N
1 1 0.5<I0U<0.95
mAP50: 95 = NZEAPi 5sloUso. (5.4)
i=1
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Precision + Recall
F — 1 Score = 2x — (5.5)
Precision x Recall

Bu metrikler birlikte kullanilarak, onerilen DCIoU tabanli findik kalite belirleme
sistemi ve COCO-128 veri seti ilizerindeki YOLOv7 modelinin nesne tespit ve
konumlandirma dogrulugu hem simif bazli hem de genel tespit performansi agisindan

kapsamli bir sekilde degerlendirilmistir.

Tablo 5.2. X-Isin1 Findik ve COCO- 128 verisetlerinin IoU, GloU, DIoU ve DCIloU
kullanarak performans degerlendirme tablosu.

Veri Metrik Kesinlik ~ Duyarliik mAP@50 mAP@50: F-1 Skoru

Seti 95

IoU 0.8872 0.8746 0.9175 0.7815 0.8885
B

'g GloU 0.9135 0.8765 0.9213 0.7886 0.9091
>
A

-g DIoU 0.9248 0.8965 0.9253 0.7893 0.9199
=

g CloU 0.9316 0.9190 0.9268 0.7904 0.9279
>

DCIoU 0.9448 0.9360 0.9373 0.7901 0.9425

IoU 0.8924 0.8694 0.9428 0.7551 0.8808

g GloU 0.8988 0.8714 0.9475 0.7576 0.8849
3

< DIoU 0.9213 0.9025 0.9512 0.7610 0.9062
O

8 CloU 0.9240 0.9080 0.9573 0.7742 0,9104
@)

DCIoU 0.9348 0.9216 0.9632 0.7860 0.9274

Tablo 5.2’de YOLOv7 mimarisi kullanilarak gerceklestirilen egitimlerin sonuglarini,
hem X-Ismi findik veri seti hem de COCO-128 veri seti lizerinde gostermektedir. Bu
sonuclar, modelin kesinlik, duyarlilik, mAP@50, mAP@50:95 ve F-1 skoru metrikleri

tizerinden kapsamli bir performans degerlendirmesi sunmaktadir. Elde edilen bulgular,
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onerilen DCIoU kayip fonksiyonunun her iki veri setinde de diger loU tabanl

yontemlere gore belirgin bir iistiinliik sagladigini ortaya koymaktadir.

X-Isin1 findik veri seti lizerinde gercgeklestirilen egitimlerde, DCloU yontemi 0.9448
kesinlik, 0.9360 duyarlilik, 0.9373 mAP@50 ve 0.9425 F-1 skoru degerleri ile en
yiiksek dogruluk oranlarini saglamais, ayrica 0.7901 mAP@50:95 degeri ile farkli loU
esiklerinde de istikrarli ve rekabet¢i bir performans gostermistir. Bu bulgular,
DCIoU’nun ozellikle findik kusur tespitinde nesnelerin merkez ve boyut
optimizasyonunu daha hassas bir sekilde gerceklestirdigini ve modelin yanlis pozitif)
ve yanlis negatif oranlarini etkili bicimde minimize ettigini gostermektedir. Yiiksek
kesinlik degeri, modelin hatali simniflandirmalarn diisiik seviyede tuttugunu, yiliksek
duyarlilik ise gercek kusurlu findiklar1 kacirmadan basarili bir sekilde tespit ettigini

dogrulamaktadir.

COCO-128 veri seti tizerinde yapilan egitimlerde ise DCIoU, 0.9348 kesinlik, 0.9216
duyarlilik, 0.9632 mAP@50, 0.7860 mAP@50:95 ve 0.9274 F-1 skoru degerleri ile
tiim metrikler arasinda en yiiksek performansi elde etmistir. Bu sonuglar, DCIoU nun
yalnizca belirli bir uygulama veya veri setine 6zgii olmadigini, farkli nesne tiirleri ve
dagilimlarina sahip veri setlerinde de tutarl ve giivenilir bir optimizasyon sagladigini
gostermektedir. Ozellikle mAP@50:95 degerindeki yiiksek performans, modelin
farkli IoU esiklerinde de gii¢lii bir konumlandirma hassasiyetine sahip oldugunu

ortaya koymaktadir.

Genel olarak, hem X-Isin1 findik hem de COCO-128 veri setlerinde elde edilen
sonuclar, DCIoU nun nesne tespiti siirecinde kesinlik, duyarlilik ve mAP gibi kritik
performans gostergelerinde diger IoU tabanli metriklere kiyasla tistiinliik sagladigini
acikca ortaya koymaktadir. Bu bulgular, DCIoU’nun kutu hizalama hassasiyeti,
regresyon kaybi optimizasyonu ve genel model dogrulugu agisindan daha verimli ve
giivenilir bir yaklasim oldugunu desteklemektedir. Ayrica, DCloU’nun farkli veri
dagilimlarinda da genelleme kapasitesini koruyarak, hem 6zel (findik kusuru tespiti)
hem de genel amacli nesne tespiti uygulamalarinda basarilt bir performans sundugu

deneysel olarak da dogrulanmistir.

Ozellikle &nerilen findik kalite belirleme sisteminde, DCIoU’nun sagladigi hassas
kutu hizalama ve hizli yakinsama o6zellikleri, kusurlu findiklarin daha dogru ve

giivenilir bir sekilde tespit edilmesini saglamaktadir. Bu da sistemin kalite

68



degerlendirme dogrulugunu artirmakta ve hatali smiflandirmalarin (FP/FN)
azalmasina katkida bulunmaktadir. Sonug¢ olarak, DCIoU tabanli yaklagim, onerilen
findik kalite belirleme sisteminde yalnizca tespit dogrulugunu yiikseltmekle kalmayip,
sistemin genel verimliligini ve giivenilirligini de artirarak, iiretim siire¢lerinde daha

etkili ve tutarli bir kalite kontrol mekanizmasi1 sunmaktadir.

5.3. Komsuluk iliskisi Algoritmasi Testi

Komsuluk iliskisi Algoritmasi, modelin tahmin performansini optimize etmek
amactyla uygulanmistir. Algoritma, 6zellikle X-Isin1 goriintiilerinden elde edilen
verilerde, findik c¢ekirdeklerinin veya kusurlu bdlgelerin dogru bigimde
sinirlandirilmasin1 - saglayarak simirlayict  kutularin konumsal tutarliligini  ve
dogrulugunu gii¢lendirmektedir. Bu kapsamda, model tarafindan {iretilen tahmini
siirlayict kutular arasindan en uygun olanlarin se¢imi, piksel diizeyinde tanimlanan
komsuluk iligkileri temelinde gergeklestirilmektedir. Her bir pikselin komsuluk
baglantilar1 ve ait oldugu kiime bilgileri, tensor yapisi icerisinde organize edilerek ayni
nesneye ait piksellerin uzamsal stirekliligini koruyacak bicimde islenmektedir.
Boylece olusturulan tensor yapisi, yalnizca smirlayict kutularin  geometrik
biitiinliglinii saglamakla kalmayip, aynt zamanda modelin giiriiltii kaynakli veya

oOrtlisen tahminleri daha etkin bi¢cimde ayirt etmesine olanak tanimaktadir.

Bu siire¢, modelin yalnizca yiiksek IoU skorlarina sahip kutular1 degerlendirmesini
degil, ayn1 zamanda yogunluk benzerligi ve uzamsal iliski tutarlilig1 yiiksek olan
kutularin da 6ncelikli olarak se¢ilmesini miimkiin kilar. Boylece, tahminlerin dogruluk
ve giivenilirlik bakimindan dengelenmesi saglanir. Komsuluk iligki algoritmasi,
modelin hatal1 veya gereksiz kutular1 (giiriiltii kaynakli veya kismi Ortlisme igeren
kutular) filtrelemesine yardimci olurken, gergek nesne bdlgelerini temsil eden

kutularin 6ne ¢ikarilmasina katki saglamaktadir.

Ayrica, algoritmanin ¢iktisi olarak elde edilen tensor yapist segmentasyon silirecinde
dogrudan kullanilmakta ve hedef sinirlayict kutu igerisinde piksel diizeyinde
boliitleme igleminin etkin bigimde yiiriitiilmesine olanak tanimaktadir. Bu yap1
sayesinde model, yalnizca nesne tespiti agisindan degil, ayn1 zamanda tespit edilen
nesne bolgelerinin i¢ yapisinin ayristirilmasinda da daha yiiksek bir basarim

sergilemektedir. Dolayistyla Komsuluk Iligkisi Algoritmasi, segmentasyon
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performans1 bakimindan sistemin biitiinsel dogrulugunu artiran tamamlayict bir

bilesen olarak deneysel siiregte 6nemli bir rol listlenmektedir.

70



(a)

(b)

IL

(©)

Sekil 5.4. Farkli 6rnekler i¢in findik kusur gosterimi. (a) YOLOvV7 ile kusur tespiti, (b) DCIoU ve Komsuluk iliski algoritmasi ile kusur tespiti,
(c) DCIoU ve Komsuluk iliski algoritmasi ile kusur segmentasyonu.



Findik goriintiilerinde kusurlu, az kusurlu ve kusursuz siniflandirma islemleri, X-Isin1
veri seti kullanilarak YOLO v7 modeli ile gerceklestirilmis olup hem nesne tanima
hem de segmentasyon siire¢leri uygulanmistir. Bu c¢alismada, farkli yontemlerin
etkinligi Sekil 5.4.°te karsilastirmali olarak sunulmaktadir. Sekil 5.4.(a), yalnizca
YOLO v7 modelinin kullanildig1 temel kusur tespit yaklasimini; Sekil 5.4.(b),
gelistirilmis DCIoU ve Komsuluk iliskisi Algoritmasi ile iyilestirilmis kusur tespitini;
Sekil 5.4.(c) ise bu iki yonteme ek olarak segmentasyon igsleminin uygulandig1 agsamay1

gostermektedir.

Sekil 5.4.(a) siitununda, YOLO v7 modeli tek basina kullanildiginda, model bazi
kusurlar1 tespit edebilmekle birlikte 6zellikle kii¢iikk veya kismi kusurlarda sinirlarin
dogru belirlenemedigi gézlemlenmistir. Bu durum, YOLO v7’nin temel olarak nesne
tanima odakli caligmasindan kaynaklanmakta olup, smir dogrulugunun simnirh
kalmasina neden olmaktadir. S6z konusu yaklagim, kusur tespiti ag¢isindan temel bir
referans olusturmasina ragmen, segmentasyon ve uzamsal iligski analizine dayali

hassas ol¢limler acisindan yetersiz kalmaktadir.

Sekil 5.4.(b) siitununda, DCIoU ve Komsuluk Iligkisi Algoritmasi’nin entegrasyonu
ile modelin kusur tespit dogrulugunun belirgin sekilde artirildig1 goriilmektedir. Bu
yaklagim, yalnizca nesne varligini tespit etmekle kalmayip, aynt zamanda kusur
bolgelerinin boyut ve konum bilgilerini daha hassas bicimde belirlemektedir. Ozellikle
kiiclik ve ortiisen kusurlarin ayrigtiritlmasinda klasik YOLO v7’ye gore daha ytiksek
dogruluk oranlar1 saglanmakta ve yanlis pozitif veya eksik tespitlerin sayisi
azaltilmaktadir. Bu durum, modelin uzamsal siirekliligi ve piksel bazli dogrulugu

koruma kapasitesinin artirilmasi ile dogrudan iligkilidir.

Sekil 5.4.(c) siitununda ise, Onerilen algoritmanin segmentasyon ile desteklenmis hali
gosterilmektedir. Segmentasyon siireci, kusurlu bolgelerin yalnizca varligini degil,
aym1 zamanda boyutu, sekli ve kesin konumunu da detayli bigimde ortaya
koymaktadir. Bu sayede, kalite kontrol a¢isindan kritik 6neme sahip kusur tespiti daha
giivenilir ve tekrarlanabilir bir hale gelmektedir. Gorsellerde yer alan tahmin degerleri,
DClIoU ve Komsuluk Iliskisi Algoritmast ile segmentasyon destekli yontemin, YOLO
v7’ye kiyasla hem dogruluk hem de hassasiyet agisindan iistiin performans

sergiledigini a¢ik¢a ortaya koymaktadir.
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Gorseller tizerinde yer alan tahmin degerleri, gelistirilen yontemin (Sekil 5.4.(b) ve
Sekil 5.4.(c)) YOLO v7’ye kiyasla daha yiiksek dogruluk oranlarina sahip oldugunu
gostermektedir. Segmentasyon islemi ile desteklenen yontem, kalite kontrol
siireclerinde daha giivenilir ve hassas bir kusur tespit siireci saglamaktadir. Elde edilen
sonuglar, gelistirilen DCIoU ve Komsuluk iliskisi Algoritmasi'nin, yalnizca nesne
tanima agisindan degil, ayn1 zamanda segmentasyon dogrulugu a¢isindan da iistiin bir

performans sergiledigini ortaya koymaktadir.

Tez kapsaminda segmentasyon islemi, klasik yontemlerin aksine, ayri bir etiketleme
veya manuel segmentasyon adimi gerektirmemektedir. Bunun yerine, Komsuluk
Mliskisi Algoritmasi tarafindan olusturulan tensor yapist dogrudan kullanilarak, nesne
tespitinden segmentasyon benzeri hassas sonuglar elde edilmektedir. Tensor yapisi,
her bir pikselin ait oldugu kiime ve komsuluk iliskilerini kapsamli bir sekilde temsil
etmektedir (Sekil 4.3.(c)); boylece findik {izerindeki kusurlu ve kusursuz bolgelerin
siirlari, ek bir islem veya etiketleme olmadan belirlenebilmektedir. Bu yaklagim,
yalnizca nesne varligini tespit etmekle kalmayip, ayni zamanda piksel diizeyinde bolge
ayristirmasi saglayarak kusurlarin boyutu, sekli ve konumunu yiiksek dogrulukla

belirlemeye olanak tanimaktadir.

S6z konusu yontem, geleneksel segmentasyon tekniklerinden farkli olarak, veri 6n
isleme ve manuel etiketleme gereksinimini ortadan kaldirmakta, bdylece islem
maliyetini ve siiresini Onemli Ol¢iide azaltmaktadir. Ayrica, nesne tespitinden
dogrudan elde edilen segmentasyon ¢iktilari, kalite kontrol siireclerinde hem nicel hem
de nitel analiz yapilabilmesine imkan saglamaktadir. Ornegin, kusurlu bolgelerin
orani, alan1 ve dagilimi otomatik olarak hesaplanabilir; bu da sistemin dogruluk,
giivenilirlik ve tekrarlanabilirligini artirmaktadir. Dolayisiyla, Komsuluk iliskisi
Algoritmasi’nin bu yetenegi, findik kalite kontroliinde hem pratik hem de teorik agidan
yenilik¢i bir ¢oziim sunmakta ve literatlirde segmentasyon isleminin nesne tespitinden

tiiretildigi 6zgiin bir yaklasim olarak degerlendirilmektedir.

Bu yaklagimin findik kalite belirleme sistemine sagladigi en 6nemli katki, kusurlu ve
az kusurlu bolgelerin yalnizca varligini1 degil, ayn1 zamanda boyut, sekil ve uzamsal
dagilimim1 da ayrintili bir sekilde ortaya koyabilmesidir. Segmentasyon g¢iktilari
sayesinde, sistem her bir findigin yiizeyindeki kusurlarin oranini ve dagilimim
otomatik olarak analiz edebilmekte; boylece findiklar kusurlu, az kusurlu veya

kusursuz olarak daha giivenilir bir sekilde siniflandirilabilmektedir. Bu detayl1 veri,
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kalite kontrol siire¢lerinde daha hassas kararlarin alinmasina, iiriin siniflandirmasinin
dogrulugunun artirilmasina ve iiretim zincirinde kalite standartlarinin etkin bir bigimde
uygulanmasina olanak tanimaktadir. Ayrica, segmentasyon tabanli analizler, sistemin
tekrarlanabilirligini ve giivenilirli§ini artirarak, manuel gézlem veya subjektif
degerlendirmelerin yol acabilecegi hatalart minimize etmektedir. Dolayisiyla,
Komsuluk Iligkisi Algoritmasi’ndan tiiretilen segmentasyon ciktilari, findik kalite
belirleme sisteminde hem operasyonel verimliligi artiran hem de 6l¢iilebilir ve objektif

degerlendirmeye imkan saglayan kritik bir arag olarak islev gormektedir.

5.4. Findik Kalite Belirleme Sisteminin Karsilastirmah Performans Analizi

Tarim {riinlerinin smiflandirilmasinda teknolojik yontemlerin kullanilmasi hem
verimlilik hem de kalite ydnetimi agisindan Onemli avantajlar saglamaktadir.
Teknoloji tabanli yontemler sayesinde tarimsal iriinlerin fiziksel ve kimyasal
ozellikleri ile kalite kriterleri daha dogru ve giivenilir bir bigimde belirlenebilmekte,
bu da tiretim siireclerinin iyilestirilmesine ve {iriinlerin piyasa degerinin artirilmasina
katki sunmaktadir. Literatiirde findik siniflandirmasina yonelik bir¢ok calisma yer
almakta olup, bu calismalar genellikle kabuklu veya kabuksuz findiklarin genel

siiflandirilmasi iizerine odaklanmuistir.

Kayakus ve arkadaslar1 [45], findiklarin mekanik 6zellikleri ve deformasyon enerjisine
dayal1 olarak, optik sensorler ve makine 6grenmesi yontemlerini kullanarak kabuklu
ve kabuksuz findiklar1 genel olarak siniflandirmistir. Ancak bu caligmada, bolgesel
kusur tespiti yapilmamis ve derin 6grenme tabanli bir analiz gergeklestirilmemistir.
Buna karsilik, bu tez kapsaminda gergeklestirilen calismada findik tizerindeki kusurlar
derin 6grenme yontemleriyle bolgesel olarak tespit edilmekte ve detayl sekilde
siniflandirilmaktadir.  Boylece kalite kontrol siireglerine  dogrudan katki

saglanmaktadir.

Erbas ve arkadaglari [49] tarafindan yiiriitiilen bir bagka ¢alismada, AlexNet mimarisi
kullanilarak yapay zeka tabanli bir findik kalite siniflandirma sistemi gelistirilmistir.
Ancak bu caligmada findiklar yalnizca genel kalite kategorilerine ayrilmig, kusur
tespiti veya bolgesel analiz gibi ayrintili islemler uygulanmamistir. Donmez ve
arkadaslar1 [52] ise farkli bolgelerde yetistirilen findik cesitlerini derin 6grenme

tabanli BigTransfer (BiT) modelleriyle siniflandirmistir. Bu ¢alisma, derin 6grenme
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modellerinin kalite kontrol siireclerindeki etkinligini gostermis olsa da, kusur

bolgesinin konumuna ve boyutuna iliskin detayli analizler igermemektedir.

Unal ve Aktas [51], findik endiistrisinde kullanilan ayirma siirecinde EfficientNet ve
InceptionV 3 gibi gelismis derin 6grenme mimarilerini kullanarak tam ¢ekirdek, hasarl
cekirdek, kabuk ve kiiciik boyutlu findik siniflarini basariyla ayirt etmislerdir. Ancak
bu calismada da odak noktasi genel sinif ayrimi olup, kusurlarin bolgesel tespiti
tizerinde durulmamistir. Bu tez kapsaminda 6nerilen model ise yalnizca kusur tiirlerini
belirlemekle kalmayip, ayni zamanda bu kusurlarin findik ¢ekirdegi tizerindeki
konumlarim1 da hassas bi¢cimde belirleyebilmektedir. Bu 6zellik, kalite kontrol ve
otomasyon siireglerinde ¢ok daha ayrintili ve giivenilir bir degerlendirme

saglamaktadir.

Literatiirde yer alan c¢alismalarin biiyiikk bir kismi, findik c¢esitlerinin
siniflandirilmasina odaklanmakta olup, kusur tespiti veya segmentasyon temelli
analizlere daha az yer verilmistir. Cogu ¢alismada RGB kameralar kullanilmis ve
gorlintii isleme temelli yaklasimlar tercih edilmistir. Tahribatsiz goriintiilleme
tekniklerinden biri olan X-Isim1 goriintiileme ise olduk¢a sinirli sayida ¢alismada
uygulanmustir. Ornegin Khosa ve arkadaslari [56], X-Isim goriintiilerini ve geleneksel
goriintii isleme yontemlerini kullanarak findiklarin otomatik tespit ve siniflandirmasini
gerceklestirmistir. Ancak bu ¢aligma, derin 6grenme tabanli yontemleri igermemekte
ve bolgesel kusur tespiti agisindan sinirli kalmaktadir. Bu baglamda, bu tez ¢aligmasi
X-Isimm1 goriintilleme ile derin 68renme yontemlerini birlestirerek findiklardaki
kusurlarin bolgesel tespiti ve ayrintili gorsellestirilmesini saglamast bakimindan

literatiire yenilik¢i bir katki sunmaktadir.
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Tablo 5.3. Onerilen findik kalite belirleme sisteminin literatiirdeki farkli ¢alismalarla karsilastirlimasi.

9L

Kaynak Goriintiileme Goriintii Smif Sinfilandirma Tiirt Yontem Segmentasyon
Yontemi Sayis1 Sayis1
(Taner ve RGB Kamera 4250 17 Genel Findik Lprtnrli, VGG16, VGG19, YOK
arkadaslar1 [46]) Smiflandirmasi ResNet50 ve InceptionV3
(Gencturk ve RGB Kamera 3627 3 Genel Findik InceptionV3 + ResNet50 YOK
arkadaslar1 [50]) Siiflandirmast
(Unal ve Aktas RGB Kamera 2094 4 Kusur InceptionV3 ve EfficientNe YOK
[51]) Siiflandirmast
(Tim Findik)
(Donmez ve RGB Kamera 3627 3 Genel Findik BigTransfer (BiT)-M R50 x YOK
arkadaslar1 [52]) Siniflandirmasi 1, BiT-M R101 x 3 ve BiT-M
R152 x 4
(Maier ve Optik Sensorler - 2 Kusur Makine 6grenme methotlari YOK
arkadaglar1 [104]) Simiflandirmasi

(Tim Findik)



LL

Tablo 5.4. (Devami) Onerilern findik kalite belirleme sisteminin literatiirdeki farkli calismalarla karsilastirlimast

Kaynak Goriintliileme Goriintii Siif Sinfilandirma Tiirt Yontem Segmentasyon
Yontemi Sayisi Sayis1
(Khosa ve Pasero X-Isin1 788 3 Kusur Goriintii Isleme (Ozellik YOK
[56]) Siiflandirmast Cikarimi)

(Tim Findik)

(Kayakus ve Findik mekanik 120 2 Genel Findik Makine Ogrenme Methotlar YOK
arkadaslar1 [45]) ozellikleri Simiflandirmasi

(Erbas ve RGB Kamera 461 5 Kusur AlexNet YOK
arkadaslar1 [49]) Simiflandirmasi
(Tim Findik))

Bizim ¢alismamiz X-Ismm 1320 3 Kusur YOLOv7 VAR
Siniflandirmast

(Bolgesel)




Tablo 5.3’te 6zetlenen karsilastirmalar incelendiginde, mevcut ¢aligmalarin biiytik bir
kisminin tiir tamimlama veya genel kusur simiflandirmasi iizerine yogunlastigi;
segmentasyon temelli derinlemesine bir analiz sunmadig1 goriilmektedir. Literatiirde
yaygin olarak kullanilan VGG16, ResNet50, InceptionV3, BiT gibi derin 6§renme
mimarileri veya geleneksel makine 6grenmesi yontemleriyle elde edilen sonuglar,
genellikle smif bazli genel degerlendirmelerle smirlidir. Buna karsilik, bu tez
kapsaminda gelistirilen sistem, X-Isin1 goriintileme teknikleriyle desteklenen
YOLOvV7 tabanli bir yap1 kullanarak findiklarda yerel kusur tespiti ve segmentasyon
islemlerini biitiinlesik bir sekilde gerceklestirmektedir. Boylece, her bir findik
¢ekirdegi tlizerindeki kusurlarin konum, boyut ve sekil bilgileri yliksek dogrulukla
belirlenebilmekte ve kalite kontrol siireci ¢ok daha detayli bir bigimde

yiiriitiilebilmektedir.

Sonug olarak, findik kalitesinin degerlendirilmesinde yalnizca kusurlarin varligini
belirlemek yeterli olmayip, kusurlarin tiirii, biiyiikliigii ve yayilim oraninin da dogru
sekilde tespit edilmesi biiylikk 6nem tasimaktadir. X-Isin1 goriintiileme ile derin
O0grenme tabanli analizlerin bir arada kullanilmasi, findik kusurlarinin daha hassas,
hizli ve giivenilir bicimde belirlenmesine olanak tanimaktadir. Giincel literatiirde bu
iki yontemi biitiinlestiren ¢alismalar oldukga sinirlt olup, bu tez ¢calismasi bu alandaki
boslugu doldurarak findik kalite degerlendirmesinde hem akademik hem de

endiistriyel agidan yiiksek performansl ve 6zgiin bir ¢6ziim sunmaktadir.
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6. SONUCLAR

Bu tez c¢alismasinda, findik kalite kontrol siire¢lerinde yiiksek dogruluk,
tekrarlanabilirlik ve otomasyon saglamak amaciyla X-Isin1 goriintiileme temelli, derin
ogrenme destekli bir findik kalite belirleme sistemi Onerilmistir. Findik randimani
belirleme islemleri, geleneksel olarak hasat sonrasi lriinlerin alim merkezlerinde,
cogunlukla uzman gozlemleri temel almarak gerceklestirilmektedir. Ancak bu
yontemler, insan faktoriine bagli olmalar1 nedeniyle subjektif degerlendirme hatalarina
aciktir ve oOzellikle gozle tespit edilmesi gli¢ olan i¢ kusurlarin belirlenmesini
sinirlamaktadir. Bu durum, findigin depolama siiresi, endiistriyel kullanim alanlar1 ve
adil fiyatlandirma gibi kritik parametreleri dogrudan etkilemektedir. Findikta goriilen
kusurlar, yetistirme kosullar1 ve iiretim alanina bagli olarak yillik %1 ile %15 arasinda
degisim gostermekte olup, FAOUN verilerine gore yilda 1 milyon tonun {izerinde
findik dretimi yapildiginda 10.000 ton ile 150.000 ton arasinda kusurlu {iriin
olusabilmektedir. Bu nedenle, kusurlarin hassas ve dogru bir sekilde tespit edilmesi
hem randiman hesaplamalarinin dogrulugu hem de endiistriyel kalite kontrol
siireglerinin etkinligi agisindan biiyiik 5nem tasimaktadir. Onerilen sistem, mevcut tiim
kusurlar1 otomatik ve yliksek dogrulukla tespit ederek, geleneksel yontemlerin yetersiz
kaldig1 siiregleri standardize etmekte ve kalite kontrol, {iretim ve pazarlama

asamalarinda giivenilir veri temelli karar alinmasina olanak saglamaktadir.

Tez kapsaminda olusturulan X-Isim1 findik veri seti, Samsun, Ordu ve Giresun
illerinden toplanan en yaygin bes farkli findik tiirlinii iceren toplam 1320 etiketli
goriintiiden olugsmaktadir. Veri seti, findik ¢ekirdeginin i¢ yapisini ve olast kusurlari
dogru bicimde temsil edecek sekilde 6zenle hazirlanmis; her bir kusur bolgesi piksel
diizeyinde ayrintili olarak etikenlendirilmistir. Etiketleme siireci, hem bolgesel kusur
tespitinde yiliksek dogruluk elde edilmesine hem de gelistirilen yontemlerin nesne
tespiti ve segmentasyon performanslarinin giivenilir bir bicimde degerlendirilmesine
onemli katki saglamistir. X-Isin1 tabanli findik kusur veri setinin literatiirde ve agik
kaynaklarda sinirli olmasi, olusturulan veri setini i¢erdigi ¢esitlilik, kapsam ve ayrintili
etiketleme yapist acisindan 6nemli bir kaynak haline getirirken; ayn1 zamanda tez

kapsaminda gelistirilen modellerin dogrulanmasin1 ve gelecekteki akademik



caligmalar ile endiistriyel kalite kontrol uygulamalarinda kullanilabilir olmasini

saglayarak calismanin genel degerini giiclendirmektedir.

Veri setindeki X-Isin1 goriintiilerinin 6n isleme asamalari, modelin dogruluk ve
hassasiyet performansini dogrudan etkilemistir. Otsu filtreleme ile findik ¢ekirdeginin
alanlar1 basartyla tespit edilirken, CLAHE, Gauss Blur ve Anisotropic Diffusion
filtreleri kullanilarak kusur alanlarmmin 6ne ¢ikarilmasi saglanmistir. Bu islemler
sayesinde goriintiilerdeki gliriiltii onemli Olgiide azaltilmis, kontrast iyilestirilmis ve
nesne belirginligi artirilmistir. Ozellikle kiigiik, kismi veya ortiisen kusurlarin dogru
sekilde tespit edilmesinde bu 6n isleme adimlar1 kritik bir rol oynamis; modelin egitim
stirecine daha temiz ve optimize edilmis veri girisi sunarak, findik kusur tespitinde

genel dogruluk ve giivenilirligi artirmistir.

Onerilen findik kalite belirleme sisteminde, nesne tespitinde smirlayict kutu
regresyonunun model performansi tizerindeki etkisi ayrintili olarak incelenmistir. Bu
kapsamda, YOLOv7 mimarisinde kullanilan IoU tabanli kayip fonksiyonlarinin
optimizasyon davraniglari analiz edilmistir. Elde edilen bulgular, klasik IoU ve norm
tabanli kayiplarin Ortiisme olmayan durumlarda yeterli gradyan iiretemedigini ve
yiiksek Ortligmede konumsal ve geometrik hatalar1 yeterince cezalandiramadigini
gostermistir. GIoU, DIoU ve CloU gibi genisletilmis IoU tiirevleri bu eksiklikleri
kismen gidermis olsa da Ozellikle merkez cakigsmasi, tam kapsama ve yiliksek loU
senaryolarinda ceza terimlerinin etkisinin zayifladig1 ve optimizasyon siirecinin
yeniden klasik IoU davranisina yakinsadigi gozlemlenmistir. Bu sirliliklardan
hareketle, calismada DCIoU kayip fonksiyonu 6nerildi. DCloU, tahmin edilen kutu,
gercek kutu ve bu kutular1 kapsayan minimum ¢evre kutunun merkezleri arasindaki
mesafeleri birlikte dikkate alarak regresyon siirecine hem yerel hem de konumsal
bilgiyi entegre eden bir optimizasyon cer¢evesi sunmaktadir. Bu sayesinde DCloU
onceki yontemlerin yetersiz kaldigi durumlarda dahi siirekli ve anlamli gradyan
liretmeyi basararak yakinsama kararliligini artirmakta ve sinirlayici kutu tahminlerinin
konum dogrulugunu daha hassas bi¢cimde optimize etmektedir. Gergeklestirilen
simiilasyon testleri ve egitim sonuglari, DCIoU’nun diger IoU tabanhi kayip
fonksiyonlarina kiyasla daha hizli1 yakinsama sagladigini, daha diisiik regresyon hatasi
drettigini ve iteratif 6grenme siirecinde daha kararli bir optimizasyon davranisi

sergiledigini acik¢a ortaya koymustur.
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YOLOvV7 modelinin egitim sonuglarina ait karmasiklik matrisleri incelendiginde,
modelin kusurlu, az kusurlu ve kusursuz siniflarint genel olarak yiiksek dogrulukla
ayirt edebildigi goriilmektedir. Bununla birlikte, siniflar arasindaki karigsmanin
agirlikli olarak kusurlu ve az kusurlu siniflar1 arasinda gerceklestigi tespit edilmistir.
Yalnizca Ortiisme oranini temel alan IoU kayip fonksiyonu kullanildiginda, bu iki sinif
arasinda belirgin yanlhs smiflandirmalar olusmustur. Onerilen DCIloU kayip
fonksiyonu, konumsal ve geometrik bilesenleri dengeli big¢imde optimize etmis;
siiflar aras1 karismayr minimize ederek daha kararli ve glivenilir bir siniflandirma
basarimi saglamistir. Bu durum, DCIoU’nun gorsel olarak benzer kusur seviyelerinin

ayristirllmasinda daha ayirt edici oldugunu gostermektedir.

DClIoU yo6nteminin gercek diinya kosullarindaki etkinligini degerlendirmek amaciyla,
IoU, GloU, DIoU, CloU ve 6nerilen DCIoU kayip fonksiyonlar1 YOLOvV7 mimarisi
igerisine ayr1 ayri entegre edilmis; bu yap1 X-Ismi findik veri seti ve COCO-128 veri
seti lizerinde egitilerek ilgili performans metrikleri iizerinden karsilastirmali olarak
analiz edilmistir. Elde edilen sonuglar, DCloU’nun kesinlik, duyarlilik, mAP@0.5,
mAP@0.5:0.95 ve Fl-skoru gibi temel performans metriklerinde tutarli ve belirgin
iyilestirmeler sagladigin1 ortaya koymustur. Ozellikle X-Isin1 findik gériintiilerinde,
gorsel olarak birbirine yakin Ozellikler sergileyen kusur smiflarmin ayriminda
DCIoU’nun daha dengeli ve giivenilir bir performans sundugu gozlemlenmistir.
COCO-128 vert seti lizerinde elde edilen bulgular ise, 6nerilen yontemin farkli nesne
dagilimlarina sahip veri setlerinde de genelleme yetenegini korudugunu

dogrulamaktadir.

Calismanin diger temel katkis1 olan Komsuluk Iliski Algoritmasi, nesne tespitinde
kullanilan sinirlayici kutularin se¢imi ve bu kutulardan bdlgesel segmentasyon
bilgisinin elde edilmesine yonelik yenilik¢i bir yaklasim sunmaktadir. Bu siiregte
yogunluk benzerligi ve uzamsal siireklilik birlikte degerlendirilmekte; anlamli
kiimeler tensor yapisi igerisinde organize edilerek hem giiriiltii kaynakli kiiciik
kiimeler elimine edilmekte hem de gergek nesne bdlgelerinin geometrik sinirlar1 daha
dogru bicimde tanimlanmaktadir. Komsuluk Iliski Algoritmasi’nin NMS siirecine
entegrasyonu ile, yalnizca loU degerine dayali klasik kutu eleme yaklagiminin 6tesine
gecilmis; DCIoU tabanli benzerlik 6l¢iimii ve bolgesel yogunluk bilgisi kullanilarak
daha tutarli ve optimal siirlayici kutular secilmistir. Bdylece, ortlisen veya birbirine

yakin tahmin kutularinin filtrelenmesi etkin bigimde gergeklestirilirken, gercek nesne
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bolgelerinin korunmasi saglanmistir. Algoritmanin en dikkat ¢ekici yonlerinden biri,
herhangi bir ek segmentasyon agma veya manuel etiketleme siirecine ihtiyag
duymadan, nesne tespit ¢iktilarindan piksel diizeyinde segmentasyon benzeri sonuglar
iiretebilmesidir. Segmentasyon ¢iktilar1 yalnizca nesne varligini degil, ayn1 zamanda
kusurlarin boyut, sekil ve konum dagilimini da hassas bigimde ortaya koyarak kalite
kontrol siirecinde daha giivenilir, tekrarlanabilir ve veri odakli kararlar alinmasini
saglamaktadir. Bu yaklasim, literatiirde nesne tespitinden tiiretilen segmentasyon
yontemlerine 6zglin bir katki sunmakta ve manuel segmentasyon maliyetini ortadan

kaldirarak pratik bir ¢6ziim saglamaktadir.

Gelistirilen sistem ile, findiklardaki kusurlu ve az kusurlu bolgelerin boyut, sekil ve
uzamsal dagilimi detayli bir sekilde ortaya konulabilmekte; kalite kontrol siireclerinde
daha hassas ve standartlara uygun kararlar alinmakta, iiretim zincirinde kalite
standartlarinin etkin uygulanmasi miimkiin hale gelmektedir. Ayrica, sistemin
tekrarlanabilirligi ve glivenilirligi, manuel gézlem veya subjektif degerlendirmelerden
kaynaklanabilecek hatalar1 minimize ederek endiistriyel siireclerde kalite kontroliin
standardizasyonuna o©nemli katki saglamaktadir. Deneysel sonuglar, yalnizca
YOLOV7 kullanilan temel yaklasima kiyasla, DCIoU ve Komsuluk iliski Algoritmasi
ile desteklenen sistemin hem nesne tespit dogrulugu hem de segmentasyon hassasiyeti
acisindan belirgin istiinliik sagladigini gostermektedir. Sonug olarak bu tez, findik
kalite kontrolii 6zelinde gelistirilen yontemler araciligiyla, nesne tespiti literatiiriine
yeni bir kayip fonksiyonu ve nesne tespitinden segmentasyon bilgisi tiiretebilen 6zgiin
bir algoritma kazandirmaktadir. Onerilen yaklasim, yalmzca findik kalite belirleme
uygulamalari i¢in degil; X-Isin1 goriintiileme, endiistriyel kalite kontrol ve benzer

nesne tespit problemleri i¢in de genellenebilir bir yap1 sunmaktadir.

Literatiirdeki mevcut ¢alismalarin ¢gogunlukla findiklarin genel siniflandirilmasi veya
kusur varliginin tespitine odaklandig1 ve segmentasyon temelli yerel analizlere sinirh
yer verdigi goriilmektedir. Bu tez kapsaminda gelistirilen sistem ise X-Isini
goriintiileme ile YOLOV7 tabanli derin 68renme yontemlerini biitiinlestirerek, findik
cekirdeklerindeki kusurlarin tiiriinii, konumunu ve boyutunu yiiksek dogrulukla
belirleyebilmektedir. Boylece kalite kontrol siirecinde yalnizca kusur varliginin tespiti
degil, kusurlarin ayrintili analizi de miimkiin hale gelmekte ve siiregler hem daha

giivenilir hem de otomasyona uygun bir bicimde yiiriitiilebilmektedir. Bu yaklasim,
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literatiirdeki sinirliliklart agarak hem akademik hem de endiistriyel agidan findik kalite

degerlendirmesinde yenilik¢i ve yliksek performansli bir ¢6ziim sunmaktadir.

Ilerleyen calismalarda, sistemin kapasitesini ve uygulanabilirligini artirmak amaciyla
coklu sensdr entegrasyonu ile veri c¢esitliliginin artirilmasi, ii¢ boyutlu modellerin
gelistirilmesi ile findiklarin agirlik tahminleri ve randiman Ol¢limlerinde tamamen
dijital yontemlerin kullanilmasinin saglanmasi 6ngoriilmektedir. Bu tiir gelistirmeler,
endiistriyel kalite kontrol stireglerinin daha hassas, verimli ve otomatik hale gelmesine
katki saglayacaktir. Ayrica, Transformer veya hibrit derin 6grenme mimarileri ve ileri
diizey hiperparametre optimizasyonlari ile model performansinin artirilmasi, farkli
endistriyel veri setleri lizerinde genellestirilebilirligin test edilmesi ve biiyiik olgekli
tiretim hatlarinda ger¢ek zamanli kullanim potansiyelinin degerlendirilmesi miimkiin
olacaktir. Bu yaklasim, yalnizca findik kalite kontrolii icin degil, diger tarimsal
tirtinlerin siiflandirma ve kalite degerlendirme sistemlerine adaptasyon potansiyelini
de giiclendirerek, gelecekteki arastirmalar ve endiistriyel uygulamalar i¢in 6nemli bir

temel olusturacaktir.

Sonug¢ olarak, bu tez caligmasi, X-Isin1 goriintiileme ve derin 6grenme temelli
analizleri birlestirerek findik kalite belirlemede hassas, hizli ve giivenilir bir sistem
gelistirmis; literatiire hem akademik hem de endiistriyel agidan 6zgiin ve yliksek
performansh bir katki sunmustur. Sistem, yalnizca tespit dogrulugunu artirmakla
kalmayi1p, iiretim siire¢lerinde otomasyon, veri tabanli karar mekanizmalar1 ve kalite

kontrol verimliligini de 6nemli 6l¢iide gelistirmektedir.
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