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OZET

MOBIL UYGULAMA ILE DERIN OGRENME TABANLI NESNE TESPITi VE
BUYUK DIL MODELI ILE IFADE URETME

Glniimiizde yapay zeka alanindaki gelismeler, nesne tanima teknolojilerinde 6nemli
ilerlemeler kaydetmistir. Bilgisayarla gérme, bilgisayar sistemlerine gorsel verileri
insanlarin yaptigina benzer sekilde anlama ve yorumlama yetenegi kazandirmayi
amaglayan bir yapay zeka alandir. Nesne tanima ise bilgisayarlarin nesneleri algilayarak
tanima yetenegini ifade eder. Bu yetenek, giivenlik sistemlerinde ¢evresel tehditleri tespit
etmek, otomobil teknolojilerinde siiriiciilere kolaylik saglamak, saglik alaninda etkili
teshisler koymak gibi ¢esitli amaglarla kullanilabilmektedir. Yapay zeka alaninda insan
yasamint daha kolay, glivenli ve verimli hale getirmek icin pek ¢ok ¢aligma
yiiriitilmektedir. Bu ¢aligmalar nesne tanima modellerinin hizlarint artirmayi,
performanslarint iyilestirmeyi ve genis kapsamli uygulamalara entegrasyonunu
saglamay1 hedeflemektedir. Ozellikle gercek zamanli uygulamalarda bu teknolojiler

hayat1 kolaylastirarak etkili ¢oziimler sunmaktadir.

Bu ¢aligma kapsaminda ger¢ek zamanli olarak YOLO-v11 ile nesne tespiti, mesafe
6l¢timil ve nesne konumlari ile ilgili agiklamalarin elde edilebilecegi bir mobil uygulama
gelistirilmistir. Bu uygulama, yapay zekd modellerinin giinliik hayatta kullanilmasiyla
beraber anlik ihtiyaglarin karsilanmasina yonelik pratik bir ¢oziim sunmaktadir.
Aragtirmanin temel amaglari arasinda nesne konumlarinin biiyiik dil modeli olan GPT-
40’da analiz edilmesi ve LiDAR teknolojisinin bu yapiya entegrasyonu da yer almaktadir.
Bu ¢alismada derin 6grenme modelinin F1 puani 0.77, ortalama dogruluk degeri ise 0.806
olarak hesaplanmustir. Ince ayar islemi gergeklestirilen GPT-40, gorsellerdeki nesne
konumlarin1 dogru ve tutarli bir sekilde belirleyerek dogal dilde agiklamalar {iretmistir.
Modelin performansi, ROUGE-1 skoru 0.75, ROUGE-2 skoru 0.61 ve ROUGE-L skoru

0.71 olarak ol¢iilmiistiir.

Bu tez kapsamindaki caligmalar, derin 6grenme ve dogal dil isleme modellerini
birlestirerek mobil uygulamalarda yapay zekanin etkinligini artirmayi ve gelecekteki

aragtirmalar i¢in yol gosterici bir kaynak olmay1 amaglamaktadir.
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ABSTRACT

DEEP LEARNING BASED OBJECT DETECTION WITH MOBILE
APPLICATION AND EXPRESSION GENERATION WITH LARGE
LANGUAGE MODEL

Significant progress has been made in object recognition technologies thanks to recent
developments in the area of artificial intelligence. Computer vision is an area of artificial
intelligence that seeks to enable computer systems to understand and interpret visual data
in a manner similar to that of humans. Object recognition refers to the ability of computers
to recognize objects by perceiving them. This ability has many applications, including the
detection of environmental threats in security systems, the facilitation of driving through
technology, and the support of effective diagnoses in healthcare. Many studies are being
performed in the field of artificial intelligence to make human life easier, safer and more
efficient. These studies aim to increase the speed of object recognition models, improve
their performance, and integrate them into wide-ranging applications. Especially in real-

time applications, these technologies offer effective solutions by making life easier.

Within the scope of this study, a mobile application was developed with YOLO-v11 in
which object detection, distance measurement and explanations about object locations
can be obtained in real time. This application offers a practical solution for meeting instant
needs with the use of artificial intelligence models in daily life. The main objectives of
the research include analyzing object locations in the large language model GPT-40 and
integrating LiDAR technology into this structure. In this study, the F1 score of the deep
learning model was calculated as 0.77 and the average accuracy value was 0.806. GPT-
40, which was fine-tuned, produced natural language explanations by determining object
locations in images accurately and consistently. The performance of the model was
measured as ROUGE-1 score 0.75, ROUGE-2 score 0.61 and ROUGE-L score 0.71.

The studies within the scope of this thesis aim to increase the effectiveness of artificial
intelligence in mobile applications by combining deep learning and natural language

processing models, and to serve as a source of guidance for future research.
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: Her bir sinif i¢in hesaplanan ortalama hassasiyet
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1. GIRIS

Yapay zeka gilinlimiizde teknolojinin yoniinii belirleyen en 6nemli alanlardan biri haline
gelmistir. Goriintii isleme, dogal dil igleme, otonom sistemler ve saglik gibi gesitli
alanlardaki uygulamalarla yapay zeka, insan yasamini kolaylastiran bir¢ok ¢oziim ve
uygulama sunmaktadir. Bilgisayarla gérme, bilgisayarlarin ¢evresel verileri tanimasini ve
anlamlandirmasimni saglayan yapay zekd alanlarindan biridir. Bilgisayarlara derin
6grenme ve makine 6grenmesi gibi yontemler kullanilarak ¢evresel bilgileri anlamak ve
yorumlamak i¢in insan benzeri yetenekler kazandirilir [1]. Bu alandaki gelismeler
giiniimiizde otonom araclar, saglik sistemleri, nesne tanima, yiiz tanima teknolojileri,
endiistriyel otomasyon ve iiretimde kalite kontrolil gibi genis bir yelpazede uygulama
alan1 bulmaktadir [2-6].

Goriintli isleme alanindaki onemli gelismelerden biri nesne tanima teknolojilerinin
ilerlemesidir. Nesne tanima, bir goriintiideki farkli nesneleri algilayarak siniflandirmayi
ve konumlarini tespit etmeyi amagclar. Derin 6grenme yontemlerin kullanimryla biiyiik
ilerlemeler kaydedilen bu alanda YOLO (You Only Look Once) yaygin olarak tercih
edilen algoritmalardan biridir [7]. YOLO, gorintiileri tek bir islemde analiz ederek
nesnelerin simiflandirilmasini ve nesnelerin goriintiideki yerlerinin belirlenmesini saglar.
Sekil 1.1°de gosterildigi gibi tespit edilen nesnelerin etrafina sinirlayict kutular (bounding
boxes) ¢izilir ve 0.95 gibi bir giiven oranmi belirtilir. Ayrica yliksek dogruluk ve hiz
sunarak 6zellikle ger¢ek zamanli uygulamalarda etkili sonuglarin elde edilmesine imkan

tanir.

$kil 1.1. YOLO ile nesne tespiti.
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YOLO, genis bir uygulama yelpazesinde kullanilmakta olup siirekli gelistirilen yeni
yontemler ile daha verimli hale getirilmektedir. YOLO gibi derin 6grenme tabanlt
modeller, CoreML, TensorFlow Lite gibi gerceveler araciligiyla mobil cihazlarda
calistirilabilir. Basta nesne tanima olmak iizere tibbi goriintiileme verilerinden hastalik
tespiti, giivenlik sistemlerinde tehdit algilama, otonom araglarda gevresel nesneleri
belirleme gibi amaglarla kullanilabilmektedir [8-10]. YOLO’nun hizli islem yetenegi
Ozellikle mobil platformlarda gercek zamanli nesne tespit uygulamalarinin

gelistirilmesini miimkiin kilmaktadir.

LiDAR (Light Detection and Ranging) teknolojisi, uzaktan algilama uygulamalarinda
mesafe Ol¢iimii ve ¢evresel haritalama amaciyla yaygin olarak kullanilan geligsmis bir
teknolojidir. LiDAR, lazer 1511 kullanarak nesnelerden geri yanstyan 15181 dlger ve bu
veriler aracilifiyla ¢evrenin {i¢ boyutlu (3D) modelini olugturur [11]. LiDAR teknolojisi
ozellikle otonom araglar, robotik sistemler ve artirilmis gergeklik (AR) uygulamalarinda
yaygin olarak kullanilmaktadir [11-13]. LiDAR teknolojisi ile mesafe 6l¢iimii nesnelerin
uzakliklarinin hassas bir sekilde elde edilmesini saglar. Nesne tanima uygulamalariyla
entegre edildiginde LiDAR verileri, nesnelerin konumlarmi dogru bir sekilde ifade
ederken, nesne tanima algoritmalar1 bu verileri analiz ederek etkilesimli ve giivenli

sistemler olusturulabilir.

Dogal Dil Isleme (NLP), bilgisayar sistemlerine insan dilini anlama, yorumlama ve
etkilesim kurma yetenegi kazandirmay1 amaglayan bir Yapay Zeka (Al) alanidir. NLP,
insanlarin kullandig1 dogal dili, yazili ya da sozlii sekilde bilgisayarlarin isleyebilecegi
hale getiren teknikler ve yontemler biitiinii olarak tanimlanabilir. Metin ve konusma
verilerini analiz ederek dilin karmasik yapisin1 ¢oztimler ve bilgisayar sistemlerine dili
anlama ve iiretme yetenegi kazandirir. Bu teknoloji, veri madenciligi, metin analizi,
konugma tanima, dil gevirisi ve duygu analizi gibi birgok farkli alanda aktif olarak
kullanilir [14-18]. Dogal dil isleme, makine dgrenmesi ve yapay zeka ile gelistirilerek
ozellikle biiyiik veri kiimelerindeki kaliplar1 ve anlamlar1 kesfetmede 6nemli bir rol oynar
[19]. Miisteri hizmetleri i¢in gelistirilen sohbet robotu, saglik sektoriinde kullanilan klinik
notlarin analizi, biiylik metinlerin 6zetlenmesi gibi bircok uygulama ve kullanim alanlar1
mevcuttur [20-22]. Metin 6zetleme yontemleri, biiyiik miktardaki veriden en 6nemli
kisimlar1 ayiklamak igin Derin Ogrenme ve Makine Ogrenmesi tekniklerini kullanir.
Dogal dil islemenin bu alandaki etkisi, biiyiilk metin verilerini hizlica tarayarak 6nemli
bilgileri ¢ikarabilme yeteneginde kendini gosterir. Bu siirecte, anahtar kelimeler veya
belirli ifadeler tespit edilerek metinlerdeki énemli bilgiler éne gikarilir [23]. Ozetleme
asamasinda, metindeki vurgulanan kelimelerin tespiti ve konu modelleme yontemleri ile

siiflandirmak, belge kiimeleme ve 6zetleme siire¢lerinde 6nemli rol oynar [24].
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Dogal Dil Isleme teknolojilerinin gelisimiyle birlikte dil modelleri de 6nemli bir ilerleme
kaydetmistir. Bu alandaki dikkat cekici gelismelerden biri de biiyiik dil modellerinin
ortaya ¢ikisidir. Biiyiik dil modeli (LLM)'ler, metin iiretme, metin siniflandirma, soru-
cevap sistemleri, ¢eviri, 6zetleme, duygu analizi gibi gesitli dil tabanli goérevlerde
kullanilabilir [25-27]. Ayrica konusma ve sesli yanit sistemlerinde de kullanilabilen
LLM'ler, yazilim gelistirme siireclerinde kod iiretme ve hata ayiklama gibi gorevlerde de
yardimci olmaktadir [28]. Bu ¢ok yonlii modeller, yapay zeka tabanli ¢oziimlerle

birlestirildiginde daha akill1 ve etkili sistemlerin gelistirilmesine katkida bulunur [29, 30].

1.1.1. Problemin tanimi

Mobil cihazlar iizerinde nesne tanima ve mesafe Ol¢iimii uygulamalar1 kullanicilarin
giinliik hayatlarini kolaylastirmak ve gesitli sektorlerde verimliligi artirmak igin biiyiik
bir potansiyele sahiptir. Giinliik hayatta nesne tanima ve nesnelerin uzakliklarini élgme,
ayni zamanda bu nesnelerin diger nesnelerle olan konum iliskilerini belirleme
kullanicilarin hayatim1 6nemli 6l¢iide kolaylastiracaktir. Bu nedenle bu ihtiyaglari
karsilamak icin gergek zamanli algilama ve mesafe 6lgme islemlerini etkin bir sekilde
gerceklestirecek sistemler gelistirilmelidir. Nesne konumlarinin dogru bir sekilde tespit
edilmesi ve diger nesnelerle olan iliskilerinin belirlenmesi i¢in yapay zeka tabanli
yaklasimlarin uygulanmasi énemlidir. Bu noktada LLM teknolojileri ile nesne tanima ve

mesafe 6lgme sistemleri entegre edilerek etkili ¢oziimler sunulmalidir.

1.1.2. Amag ve hedefler

Bu calisma ile mobil cihazlar iizerinde gergek zamanli nesne tespiti yapan yliksek basari
oranina sahip bir derin 6grenme modeli gelistirilmesi ve bu model ile LLM’in birlikte
kullanildig1 mobil uygulamanin tasarlanmasi ve gelistirilmesi ve amaglanmigtir. Bu mobil
uygulama kullanicilarin giinliilk hayatlarin1 kolaylastirmay1 hedeflemektedir. Caligma
kapsaminda gelistirilen sistem, nesnelerin dogru bir sekilde tespit edilmesini, nesnelerin
uzakliklarinin belirlenmesini ve bu nesnelerin birbirleriyle olan konum iligkilerinin elde
edilmesini igerir. Uygulamanin dogrulugunu ve etkinligini artimak amaciyla LLM
kullanilarak nesne konumlarinin analiz edilmesi saglanmaktadir. Yiiksek dogruluk ve hiz
gerektiren gercek zamanli algilama islemlerinin etkin bir sekilde gergeklestirilmesi
amaglanmaktadir. Bu ¢alisma ile mobil cihazlarda nesne tanima ve mesafe Olglimii
konusunda yeni bir yaklagim sunulmasi ve bu alanda yapilacak gelecek ¢aligmalar i¢in

kaynak olusturulmas: beklenmektedir.
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1.1.3. Ana katkilar

Bu calisma kapsaminda mobil cihazlar {izerinde ger¢ek zamanli nesne tanima ve mesafe
Ol¢limii yapan bir uygulama gelistirilmistir. Uygulamada kullanilan derin 6grenme
modeli, Python diliyle gelistirilmis olup modelin egitilmesinde kullanilan veri setinin
hazirlanmasi, bu ¢alismanin yenilik¢i yonlerinden biri olarak sunulmustur. Gelistirilen
derin 6grenme modeli, yiiksek basar1 orani ile nesne tespitini gerceklestirmistir. Ayrica
uygulamada LiDAR teknolojisi kullanilarak nesnelerin uzaklik bilgisi elde edilmistir.
Biiyiik dil modeli ile desteklenen uygulama, nesnelerin konum iligkilerini ve uzakliklarini
dogru bir sekilde tespit etmistir. Derin 6grenme ve dogal dil isleme modelinin bir arada
kullanimiyla nesne tanima ve agiklama siire¢leri daha hizli ve verimli ger¢eklestirilmistir.
Gelistirilen mobil uygulama diigiik islem giicii gereksinimleriyle etkili bir sekilde
calisarak kullanicilara hizli ve dogru sonuclar sunmaktadir. Kullanilan teknolojiler ve
yontemler yapay zekanin giinlikk hayatta etkili bir sekilde kullanilabilmesine katki

saglamaktadir.

1.1.4. Tez organizasyonu

Tez dort bolimden olugmaktadir. “Giris” boliimiinde, derin 6grenme yontemleri ve bilylik
dil modelleri ele alinmis, literatiirdeki ilgili ¢alismalar incelenmistir. “Materyal ve
Yontem” baslikli ikinci boliimde, ¢alismadaki veri seti, gelistirilen derin 6grenme modeli,
LiDAR, mobil uygulama ve LLM tabanli yéntem detayli olarak agiklanmugtir. Ugiincii
boliim olan “Bulgular ve Tartisma” boliimiinde, deney ortami, ¢alismanin performansi,
elde edilen sonuglar ve bulgular tartigilmistir. Son boliim olan “Sonuglar” kisminda ise
calisma Ozetlenmis, elde edilen bulgular ve literatiire saglanan katkilar sunulmus,

gelecekte gergeklestirilebilecek caligmalar hakkinda 6nerilerde bulunulmustur.

1.2. Makine Ogrenmesi

Makine O0grenmesi, bilgisayar sistemlerinin veri kullanarak kendilerini gelistirmesini
saglayan bir yapay zeka alanidir. Makine dgrenimi algoritmasi, girdi verilerini kullanarak
belirli bir gorevi basarmak i¢in kendini otomatik olarak uyarlayan ve deneyim yoluyla
Ogrenen bir hesaplama siirecidir [31]. Makine 6grenmesinde egitim ve test olmak {izere
iki asama bulunur. Egitim asamasinda algoritmalar veriler iizerinde ¢alistirilir ve bu
siiregte modelin olusturulmasini saglayan matematiksel yap1 veya fonksiyon gelistirilir.
Test agsamasinda ise bu model daha 6nce egitim i¢in kullanilmayan veriler iizerinden
degerlendirilir ve performansi dl¢iiliir. Olusan matematiksel yap1 veya fonksiyon, 'model'

olarak adlandirilir.

Sekil 1.2°de makine 6grenimi algoritmalarinin egitim verisi tlirlerine gore kategorileri
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gosterilmektedir. Bunlar, denetimli O0grenme, denetimsiz 6grenme, yari denetimli

ogrenme ve pekistirmeli 6grenme gibi farkli yaklagimlar altinda siniflandirilir.

Etiketlenmis Veri Denetimli Ogrenme
£
< v
2
. Pargal Maki
g . ara ,1 . — Yari Denetimli Ogrenme . akine .
'_3 Etiketlenmis Veri Ogrenmesi
=
8 A
»
=
o
Etiketsiz Veri Denetimsiz Ogrenme

Sekil 1.2. Egitim verisine gore makine 6grenimi algoritmalarinin kategorileri [31].

1.2.1. Denetimli 6¢renme (Supervised learning)

Denetimli 6grenme, makine 6grenmesi alaninda en yaygin kullanilan yaklagimlardan
biridir. Bu yontem, bir modelin belirli bir gorevi 6grenebilmesi amaciyla 6nceden
etiketlenmis veri setleri kullanilarak egitilmesi iizerine kuruludur. Bu yontemde, her bir
girdi verisinin dogru etiketi bilinir ve model, bu etiketli verilerden yola ¢ikarak beklenen
ciktiyr liretmek icin gerekli kurallar1 6grenir. Denetimli 6grenmeye 6rnek olarak nesne
tanima verilebilir. Bu yaklagimda nesne tanima, etiketlenmis goriintii verileri kullanilarak
gerceklestirilir. Ornegin, bir modelin "cigek", "kus", "araba" gibi farkli nesneleri tanimasi
isteniyorsa, bu nesneleri iceren ve her biri dogru etiketlerle (6rnegin ¢igek, kus, araba)
isaretlenmis binlerce goriintii kullanilarak model egitilir. Egitim asamasinda, model, her
bir gorilintiiyli analiz eder ve dogru etiketleriyle eslestirebilmek i¢in dgrenir. Giiniimiizde
denetimli 6grenmenin uygulama alanlarindan biri de saglik alanidir. Tibbi goriintiilerde
belirli anormalliklerin otomatik olarak tespit edilmesi amaciyla da kullanilmakta ve daha

iyi klinik kararlar almaya yardimec1 olabilmektedir [32, 33].

1.2.2. Yar1 denetimli 6grenme (Semi-supervised learning)

Bu yontemde, genellikle kiigilik bir kismi etiketlenmis ve biiyiik bir kismi etiketlenmemis
olan bir veri seti kullanilir. Model, etiketli verilerden 6grenerek etiketsiz veriler hakkinda
da tahmin yapmayi veya onlari anlamlandirmayi 6grenir. Bu yaklasim, genellikle

etiketlenmis verilerin smirli, etiketlenmemis verilerin ise biiyilk miktarda oldugu
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durumlarda kullanilir. Ayrica etiketlemenin maliyetli veya zaman alici oldugu
senaryolarda da avantajlidir. Etiketlenmis veri, modelin temel yapiy1r 0grenmesini
saglarken etiketlenmemis veri bu yapiy1 daha genis bir veri kiimesinde genellestirmesine
yardimei olur [34]. Yart denetimli 6grenme, goriintii tanima, dogal dil isleme ve tibbi
teshis gibi alanlarda etkin bir sekilde kullanilmaktadir [35, 36].

1.2.3. Denetimsiz 6grenme (Unsupervised learning)

Denetimsiz 6grenmede modelin etiketlenmemis verilerden anlamli desenler veya yapilar
O0grenmesi amaglanir. Bu yaklagim, 6zellikle biiyiik miktarda etiketlenmemis verinin
bulundugu durumlarda avantajlidir. Egitim verileri iizerinde herhangi bir etiket veya
dogru cevap bulunmaz, model veri setindeki benzerlikler, farkliliklar ve gizli yapilar gibi
ozellikleri kesfetmeye calisir. Bu yontemlerden biri olan kiimeleme (Clustering), verileri
benzer oOzelliklere sahip gruplara ayirarak anlamli alt kiimeler olusturur. K-Means
Kiimeleme ve Hiyerarsik Kiimeleme gibi algoritmalar, bu tiir gruplama islemlerini
gergeklestirmek i¢in yaygin olarak kullanilir [37, 38]. Bir diger denetimsiz 6grenme
teknigi olan boyut indirgeme (Dimensionality Reduction), yiiksek boyutlu verileri daha
basit ve anlaml1 bir sekilde temsil etmek igin veri 6zelliklerinin sayisini azaltmay1 amaglar
[39, 40]. Bu yontem verilerin gorsellestirilmesi ve fazla ozelliklerin neden oldugu
giiriiltiinlin azaltilmas: i¢in kullanilir. Temel Bilesen Analizi (Principal Component
Analysis - PCA) ve T-distributed Stochastic Neighbor Embedding (t-SNE) gibi

algoritmalar bu amagla yaygin olarak kullanilmaktadir [41].

1.2.4. Pekistirmeli 6grenme (Reinforcement learning)

Pekistirmeli 6grenme (RL) istenen davraniglar igin Odiillendirmeye ve istenmeyen
davraniglar i¢in cezalandirmaya dayanir. Ajan (agent), makine 6grenimi baglaminda
belirli bir ortamda (environment) goézlem yapabilen, bu gézlemlerden 6grenen, eylemler
gerceklestiren ve bu eylemler sonucunda geri bildirim alan bir varliktir. Pekistirmeli
o0grenmede ajanlar, belirli bir durumla karsilastiklarinda en yiiksek 6diilii ve en diisiik
cezay1 elde etmek icin en uygun eylemi segmeye calisirlar. Bu siire¢ olumlu ve olumsuz
sonuglarin bir geri bildirim islevi gordiigii bir 6grenme yontemi sunar. Pekistirmeli
ogrenmede etiketli veri kullanilmaz. Ajan gelecekte daha biiyiik 6diiller alabilmek igin
deneme yanilma yoluyla 6grenir [42]. Bu ajanlar robotlar, yazilimlar, algoritmalar veya
yapay zeka sistemleri gibi gesitli formlarda olabilir. Pekistirmeli 6grenme, oyunlardan
robotik ve finansal uygulamalara kadar genis bir yelpazede kullanilarak cevresel
etkilesimler ve odiil-ceza mekanizmalar1 araciligiyla siirekli 6grenmeyi ve strateji

gelistirmeyi saglar [43, 44].
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1.3. Derin Ogrenme

Derin Ogrenme (Deep Learning), yapay sinir aglar1 ve derin sinir aglar1 gibi ok katmanli
yapilar1 kullanan bir makine dgrenme yontemidir. Derin Ogrenme yontemleri karmasik
desenleri, gizli iligkileri ve gosterimleri otomatik olarak ¢ikarmak igin biiytiik 6lgekli veri
kiimeleri iizerinde egitilebilir. Derin 6grenme teknikleri, goriintii tanima, konusma
tanima, dogal dil isleme gibi ¢esitli alanlarda basariyla kullanilir. Derin dgrenme
yontemleri ayrica bilgisayarla gérme alaninda, biiylik miktardaki gorsel veriler lizerinde
calisarak nesne tanima, goriintii siniflandirma ve segmentasyon gibi gorevlerde oldukga
yiiksek basar1 oranlar1 elde eder. Giinlimiizde bilgisayarla gorme uygulamalari, goriintii
analizi i¢in geleneksel istatistiksel yontemlerden giderek uzaklasarak daha dogru goriintii
analizi saglayan derin 6grenme yontemlerini kullanmaktadir [45]. Bu yontemler, gorsel
verilerden anlamli Ozellikler ¢ikararak insan benzeri algilama ve yorumlama
kabiliyetlerini giiglendirmektedir. Ornegin derin 6grenme tabanli yéntemler kullanilarak
yangin tespiti gibi 6nemli alanlarda caligmalar gergeklestirilmis ve etkili sonuglar elde
edilmigtir [46-48].

1.3.1. Yapay sinir aglari
Yapay Sinir Aglar1 (YSA), insan beynindeki biyolojik sinir aglarini ve insan beyninin
caligma seklini taklit ederek verileri igleyen, 6grenen, karmasik problemleri ¢ézebilen bir

yapidir. YSA'lar, katmanlar halinde diizenlenmis birbirine bagli yapay néronlardan,

diigiimlerden veya birimlerden olusur. YSA’lar asagidaki gibi ii¢ temel katmandan olusur.
e QGiris Katmani (Input Layer): Verilerin aga ilk aktarildigi katman.

e Gizli Katmanlar (Hidden Layers): Karmasik hesaplamalarin yapildig1 ara katmanlar.
o Cikt1 Katmani (Output Layer): Sonuglarin alindig1 katman.

Bilgi, verilerin aga beslendigi giris katmanindan baglayarak ag tizerinden akar ve girisg
verilerine dayali bir tahmin veya karar ¢iktt katmaninda iiretilir. Derin 6grenmedeki
"derin" kelimesi, bir yapay sinir aginda bulunan katmanlarin sayisim1 ifade eder.
Geleneksel yapay sinir aglarinda genellikle birka¢ katman bulunurken, derin 6grenme

modellerinde ¢ok sayida gizli katman bulunur.
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Sekil 1.3. Derin sinir aglar1 [49].

Sekil 1.3’te derin yapay sinir aginin katmanlari gosterilmektedir. Giris katmani, modelin
isleyebilmesi icin ham verileri alir ve her noron belirli bir 6zelligi temsil eder. Girig
katmanindaki tiim noronlar, gizli katmandaki ndronlarla baglantilidir. Gizli katman, giris
katmanindan gelen bilgileri isler, oriintiileri ve iligkileri 6grenir. Yukaridaki sekilde
gosterildigi gibi birden fazla gizli katman olabilir. Cikis katmaninda ise modelin sonucu
iiretilir. Cikis katmanindaki néron sayisin1 modelin tahmin ettigi farkli degerlerin veya
smiflarin sayisina bagl olarak belirlenir. Ornegin, ¢oklu siniflandirma problemlerinde

¢ikis katmanindaki néron sayisi, sinif sayisina esit olur.

Yapay sinir aglarimin ¢aligma prensibi, ileri yayilim ve geri yayilim siireglerine dayanir.
Ik olarak, agm giris katmanma verilen veriler, agirliklar ve esik (bias) degerleriyle
islenerek ara katmanlar boyunca aktarilir. Esitlik 1.1°de gosterildigi gibi bu siirecte
girdilere uygulanan agirliklar ve esit degerleri toplanarak net girdi hesaplanir. Bu
fonksiyondan elde edilen sonu¢ bir aktivasyon fonksiyonundan gegirilerek ¢ikti

hesaplanir, esitlik 1.2°de gosterilmistir [50].

Zi = Zizl(wij X; + bj) (11)[50]
y=re= (D, (wyxi+b)) (12)[50)

Esitlik 1.1°de x; giris katmanindaki i'inci girdi verisini, wj giris katmanindaki i’inci
girdinin j’inci ndrona olan agirligini, b; j’inci néronun esik (bias) degerini ve z; i’inci
ndronun toplam net girdi degeri olarak gosterilmektedir. Esitlik 1.2°de f aktivasyon

fonksiyonu olarak gosterilmektedir.
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Aktivasyon fonksiyonlari (6rnegin, sigmoid, ReLU) agin dogrusal olmayan problemleri
¢dzmesine olanak tanir. Ileri yayilim sonucunda agin iirettigi ¢ikti, beklenen degerle
karsilastirilarak hata hesaplanir. Hata, kayip fonksiyonu (loss function) yardimiyla
Olciiliir ve bu hata degeri geri yayilim siirecinde ag boyunca geriye dogru yayilarak
agirliklarin giincellenmesi saglanir. Bu glincelleme islemi, genellikle gradyan inisi
(gradient descent) veya Adam gibi optimizasyon algoritmalar1 kullanilarak
gerceklestirilir. Boylece ag, her bir adimda daha dogru sonuglar iiretecek sekilde kendini

optimize eder.

Y SA'larin hesaplamali 6zellikleri arasinda verileri organize etme, 6grenme, uyarlama veya
genellestirme yetenegi ile olusturulmus modeller bulunur. Ogrenme asamasinda,
hedeflenen giris-cikis iliskisi icin ¢esitli algoritmalar kullanilir ve birbirine bagl

noronlarin agirliklart yinelemeli olarak belirlenir [51].

1.3.2. Evrisimsel sinir aglar:

Evrigimsel Sinir Aglar1 (Convolutional Neural Networks - CNN), 6zellikle gorsel veri ve
video gibi yiiksek boyutlu verilerle ¢alisan bir yapay sinir ag tiiriidiir. Bu algoritmada
girdi olarak alinan goriintiiden anlamli 6zellikler ¢ikarilir ve goriintiideki nesneler
simiflandirilir.  Piksel degerleri, bir goriintliyli olusturan en kiigiik birimlerin (piksel)
icerigi hakkinda bilgi veren 0 ile 255 arasinda sayisal degerlerdir. CNN’de girdi olarak
goriintiilerin piksel degerleri verilir. Evrisim katmanida Sekil 1.4°de gosterildigi gibi 3x3,
5x5 gibi kiigiik filtreler tiim gorsel tizerinde gezdirilerek 6znitelik ¢ikarilir ve yeni bir
goriintii elde edilir [52].

Giris goriintiisii

ols 2 3= Evrisim filtresi Cikis goriiniitiisii
115|293 110]-1 7

63|83 (7|0 110 (1]
4178|971 1 -1

3(5|8|6]|3

Sekil 1.4. Evrigim katmani [52].

Elde edilen Oznitelik haritasi, aktivasyon fonksiyonlart ile dogrusal olmayan bir
doniisiime tabi tutulur. Bu doniisiim, modelin 6grenme kapasitesini artirarak daha
karmasik desenleri anlamasini saglar. Daha sonra havuzlama (pooling) katmaninda
Oznitelik haritasinin boyutu kiigiiliir ve hesaplama maliyeti diisiiriiliir. Bunun yaninda

onemli Oznitelikler korunur. Derin 6grenme mimarilerinin performanst havuzlama
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katmaninda bu islemler yapilmadiginda 6nemli Olglide diiser [53]. Havuzlama,
goriintiideki kritik bilgilerin korunmasint saglarken, giiriiltii ve gereksiz detaylarin
etkisini azaltir. Havuzlama ve aktivasyon katmanlarinin bir arada kullanimi modelin
karmagik gorevlerde yiiksek dogruluk oranlarina ulagsmasini destekler. CNN mimarileri,
Ozellikle gorlintii siniflandirma, nesne algilama ve segmentasyon gibi gorsel problemler

icin yiiksek dogruluk ve etkinlik saglayan giiglii bir derin 6grenme yaklagimidir.

1.3.3. Tekrarlayan sinir aglan

Tekrarlayan Sinir Aglar1 (Recurrent Neural Networks - RNN), ardisik veriler lizerinde
islem yapmak icin gelistirilmis bir yapay sinir ag1 tiiriidiir. RNN'ler, dnceki zaman
adimlarindaki bilgiyi saklayarak sonraki adima aktarir ve zaman baglantili veriler
iizerinde calisir. Gegmis bilgileri hatirlama ve bu bilgileri yeni veriler ile birlestirerek
gelecek tahminde bulunma yetenekleri ile ardigik veriler arasindaki bagimliliklari
ogrenerek karmasik desenleri ve iliskileri modelleyebilir. Bu 6zellikleri sayesinde dogal
dil isleme, konusma tanima, ses isleme, duygu analizi, sensdr verilerini anlama gibi

alanlarda yaygin olarak kullanilir.

Standart RNN'ler uzun ardisik veriler {izerinde ¢alisirken gradyan kaybolmasi (vanishing
gradient) sorunu ile karsilasabilir. Bu sorun agi giincellemek amaciyla kullanilan
gradyanlarin, ¢ikt1 katmanlarindan 6nceki katmanlara geri yayilimi nedeniyle ¢ok kiigiik
hale gelmesi veya kaybolmasi durumudur. Bu sorun, 6zellikle uzun vadeli bagimliliklari
ogrenmeye c¢alisirken daha belirgin hale gelir ve agin 6grenme kapasitesini dnemli 6l¢iide
siirlandirabilir. Bu problemleri ¢6zmek igin basta Gated Recurrent Unit (GRU) ve Long
Short-Term Memory (LSTM) olmak iizere gelismis RNN mimarileri gelistirilmistir. Bu
mimariler unutma, hatirlama ve gilincelleme gibi kapilar kullanarak uzun siireli
bagimliliklar1 daha etkili bir sekilde 6grenir. LSTM, mevcut 6rnegin dnceki drneklere
bagimliligimin énemli oldugu zamansal olarak kalic1 veriler i¢in popiiler bir ag secimi
olusturur [54]. LSTM' in 6ne ¢ikan 6zelligi bilgileri uzun zaman araliklarinda depolama
ve geri alma yetenegidir. Bunu bilgileri segici olarak hatirlama veya unutma yetenegine
sahip bir bellek hiicresinin kullanimiyla basarir. LSTM'ler, bu kapilart ve bellek
hiicrelerini kullanarak dizideki onceki zaman adimlarindan bilgileri etkili bir sekilde
Ogrenebilir ve depolayabilir. Boylece uzun vadeli bagimliliklar1 yakalayabilir ve tim

dizinin baglamina goére dogru tahminlerde bulunabilir.

1.3.4. YOLO ile gercek zamanl nesne tespiti

2016 yilinda Joseph Redmon ve ¢alisma arkadaslar1 YOLO'yu nesne tanima igin yeni bir
algoritma olarak sunmuslardir [7]. Geleneksel nesne algilama yontemleri genellikle
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goriintliyli belirli bolgelere ayirarak islem yaparken YOLO bu siireci tek bir asamada
gerceklestirmektedir. YOLO mimarisi girig gorlintiistinii bir 1zgara yapisina boler ve her
bir 1zgarada mevcut olan nesnelerin sinifin1 ve konumunu tahmin eder. Bu yaklasim hem
islem hiz1 hem de zaman verimliligi agisindan iistiinliik saglar ve 6zellikle gergek zamanli
uygulamalar i¢in uygun ¢oziimler sunar. YOLO temel mimari olarak Evrisimli Sinir Ag1
mimarisine dayanir. Bir goriintiiyli analiz etmek ve goriintiide algilanan nesnelerin

sinirlayici kutularini ve olasiliklarini tahmin etmek i¢in derin bir sinir ag1 kullanir.

YOLO algoritmas: tek bir hareketle goriintiideki birden fazla nesneyi koordinatlartyla
birlikte algilar. Goriintiileri saniyede 45 kare hizinda ger¢ek zamanli olarak isler. YOLO,
gercek zamanli performanst ve yiiksek dogrulugu sayesinde en hizli nesne algilama
algoritmalarindan biridir [55]. YOLO nesne tespit asamalar1 Sekil 1.5°te gosterilmektedir.
Diger nesne tanima algoritmalar1 tiim goriintilyii islerken YOLO algoritmas1 goriintiiyii
bolgelere ayirir. Goriintiide algiladigi nesneleri sinirlayici kutular (bounding boxing) adi
verilen kutulara ¢izer. Giiven puani (confidence score), YOLO modelinde her bir
bounding box iginde bir nesne icerme olasiligini ifade eder. Bu deger, 0 ile 1 arasinda bir
olasilik olarak belirtilir ve giiven puani olarak ifade edilir. Yiiksek giiven puani, o kutunun

gercekten o nesneyi icerdigine dair modelin yiiksek bir giivene sahip oldugunu gosterir.

Simrlayier Kutular + Giiven Puam
(Bounding Boxes + Confidence)

Girselde S x S grid olusturulmas:

Simif Olasilik Haritasi

Sekil 1.5. YOLO nesne tespit asamalari[7].

Bir goriintii lizerinde binlerce islem gerceklestiren Tekrarlayan Evrigimli Sinir Ag1 (R-
CNN) gibi yapilardan farkli olarak, YOLO tek bir ag degerlendirmesiyle tahminlerde
bulunur. Bu 6zellik, YOLO'yu R-CNN'e kiyasla 1000 kat daha hizli ve etkili kilar [56].
Ayrica YOLO hem yiiksek dogruluk oranini hem de hizli islem siiresini bir arada sunar.

YOLO mimarisi nesne algilama problemleri i¢in zamanla gelistirilerek birgok versiyona
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ulasmistir. YOLOvV1, goriintiiyii NxN 1zgaraya bolerek her hiicrede nesne sinifi ve
konumunu tek bir evrigimli sinir ag1 ile tahmin eder [7]. YOLOv2 ve YOLOV3 ile birlikte
farkli boyutlardaki nesneleri daha dogru bir sekilde algilayabilmek i¢in Anchor Box
kullanilmistir [57, 58]. YOLOv4 ve YOLOvVS5 dogruluk ve hiz arasinda dengeli bir
performans sunmaktadir [59, 60]. YOLOv6, endiistriyel uygulamalar i¢in optimize
edilmis bir mimari sunarak daha yiiksek hiz ve dogruluk orani ile gercek zamanli nesne
tespiti saglar [61]. YOLOv7'de Genisletilmis Verimli Katman Toplama Ag1 (E-ELAN),
ag derinligini ve genigligini artirmadan daha iyi gradyan akisi saglayarak modelin
O0grenme yetenegini giiclendirir [62]. YOLOVS, capa igcermeyen baslik, modern omurga
ve baglant1 yapilariyla, dogruluk ve hiz arasinda optimize edilmis bir denge sunar [63].
YOLOVY, programlanabilir gradyan bilgisi (PGI) ve Genellestirilmis Verimli Katman
Toplama Ag1 (GELAN) adli hafif bir mimariyi entegre ederek daha etkili bir parametre
kullanimi sunar [64]. YOLOv10, Non-Maximum Suppression (NMS) gerektirmeyen bir
egitim yaklasimini benimsemektedir. Modelin daha hizli, dogru ve verimli ¢alismasina
olanak tanir. Onceki siiriimlere kiyasla son islem (post-processing) siiresinde belirgin bir
iyilesme saglamaktadir [65]. Son islem siiresi modelin tahminlerinin gercek diinya

uygulamalarina uygun hale getirilmesi i¢in gereken siireyi ifade eder.

Genel olarak YOLO, ilk versiyonlarindan YOLOvVS, YOLO-NAS ve Transformers'li
YOLO gibi daha gelismis mimarilere dogru evrimleserek robotik, siiriiciisiiz arabalar ve
video izleme gibi gesitli uygulamalar i¢in merkezi bir gercek zamanli nesne algilama
sistemi haline gelmistir [66, 67]. Algoritmanin siirekli gelisimi ve farkli alanlara

uyarlanmasi, bilgisayarli goriis ve nesne algilama alanindaki 6nemini vurgulamaktadir.

1.3.5. GPT

GPT (Generative Pre-trained Transformer), OpenAl tarafindan gelistirilmis bir dil
modelidir. Dogal dil islemede kullanilan bu yapay zeka modeli, ¢ok biiyiik veri kiimeleri
tizerinde egitilmigtir. Dilin yapisin1 ve anlamini 6grenerek verilen bir metnin veya
sorunun baglamina uygun olarak metinler iiretebilir. Ik GPT modeli 2018 yilinda
tanitilmistir [68]. Dil anlama, metin iiretme, ¢eviri ve 6zetleme gibi gérevlerde gosterdigi
basar1 ve daha dnceki modellere oranla genis veri kiimesi ve model kapasitesiyle 6nemli

bir performans artisi sergilemistir. Model, Transformer mimari {izerine insa edilmistir.

Derin 6grenme tabanli bir mimari olan Transformer, 6zellikle dilin uzun mesafeli
bagimliliklarini 6grenme konusunda ¢ok daha verimli ve etkili bir yaklagim sunmaktadir.
Transformer mimarisi Sekil 1.6’da gosterilmektedir ve tamamen dikkat (attention)
mekanizmalarina dayali bir yapidir. Dikkat mekanizmasi modelin metindeki belirli

kelimeler veya kelime gruplarina odaklanarak baglamin daha iyi anlagilmasini saglar.
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Ornegin bir ciimlede bulunan kelimenin igerdigi anlam1 belirlemek icin kelimenin dnceki
veya kendinden sonra yer alan diger kelimelerle olan iliskileri degerlendirilir. Bu yap1
sayesinde geleneksel tekrarlayici yapilari ortadan kaldirarak dil modellemesinde daha
hizli ve verimli egitim siireci sunar. Transformer, iki ana bilesen olarak

kodlayici(encoder) ve kod ¢oziiciiyii(decoder) igerir.
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Sekil 1.6. Transformer model mimarisi [69].

Kodlayici, girdi verisini isler ve her bir kelimenin baglamini anlamak igin dikkat
mekanizmalarini kullanarak bilgiyi temsil eder. Kod ¢oziicii ise, kodlayici tarafindan
islenen bu bilgileri kullanarak verilen girdiyle iligkili ¢iktilar: iiretir. Transformer'da

dikkat mekanizmasmin temel yap1 taslarindan biri ¢oklu baghik dikkat mekanizmasi
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(Multi-Head Attention)'dir. Bu yap1 sayesinde model, metindeki baglamlari ayni anda

Ogrenebilir ve egitim siirecini 6nemli 6l¢iide hizlandirir [69].

Self-attention, transformer mimarisinin temel bilesenlerinden biri olarak, her kelimenin
tiim climleye olan baglamini ayni anda 6grenebilmesini miimkiin kilar. Bu mekanizma,
her 6genin diger 6gelere olan dikkat seviyesini belirleyerek, dizideki her kelimenin ya da
Ogenin baglamini anlamasini saglar. Self-attention fonksiyonu esitlik 1.3’de gosterilmistir
ve bir sorguyu ve bir anahtar-deger ¢iftleri kiimesini bir ¢iktiya eslemek olarak
tanimlanabilir; burada sorgu, anahtar, deger ve ¢iktinin hepsi vektordiir. Her bir kelime
icin sorgu, anahtar ve deger vektorii hesaplanir. Sorgu ve anahtar vektorleri arasindaki
iligkiler, nokta ¢arpimi (dot-product) ile hesaplanarak her 6ge icin dikkat agirliklar
olusturulur. Bu dikkat agirliklar1 her 6genin deger vektorleriyle carpilarak 6genin
baglamini anlamasim saglar [69].

T
Attention(Q, K, V) = softmax (%) % (1.3) [69]

Bu esitlikte Q sorgu vektorii, K anahtar vektori, V deger vektoriinii temsil eder. QKT her
sorgu vektorii ile her anahtar vektoriiniin garpimini, di key vektoriiniin boyutunu ifade

eder.

GPT serisinin ikinci versiyonu olan GPT-2, onceki mimariyi koruyarak 1.5 milyar
parametre ile biiyiik bir model kapasitesine ulagsmistir. 40 GB'lik metin verisi tizerinde
egitilmistir. Bu veriler internetin farkli kaynaklari, kitaplar, haberler ve diger g¢esitli
kaynaklardan toplanan metinlerdir [70]. Bir diger versiyon olan GPT-3, 175 milyar
parametreye sahip, o zamana kadarki en biiyiik dil modeli olarak tanitilmistir [26]. GPT-
3 ve GPT-3.5, dogal dil isleme gorevlerinde sifir denemede 6grenme (zero-shot), tek
denemede 6grenme (one-shot) ve birka¢ denemede 6grenme (few-shot) yeteneklerine
sahip modellerdir. Sifir denemede 6grenme, modelin egitim asamasinda gérmedigi, 6rnek
olarak verilmeyen bir gérevi dogru bir sekilde yerine getirebilme yetenegini ifade eder.
Tek denemede 6grenme, yalnizca bir 6rnekle gorevi 6grenmeyi ifade eder. Bu durum
modelin sinirl verilerle genel bilgiye dayanarak dogru sonuglar tiretmesini saglar. Birkag
denemede 6grenme ise birkag drnekle modelin daha dogru ve 6zel sonuglar elde etmesine
olanak tanir. Bu 6grenme yontemleri, GPT-3 ve GPT-3.5 igin esnekligi ve ¢ok gesitli
gorevleri yiiksek dogrulukla ¢dzme yeteneklerini ortaya koyar. ilk olarak GPT-2 ve
0zellikle GPT-3 modellerinde daha kapsamli bir sekilde uygulanan insan geri bildirimiyle
giiclendirilmis 6grenme (Reinforcement Learning from Human Feedback - RLHF)

modelin kullanici taleplerine daha iyi yanit vermesini ve daha giivenli, tutarli ¢iktilar

25



liretmesini saglamaktadir.

2023 yilinda tanitilan GPT-4 versiyonunda ticari ve giivenlik gerekgeleriyle modelin
parametre sayisi ve egitim verisi miktar1 agiklanmamistir. Bununla birlikte GPT-4'tiin
onceki versiyonu olan GPT-3'e kiyasla daha biiyiikk bir model oldugu ve karmasik
gorevlerde daha {istiin performans sergiledigi vurgulanmistir [27]. GPT-4, yalnizca metin
girdilerini degil aym1 zamanda gorsel girdileri de isleyebilmektedir. Bu durum dil
modelini daha genis bir uygulama alanina uygun hale getirmektedir. GPT-4 teknik
raporuna gore model, insanlara yonelik olarak tasarlanmis cesitli sinavlari iceren bir
degerlendirme seti {izerinde test edilmistir. Modelin gorsel ve metinsel verileri isleme
kapasitesi, gorsel girdiler gerektiren sorularda fotograf ve metin girdileri ile modele
sunularak degerlendirilmistir. Degerlendirmelerin sonucunda GPT-4 sinavlarin ¢ogunda
insan seviyesinde performans sergilemistir. Modelin sinavlardaki basaris1 biiyiik 6l¢tide
On egitim siirecine dayanmaktadir ve RLHF siireci bu sinavlardaki goktan segmeli sorular

iizerinde belirgin bir etki gdstermemistir [27].

GPT-4, dogal dil isleme alaninda 6nemli ilerlemeler saglamis olmasina ragmen zaman
zaman yanlig bilgiler iiretebilmekte ve mantik hatalar1 yapabilmektedir. Bu durum
modelin egitiminde kullanilan veri setlerindeki sinirlamalar ve dil modellerinin dogast
geregi olusan yamiltici driintiiler nedeniyle olusabilmektedir. Ozellikle yiiksek risk igeren
uygulamalarda model ¢iktilarinin insan denetimine tabi tutulmasi ve ek dogrulama
stirecleri ile kontrol edilmedir [27]. TruthfulQA, dil modellerinin &nceden Ornek
gosterilmeden verdigi cevaplarla dogruluk seviyesini ve giivenilirligini 6lgmek amaciyla
olusturulmug soru-cevap setidir [71]. GPT-4 Truthful QA gibi degerlendirme setlerinde
onceki GPT versiyonlarina kiyasla yanlis veya yaniltict bilgi verme oranini azaltmstir.
Model daha dogru ve giivenilir cevaplar verebilmektedir [27].

GPT-40, “omni” ¢ok yonlii 6zellikleri sayesinde metin, ses ve goriintii gibi farkli veri
tiirlerini igleyebilen gelismis bir yapay zeka modelidir. Modelin ¢oklu dil destegi farkli

dillerdeki sorular1 anlamasina ve bu sorulara uygun yanitlar iiretmesine imkan tanir.

Bunun yam sira GPT-40 belirli alanlara yonelik sorulara yanit verme konusunda da
gelistirilmistir. Ornegin, Japonya Ulusal Dis Hekimligi Sinavi’nda (JNDE) yapilan bir
calismada, GPT-40’nun %73.8 dogruluk orani ile GPT-4’e kiyasla daha yiiksek basari
gosterdigi tespit edilmistir. Temel bilgi gerektiren sorularda onemli bir iyilesme
saglamistir. Bu sonuglar, GPT-40’nun egitim alaninda ve alan bazli bilgi
degerlendirmelerinde giiclii bir yapay zekd modeli olarak kullanilabilecegini
gostermektedir [72]. Ayrica goriintii isleme yetenekleri sayesinde verilen gorselleri analiz

etme ve bu gorsellerle ilgili agiklamalar iiretme kapasitesine sahiptir. Ornegin bir goriintii
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verildiginde model, bu goriintiideki nesneleri, sahneleri veya detaylari tanimlayabilir. Bu
veriler hakkinda anlamli metin tabanli agiklamalar iiretebilir. Bu ¢ok yonlii igleme
yetenegi GPT-40'yu ¢esitli uygulama alanlarinda etkili bir ara¢ haline getirmektedir [73].
Sadece dogal dil isleme gorevlerinde degil ayn1 zamanda goriintli tanima, sesli asistan
uygulamalari, ¢eviri, i¢erik iiretme gibi farkli alanlarda da etkili bir sekilde kullanilabilen

cok yonlii bir yapay zekd modelidir.

OpenAl’1n en son duyurdugu GPT siirtimii GPT-4.1 olmustur. Nisan 2025’te tanitilan bu
modelde onceki siiriimlere kiyasla daha uzun baglamlar isleyebilme kapasitesi ve daha
diisiik gecikme siiresi gibi onemli iyilestirmeler yer almaktadir. Ayrica talimatlar1 daha
dogru takip etme ve kodlama gorevlerinde daha yiiksek basari elde etme gibi 6zellikleri

ile daha verimli bir ara¢ haline geldigi ifade edilmektedir [74].

1.4. Literatiir Calismalari

Evrisimsel sinir aglar1 kullanilarak nesne tespiti ve siniflandirma, dogal dil isleme, metin
olusturma gibi konularda bir¢cok caligma vardir. Bu bolimde yapilan c¢aligmalar
incelenmistir. YOLO algoritmas1 ile son yillarda ¢esitli alanlarda uygulamalar

gergeklestirilmis ve onemli gelismlere elde edilmistir.

Liao ve arkadaslar1 c¢alismalarinda YOLOvI11ls mimarisi tizerine insa ettikleri
YOLO-MECD modelini gergeklestirmiglerdir. Farkli turunggil tiirlerini (pomelo,
kumkuat vb.) iceren 1200 goriintiiyle egitim gerceklestirmislerdir. EMA (Efficient Multi-
scale Attention) dikkat mekanizmasi kullanarak modelin 6znitelik ¢ikarimin
giiclendirmislerdir. Deneyler sonucunda model turunggil tespitinde %84,4 kesinlik,
%73,3 duyarlilik ve %81,6 ortalama dogruluk (mAP) elde etmistir. Model, farkli arka
plan giiriiltiisti, yaprak ortiisii ve 151k kosullarinda da tutarli sonuglar vererek gercek

diinya uygulamalari i¢in saglam bir temel olusturmustur [75].

He ve arkadaslarinin ¢aligmalarinda 6nerdigi YOLOv11-seg tabanli akilli heyelan tanima
yontemi, optimizasyonlu 6zellik ¢ikarim ve segmentasyon modiilleriyle karmasik arazi
kosullarinda yiiksek dogruluk saglamistir. Bijie-Landslide veri seti iizerinde uygulanan
kapsaml1 veri arttirma yontemleri ile model, sinir tespiti i¢in 0,8781 F1 skoru ve piksel
diizeyinde segmentasyon i¢in 0,8114 F1 skoru elde edilmistir. Sonuglar YOLOv11-seg’in
gercek zamanli heyelan izleme siireglerinde giivenilir bir ¢6ziim sundugu ve jeolojik afet

onleme ve risk degerlendirme ¢aligmalarinda kullanilabilecegini gostermektedir [76].

Wang ve arkadaslar1 ger¢ek zamanli nesne tespiti i¢in yeni bir yaklasim olan Mamba
YOLO modeli tanitmiglardir. Mevcut YOLO modelleri giiclii performans sergilemektedir

fakar 6zellikle Transformer tabanli yaklasimlarda kullanilan self-attention mekanizmast
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yiiksek hesaplama maliyetine sahiptir. Bu problemi ¢6zmek amaciyla bu ¢aligmada self-
attention yerine State Space Model (SSM) yapist kullanilmistir ve modelin hesaplama
karmagiklig1 lineer hale getirilmistir. Gergeklestirilen testler sonucunda Mamba YOLO,
diger giincel yontemlerle karsilastirildiginda daha diisiik gecikme siiresi ve daha yliksek

ortalama dogruluk (mAP) degerlerine ulagmistir [77].

Gallagher ve Oughton ¢alismalarinda YOLO algoritmasimin multispektral nesne tespiti
ve goriintiilleme baglamindaki uygulamalarini ve karsilan zorluklari incelemektedir.
2020-2024 yillar1 arasinda yayimlanan 400 makale degerlendirilmektedir. YOLO nun
multispektral ortamlara uyarlanmasinda en sik kullanilan versiyonun YOLOvV5 oldugu
ifade edilmektedir. Calismalarda kullanilan en yaygin sensér kombinasyonu ise RGB ve
uzun dalga kizildtesi (LWIR) sensorlerinin konfiglirasyonu olmustur. Calisma,
multispektral YOLO uygulamalarinin ¢ogunlukla yer tabanl sistemlerde kullanildigi ve
insansiz hava araglariyla yapilan uygulamalarin 2020’den bu yana iki katina ¢iktigi

gbzlemlenmigtir [78].

Aly ve arkadaslari, meme kanseri taramasi i¢in kullanilan dijital mamografi
goriintiilerinde Tam Alan Dijital Mamogramlarda (Full-field digital mammograms
(FFDMs)), YOLO tabanli meme kitlelerinin tespiti ve smiflandirilmasina odaklanarak
algoritmanin tibbi goriintiileme uygulamalarindaki ¢ok yonliiliiglinii ortaya koymustur
[79]. Ayrica Gai ve c¢alisma arkadaslari, su iriinleri yetistiriciligi i¢in su alti
goriintlilerinde kiraz meyvelerini, Hu ve calisma arkadaslar1 ise yenmemis yem tanelerini
tespit etmede YOLO'nun uygulamalarini sunarak algoritmanin bu konularda da

uygulanabilir oldugunu sergilemislerdir [80, 81].

Siirticii dikkat dagiiklig1 ve hatalarmin ¢evreye ve siiriis glivenligine etkilerini ele alan
calismada YOLOV7 ve YOLOvVS modelleri kullanilmistir. Kavsaktaki siiriiciilerin trafik
1siklarinda beklerken goriintiileri kaydedilmistir ve goriintiiler iizerinden siiriicli dikkat
daginikliklar1 ve cep telefonu kullanimlari tespit edilmistir. Caligmanin sonucunda
YOLOV7 modelinin %91,17, YOLOv8 modelinin %92,03 dogruluk orani ile etkin bir

yontem oldugu sonucuna varilmistir [82].

Ayrica Optik Karakter Tanima (OCR) teknolojisi ile kameredan okunan metinler yaziya
doniistiirilmistiir, sonrasinda metinden konusmaya teknolojisi ile seslenlendirilmistir.
Bu yontemle gérme engelli bireylerin basili metinleri Braille alfabesine doniistiirmeden

anlayabilmeleri saglanmigtir [83].

Chen ve Zhu 2023 yilindaki ¢alismalarinda, ger¢ek zamanli 3 boyutlu nesne algilayan bir
mobil uygulama gergeklestirmislerdir. 2 boyutlu nesne tespiti sonuglarini, ARKit'in

sagladigi nokta bulutu verileri ile nesnelerin 3 boyutlu konumlari hesaplanmistir. SiriKit
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kullanilarak uygulamaya sesli komutlar entegre edilmistir. ARKit, yatay ve dikey
diizlemleri tespit ederek engellerin veya ylizeylerin 3 boyutlu olarak kutulari tahmin
etmistir. Calismanin sonucunda diisiik maliyetli ve gergek zamanli ¢alisan bir sistem elde
edilmis ve gérme engelli ya da otizm spektrum bozuklugu olan bireyler i¢in kullanigh
olmustur. Hareketli nesnelerin ve kalabalik ortam sahnelerinin algilanmasinda zorluklar

yasanmistir [84].

Sensor fiizyonu, birden ¢ok sensoérden alinan verilerin birlestirilerek, bir ortamin veya bir
sistemin daha dogru ve kapsamli bir anlayisini saglama siireci olarak ifade edilebilir. 2023
yilinda yapilan bir tez c¢alismasinda sensor flizyonu gercgeklestirilerek iPhone’daki
yerlesik kamera ve LiDAR sensorii kullanilarak 0 ile 15 m arasinda sinirlari belirlenen
bir alanda nesne tanima islemi gergeklestirilmistir. LIDAR ile belirlenen belirli bir
santimetre  genisligindeki alanda YOLOvS5 ile nesnelerin tanima islemi

gerceklestirilmigtir. Swift Metal gercevesi ile video igleme gergeklestirilmistir [85].

Alsamurai, 2023 yilinda yaptig1 calismada YOLOVS algoritmasi kullanilarak gorseller
lizerinde orman yanginlarinda ates, duman, insan ve hayvanlarin tespitini
gercelestirmistir. Calismadaki model kiigiik boyuttaki yanginlarin, dumanin tespitinde ve
insan ile hayvan gorsellerini birbirinden ayirma konusunda zorlanmistir. Egitim i¢in
kullanilan veri setinin boyutunu ve ¢esitligini artirmanin modelin dogrulugunu artirmada

etkili oldugu sonucu ¢ikarilmistir [86].

2023 yilinda yapilan yiiksek lisans tez ¢aligmasinda R-CNN (Bolgesel Tabanli CNN)
mimarisi kullanilarak YOLOvV3 ve SSD mimarisi ile nesne tanima gerceklestirilmistir.
Calismada gergek zamanli olarak alinan goriintiilerden nesne tespiti yapacak bir mobil
sistem diizenlenmistir. Kullanilan algoritmalarin performansi karsilastirildiginda YOLO-
v3 0,9741 dogruluk orant ile 0,9394 oranindaki SSD algoritmasina gore basarili olmustur
[87].

Adli delillerden olay ve kisi tespiti yapabilmek amaciyla gerceklestirilen tez ¢alismasinda
YOLOv8 modeli ile gorsellerden kisi ve yiiz tespiti gergeklestirilmistir. Goriiniitiiler ve
videolar girdi olarak verildiginde, olaylarin ve kisilerin tespiti basarili bir sekilde

gerceklestirilmigtir [88].

Moreira ve arkadaslar1 ¢aligmalarinda, Google’in Gemini modeli kullanilarak gérme
engelli bireyler i¢in bir mobil uygulama gelistirilmistir. Uygulama, kameradan veya
galeriden alinan goriintiileri analiz ederek baglamsal agiklamalar olusturmus ve sesli
olarak ifadeler olusturmustur. Caligmada gergeklestirilen testler sonucunda modelin
dogrulugu genellikle yiiksek seviyelerde olup yalnizca %14 oraninda diisiik dogruluk
gbzlemlenmistir. Goriintii kalitesi ve 1siklandirma dogruluk iizerinde etkili oldugu

29



sonucuna vartlmugtir. Calisma, mobil uygulamanin gérme engelli bireylerin

bagimsizliklarini artirmalarina yardimei oldugunu gostermektedir [89].

CoreML, Apple'm gelistirdigi bir gercevedir ve makine dgrenimi modellerini Apple
platformlarinda uygulamalara entegre etmeyi saglar. Sunil Bhutada ve arkadaslar
CoreML kullanarak gercek zamanli goriintiiler alarak yiiz tanima ¢aligmasi yapmislardir.
Caligmalariin sonucunda yiiz tanima konusunda performans iyilestirmelerine ihtiyag
oldugu belirtilmistir [90].

Alamsyah ve arkadaslari, bir nesnenin Ingilizce adim1 6grenmek icin kullanilabilecek bir
mobil uygulama gergeklestirmiglerdir. Calismada, mobil tabanli bir evrigimli sinir agt
olan MobileNetV2 modeli kullanilmigtir. Calismada kamera ile gdsterilen nesnelerin
tespitinden sonra ekrana tiklandiginda nesnenin ingilizce isimleri gosteren etiketler
eklenmistir, ardindan nesnenin ismi seslendirilmistir. Nesne tanima modeli i¢in Apple’in
ARKit ve CoreML, metinden sese doniistiirmek icin AVKit, artirtlmis gergeklik icin
ARK:it gerceveleri kullanilmustir. Artirilmis Gergeklik (AR) ile Goriintii Tanima bir arada
kullanilmigtir [91].

Kumar ve arkadaglari ¢alismalarinda pamuk bitkisinin hastalik tespiti i¢in etiketli veriler
ile TensorFlow TFLite modeli olusturmuslardir ve sonrasinda CoreML’e
doniistiiriilmiislerdir. Caligmada hastalik tespiti i¢in tahminleme modelinde CNN
algoritmas1 kullanilmistir. Gergeklestirilen mobil uygulama ile koza ¢iiriikliigii ve mantar

yaprak lekesi tespitinde %90 basar1 orani elde etmislerdir [9].

Ciltteki melenom kanserini tespit etmek i¢in iki farkli algoritma kullanilan ¢aligmada,
goriintiileri simiflandirmak i¢in regresyon algoritmasi, nesne tespiti igin de derin 6grenme
yontemi kullanilmistir. Melenom varliginin tespitinde hangi algoritmanin daha basarilt
oldugunu tespit etmek amaclanmigtir. Calisma sonucunda CNN’in hasta bireyler igin
melonom tespitinde, dogrusal regresyonuna oranla daha iyi bir yontem oldugu, saglikl
bireyde saglikli oldugunu tespit etmede de regresyon modelinin daha iyi oldugu sonucuna

vartlmigtir [92].

SSD Mobile Net ile YOLOvV5’in goriintiilerdeki arag ve insanlari tespit etme ve bu
nesnelerin  sayilarmi  belirleme gorevlerindeki performanslart  karsilatirilmistir.
YOLOVS5s'in gercek zamanli olarak nesne tespitinde SSD Mobile Net’e gore daha basarilt
ve etkili bir model oldugu sonucuna varilmistir. Mobile Net-SSD'nin YOLOvS5'lere
benzer bir hiz sundugu fakat hassasiyet konusunda daha geride kaldig1 belirtilmistir [93].

2021 yilinda Karthi ve arkadaslar1 yaptiklar1 ¢aligmada 5 farkli veri seti iizerinden
YOLOVS algoritmasinin performansint degerlendirmislerdir. Kullanilan veri setlerinden

biri kiitliphanedeki kitaplar1 i¢eren 6zel olarak olusturulmus bir goriintii setidir. Digerleri
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literatiirde mevcut olan biiyiik veri setleridir. Calismanin sonucu YOLOVS algoritmasinin
veri setlerinde iyi bir performans sergiledigini ve gercek zamanl senaryolarda yaygin
olarak kullanilabilecegini gostermistir. Gelecekteki ¢aligmalarda daha fazla veri artirma

yonteminin incelenmesi ve genisleme oraninin artirilmasi dnerilmektedir [94].

Dogal dil isleme ve metin iretme ile ilgili yapilan tez calismalart incelenmistir. 2024
yilinda yapilan bir calismada LSTM, metindeki uzun siireli bagimiliklar1 ve anlamlari
daha iyi kavramak amactyla kullanilmistir. LSTM ile baglam vektorleri ¢gikarilmis ve
kelimeler icerdikleri anlamlara gore gruplandirmiglardir. Bu model icin Nietzsche ve
Shakespeare’in eserlerini iceren veri setleri ile egitim gergeklestirilmis ve test edilmistir.
Calismanin akis diyagarami Sekil 1.7°de yer almaktadir. Gergeklestirilen modelde yiiksek
dogruluk ve diisiik kayip oranlari ile metinlerin olusturuldugu ifade edilmistir [95].

Veri Seti

A 4

On isleme

Y

%70 Egitim Egitim-Test %30 Test

Veri Seti Ayirma

Y

Y

LSTM Model

A 4

Performans

A

Sekil 1.7. Ciimle iiretme akis diyagrami [95].

Mitchell ve arkadaglar1 2010 yilindaki ¢aligmalarinda, gorsel bir sahnedeki nesnelere
referans olusturma ve bir ifade olusturma ile ilgili yapilar1 dogal dil isleme ¢aligmalari
incelenmistir. Bir gorselde nesnelere yapilan referansin, nesnelerin konumlarina dayali
olmasina ek olarak nesnelerin 6zelliklerine bagli anlayigin da rol oynadigi ifade

edilmigtir. Calismaya gore, insanlar tarafindan bir nesneye atifta bulunurken hem
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nesnenin konumuna hem de 6zelliklerine dikkat edilerek ifadeler olusturulmustur [96].

Tiirkge metin olusturmada derin 6grenme modellerinin basarilarinin degerlendirildigi
2023 yilindaki tez ¢alismasinda, LSTM, transfer 6grenme ve GPT gibi derin 6grenme
modelleri karsilastirilmistir. Tirkceye uygun olarak gerceklestirilen alt kelime
tokenizasyonunun diger yontemlere oranla daha basarili oldugu ifade edilmistir. Ayrica
GPT gibi modellerin yeterli veriyle kullanildiginda anlamli sonug¢lar sundugu da
eklenmistir. Tiirk dilinin yapisiyla uyumlu olan Transformer yapisindaki alt kelime
yerlestirmeleri, dikkat mekanizmas1 ve konumsal yerlestirmelerin 6nemi vurgulanmistir
[97].

Anayurt tez ¢aligsmasinda derin 6grenme yontemleri kullanarak video ve fotograflardan
metin iiretme problemine ¢6ziim iiretmeye odaklanmistir. Denetimli ve denetimsiz olmak
iizere iki yaklagim iizerinde ¢alismustir. Ik kisimda videolarda gegen atiflari anlama ve
olusturme iizerinde iliskisel tiimlegler kullanilmstir. Ikinci kisimda ise etiketlenmis veri
eksikligi gibi problemlere ¢oziim olarak denetimsiz bir yaklasim denenmistir. Bu
yaklagim ile ActivityNet Captions veri setinde yapilan denemelerde modelin videolardaki

olaylar1 anlayamadig1 sonucuna varilmistir [98].

LLM’ler temelde metin olusturma, isleme gibi metin bazli gorevler i¢in gelistirilmistir.
LLM tabanli olan GPT-4 Vision (GPT- 4V)’nin ve gorsel islemler ve gérme yetenegi i¢in
genisletilmesi yenilik¢i ve 6nemli bir adimdir. Bununla birlikte GPT- 4V’nin metin
merkezli mimarisi nedeniyle tip alaninda gorsel verileri anlama ve nesneleri tanima gibi
islemlerde bazi zorluklari da beraberinde getirmektedir. Shunsuke K. ve Wei D.
calismalinda CNN'lerin su anda tibbi goriintilleme alanlarinda LLM’lere gore daha
basarili oldugunu ifade etmislerdir. Ek olarak GPT-4V'nin tibbi tan1 koymada etkili olma
potansiyelinin hala devam ettigi vurgulanmaktadir. Gelecekteki arastirmalar, karmagik
verilerin daha etkili bir sekilde incelenmesi ve GPT-4V gibi teknolojilerin saglik
alanindaki etkilerini daha dogru bir sekilde degerlendirmek icin gelismis 6l¢lim kriterleri

gelistirmeyi hedeflemelidir [99].

LLM’ler otomatik kod tamamlama amaciyla yazilim gelistirme siire¢lerinde 6nemli
katkilar saglamistir. Otomatik kod tamamlama ile bir sonraki degigsken ismini, fonksiyon
veya diger kod parcalari tahmin edilerek gelistiricilere daha hizli ve verimli bir kod yazma
deneyimi sunulabilir. LLM'ler bunun gibi ¢esitli alanlarda umut verici ¢dziimler saglar
[100].

John Roberts ve arkadaslari, ChatGPT gibi biiyiik dil modellerinin, insan benzeri
yeteneklerini nasil kazandiklari, bu yeteneklerinin nitel arastirmalar i¢in yapacaklari

cikarimlarinin hangi durumlarda yaniltic1 ya da aldatici olabilecegini kesfetmek i¢in bir
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arastirma yapmuslardir. Bir biiyiik dil modelinin bir soru soruldugunda bilmedigini kabul
edecegi durumlar, kendi egitim verilerinin Gtesindeki bir tarihe iliskin bir sorunun
yoneltilmesi ya da belirli bir yanit1 vermesini engellemek amaciyla modelin 6nceden
simirlandirilmis olmasi durumudur. Bunun disinda LLM’ler gerc¢ek ile yalan ayrimi
yapma yeteneklerine sahip degillerdir. Bu ylizden kotii niyetli olmaksizin, hayali
senaryolar1 giivenilir bir sekilde ger¢cekmis gibi sunabilmektedirler [101].

2024 yilinda gerceklestirilen bir c¢aligmada, E-ticaret platformlarindaki kullanict
yorumlarina yonelik duygu analizinde GPT-3.5, LLaMA-2, BERT ve RoBERTa
modellerinin karsilagtirmali performanslart degerlendirilmistir. LLM’ler hem temel hem
de ince ayarli formlarinda inceleme puanlar i¢in yaklagik %65 oraninda dogru tahminde
bulunmustur. Bu sonug, Biiytlik Dil Modellerinin s6zciiksel 6geleri nasil degerlendirdigini
ve bu degerlendirmelerin ger¢ek insanlarin degerlendirmeleri ile ne kadar Ortiistiigiinii

vurgulamaktadir [102].

LLM'ler tipta biiyiik bir potansiyele sahiptir ancak klinik uygulamalara entegre edilmeden
once siirekli iyilestirme ve etik gozetim gerektirir. Veri sinirlamalari, modelin baglami
veya durumun karmasikligini yeterince iyi anlayamamasi ve bu ylizden hatali veya eksik
sonuglar iiretmesi gibi zorluklara dikkat edilmelidir. LLM'ler, bilgi konsolidasyonu,
kisisellestirilmis bakim ve klinik karar alma siireglerinde bir doniisiim gergeklestirebilir.
Ancak insan uzmanlig1 ve etik, yliksek kalitede, esitlik¢i bir saglik hizmetleri icin
vazgecilmezdir [103].

LLM'ler siirecleri otomatize etmek amaciyla da kullanilabilmektedir. insaat denetim
raporlarinin olusturulmasini otomatik olarak gerceklestirmek i¢in AutoRepo adinda bir
gerceve gelistirilmistir. Bu yap1 3 ana modiilden olusmaktadir. Bu modiiller sirasiyla, veri
toplama modiilii, biiyiik dil modeli modiilii ve rapor olusturma modiiliidiir. Geleneksel
olarak olusturulan denetim raporlarina kiyasla onemli kazanimlar elde edilmistir.
Denetim siirecini hizlandirma, kaynaklar1 etkin bir sekilde kullanma ve standartlara

uygun, yiiksek kalitede raporlar1 otomatik olarak {iretme gibi avantajlar saglamistir [ 104].

2024 yilinda yapilan ¢alismada, Biiyiik bir dil modeli kullanilarak insan-robot is birligi
(HRC) ile montaj islemlerini daha etkili hale getirmek i¢in gdrme tabanli bir yontem
gelistirilmistir. Montaj gorevlerini metin olarak tanimlamak, robot kontrol komutlarini
anlamak ve bu komutlar1 dogru bir sekilde uygulamak i¢in LLM temelli bir akil yiiriitme
yontemi gelistirilmistir. Bu yontem, robotun insan talimatlarint dogal bir dilde anlayarak

gorevleri yerine getirmesini saglanmstir [105].
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2. MATERYAL VE YONTEM

Bu tez kapsaminda derin 6grenme mimarisi ile nesne tespiti i¢in YOLO v11 kullanilarak
model egitimi gergeklestirilmistir. Model egitiminde literatiirde yaygin olarak kullanilan

hazir veri setine ek olarak 6zgiin bir bi¢imde olusturulan veri seti eklenmistir

Elde edilen derin 6grenme modeli CoreML ile mobil kullanimi saglanmistir. CoreML,
Apple tarafindan gelistirilen ve makine 6grenimi modellerini Apple platformlarinda
kullanmay1 kolaylastiran bir ¢ergevedir [106]. YOLOv11 modeli, CoreML formatina
doniistiiriilerek mobil cihazlarda verimli bir sekilde c¢aligmasi saglanmistir. Tezde
uygulanan adimlar ve yontemler Sekil 2.1°de akis diyagraminda gosterilmektedir. Sekil
2.2°de ise ¢alismanin s6zde kodu yer almaktadir. Derin 6grenme modeli ve LLM tabanli

sistemin bir arada kullanildig1 mobil uygulama gelistirilmistir.

Kullanici mobil uygulama ile kendisine sunulan listeden istedigi nesneyi secerek
ilerlemektedir. Nesnenin tespit edilecegi ekran agilmaktadir ve bu ekranda YOLOv-11
modeli ile nesne tespiti gerceklestirilmektedir. Nesne yakalandigi anda anlik olarak
fotografi kaydedilmektedir. Ardindan mobil uygulama iizerinden LiDAR teknolojisi
kullanilarak nesnenin cihazla olan uzakligi Olciilmektedir. Kaydedilen fotograf ve
nesnenin konumunu sorgulayan climle JSON formatinda GPT-40 modeline
iletilmektedir. GPT-40, gorseldeki nesnenin ¢evresindeki diger nesneler ve ortamla ilgili
bilgileri analiz ederek bu verileri dogal dilde bir ifade olarak tiretmektedir. Son olarak,
nesnenin uzakligmi belirten ifade ile GPT-4o'nun {irettigi aciklama birlestirilerek

kullaniciya yazili ve sesli olarak sunulmaktadir.

Mobil uygulama, gérme engelli kullanicilar igin VoiceOver(seslendirme) teknolojisini
entegre ederek erisilebilirlik agisindan 6nemli bir 6zellik sunmaktadir. VoiceOver,
kullanicilarin ekrandaki metinleri sesli olarak duyabilmesini saglayarak uygulamanin

ozelliklerine kolayca erigmelerini miimkiin kilmaktadir [107].

Calismanin bu boliimiinde kullanilan veri seti, derin 6grenme modeli, LLM ve gelistirilen

mobil uygulama hakkinda detayli bilgilere yer verilmektedir.
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Sekil 2.1. Tez akis diyagrama.
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1 START

2 // Load and preprocess dataset for Deep Learning model
3 DATASET_DL « LoadDataset()

4 PREPROCESSED_DATA_DL « Preprocess(DATASET_DL)

6 // Train Deep Learning model
7 MODEL « TrainDeeplLearningModel(PREPROCESSED_DATA_DL)

9 // Load and preprocess dataset for LLM

10 DATASET_LLM « LoadDataset()

11 PREPROCESSED_DATA_LLM « Preprocess(DATASET_LLM)
12

13 // Fine-tune the LLM model

14 LLM_MODEL « FineTuneLLM(PREPROCESSED_DATA_LLM)

15 |
16 // Check if model training is successful
17, IF ModelTrainingSuccessful(MODEL) THEN
18 // Develop the mobile application
19 MobileApp « DevelopMobileApplication()
20
21 // Set object name and test image
22 Object_Name « SET_ObjectName()
23 Test_Image « SET_TestImage()
24
25 // Perform object detection
26 DETECTED_OBJECT « DetectObject(MobileApp, Test_Image, Object_Name)
27
28 // Measure object distance using LiDAR
29 OBJECT_DISTANCE « MeasureDistanceWithLiDAR(DETECTED_OBJECT,Test_Image)
30 // Determine object location using LLM
31 OBJECT_LOCATION « DetermineLocationUsingLLM(DETECTED_OBJECT, Test_Image, OBJECT_DISTANCE, LLM_MODEL)
32 // Check if the user provides feedback
33 IF UserProvidesFeedback (0BJECT_LOCATION) THEN
34 EvaluateResults(0BJECT_LOCATION)
35 ELSE
36 EvaluateResults(0BJECT_LOCATION)
37 ENDIF
38 ELSE
39 // Retry model training if unsuccessful
40 REPEAT ModelTraining(PREPROCESSED_DATA_DL) UNTIL ModelTrainingSuccessful(MODEL)
41 ENDIF
42
43 FINISH
44
Sekil 2.2. S6zde kod.
2.1. Veri Seti

Bu calismada, MS COCO 2017 [108] veri seti ihtiyaglar dogrultusunda 6zellestirilmis ve
gereksiz smiflara ait gorseller ¢ikarilarak uygun bir alt kiime olusturulmustur. RoboFlow
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tizerinden mobilya gorselleri igeren bir veri seti eklenmistir [109]. Buna ek olarak ev
icinde kullanilan ¢esitli nesnelerin gorselleri iPhone 14 Pro ve iPhone 14 Pro Max
telefonlar ile fotograflanmig, nesneler etiketlenmis ve veri setine dahil edilmistir. Sekil
2.3’te veri seti hazirlama asamalar1 gOsterilmistir. Test veri setinde modelin
performansini artirmak amaciyla veri artirma teknikleri uygulanmistir, gorsellere saat
yoniinde 90° dondiirme (rotate) islemi uygulanmaistir.

Fotograf® __
() s
\% ‘\

[ Veri Toplama J—)[ Etiketleme J—)[ Veri Bélme J—)[ Veri Artirma J

l Y i
Egitim Verisi Dogrulama Verisi Test Verisi

Sekil 2.3. Veri seti hazirlama asamalari.

Her biri 640x640 piksel boyutunda, 27 farkli nesneyi igeren toplam 2248 gorselden olusan
veri seti elde edilmistir [110]. Tablo 2.1’de nesne siniflar1 ve Ornek sayilari
gosterilmektedir. Hem hazir verilerden hem de fotograf cekilerek iiretilen gorsellerden
olusan zengin ve Ozgiin bir veri seti hazirlanmigtir. Veri setinde yer alan etiketli
gorsellerden bir kismi Sekil 2.4°te gosterilmektedir. Veri seti, %70 egitim, %20
dogrulama ve %10 test olacak sekilde olusturulmustur. Sekil 2.5’te test veri setinde
gergeklesen nesne tespiti 6rnekleri yer almaktadir.

000000512248 jpg 000000136600,jpg

=

IMG_9111_mov-0002.jpg |MG_9109_mov-0001.jpg Table-133-_jpg

Sekil 2.4. Etiketli gorseller.
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Tablo 2.1. Nesne siniflar1 ve drnek sayilari

Sif Adi Ornek Sayist
Saat 232
Sandalye 249
Koltuk 240
Yatak 139
Elbise Askisi 134
Masa 200
Kirlent 198
Sehpa 224
Anabhtarlik 144
Ceket 113
Gozliik 381
Bicak 77
Bilgisayar 169
Ilag 229
Motosiklet 358
Pizza 207
Tabak 52
Buzdolabt 95
Yiiziik 88
Terlik 330
Su Bardag1 118
Corap 136
Domates 105
Ciizdan 95
Kadeh 55
Blender 32
Kolonya Sisesi 331
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» coffee tabl

Sekil 2.5. Test veri setinde nesne tespiti.

2.2. Egitim Asamasi

Bu ¢alismada, nesne tespiti icin YOLOv11 derin 6grenme modeli kullanilarak model
egitimi gerceklestirilmistir. Veri setinde egitim i¢in ayrilan gorseller iizerinde Python
programlama dili ile model egitilmistir. Modelin 6grenme siireci, maksimum 100 adim
(epoch) olarak belirlenmis ve erken durdurma (patience) parametresi 10 olarak
ayarlanmigtir. 'Patience' parametresi modelin dogrulama setindeki performansinin kag
adim boyunca iyilesmemesi durumunda egitimin durdurulacagini belirler. Bu baglamda
erken durdurma (early stopping), modelin egitim siirecinde asir1 6grenme (overfitting)
riskini azaltmak i¢in kullanilir [111]. Bu ¢alismada belirtilen parametrelerle modelin

egitimi Sekil 2.6°de gosterildigi gibi 70 adimda tamamlanmustir.

OUTPUT DEBUG CONSOLE TERMINAL PORTS

all 466 691 0.886 0.709 0.783 0.641

Epoch [V box_loss cls_loss dfl_loss Instances Size
68/100 0G 0.5888 0.5083 1.012 43 640: 100% || 240/240 [24:05<00:00, 6.02
Class Images Instances Box (P mAP50 mAP50-95): 100% || 15/15 [01:14<00:
0.652

R
all 466 691 0.87 0.737 0.792

Epoch GPU_mem box_loss cls_loss dfl_loss Instances Size
69/100 0G 0.5798 0.4896 1.01 31 640: 100%| | 240/240 [24:06<00:00, 6.03
Class Images Instances Box (P R mAP50 mAP50-95): 100% || 15/15 [01:14<00:
all 466 691 0.866 0.726 0.785 0.649

Epoch GPU_mem box_loss cls_loss dfl_loss Instances Size
70/100 0G 0.5754 0.4885 1.007 36 640: 100%| | 240/240 [24:05<00:00, 6.02
Class Images Instances Box (P R mAP50 mAP50-95): 100% || 15/15 [01:14<00:
all 466 691 0.833 0.749 0.788 0.652
Training stopped early as no improvement observed in last 10 epochs. Best results observed at epoch 60, best
model saved as best.pt.
To update EarlyStopping(patience=10) pass a new patience value, i.e. ‘patience=300' or use ‘patience=0" to disable EarlySto
pping.

Sekil 2.6. Model egitimi.
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YOLOvV11 modelinin egitimi tamamlandiktan sonra iPhone cihazlarda ¢alisabilmesi i¢in
CoreML formatina doniistiiriilmesi gerceklestirilmistir. Sekil 2.7°te gosterildigi gibi
mlmodel formatina doniistiirmek i¢in coremltools python paket kullanilmistir.

starting export with coremltools 8.1...
Tuple detected at graph output. This will be flattened in the converted model
Converting PyTorch Frontend ==> MIL Ops: 100% 709/711 [00:00<00:00, 3443.37 ops/s
Running MIL frontend_pytorch pipeline: 100% g 131.32 passes/s
Running MIL default pipeline: 100%| g » . passes/s
Running MIL backend_neuralnetwork pipeline: 100% g H . passes/s
Translating MIL ==> NeuralNetwork Ops: 89%| | 851/953 [00:01<00:00, 434.99 ops/s
Const anchor_points was already added.
Translating MIL ==> NeuralWNetwork Ops: 100% | INININININTIEE | 053/953 [00:01<00:00, 545.52 ops/s]
starting pipeline with coremltools 8.1...
pipeline success
export success ® 33.2s, saved as 'runs/detect/train8/weights/best.mlmodel' (10.0 MB)

Export complete (33.3s)

Results saved to /Users/nurcihandere/Documents/object-detection/yolovll/runs/detect/train8/weights

Predict: yolo predict task=detect model=runs/detect/train8/weights/best.mlmodel imgsz=640

Validate: yolo val task=detect model=runs/detect/train8/weights/best.mlmodel imgsz=640 data=data.yaml
Visualize: https://netron.app

nurcihankarayakali@urcihans-MBP-2 yolov1l % []

Sekil 2.7. YOLOv11 modelin CoreML formatina dondstiiriilmesi.

2.2. Nesne Tespiti ve Mesafe Ol¢iimii

Nesneleri tespit etme, mesafelerini 6l¢me ve nesnelerin gevresindeki diger nesnelere gore
konumlarin1 6grenme amaciyla iPhone cihazlarinda ¢alisan bir mobil uygulama
gelistirilmistir. Mobil uygulamanin kullanim senaryosu Sekil 2.8’de gosterilmektedir.
Uygulama, kullanicilarin aradiklar1 nesneleri listeden secerek aramalarina imkan
tanimaktadir. Mobil uygulama mobil cihaza entegre edilmis YOLOv11 derin 6grenme
modelini kullanarak belirtilen nesnenin goérseldeki konumunu tespit etmektedir. Mobil
uygulamanin nesneleri tespit ettigi ekran goriintiisii Sekil 2.9.’da gdsterilmektedir.
Modelin  tespiti bagartyla  gerceklestirmesinin  ardindan  nesnenin  fotografi
kaydedilmektedir. Ayrica tespit edilen nesnenin uzakligt mobil uygulama igerisinde
bulunan LiDAR teknolojisi ile olgiilmektedir ve bu mesafe metre (m) cinsinden
kullanicrya bildirilmektedir. LIDAR sensorii i0S isletim sistemli cihazlarda iPhone 12 ve
sonrasindaki modellerde kullanilabilmektedir.
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Mobil Uygulama

Mobil uygulamayi a¢

"Aramak istenen nesneyi listeden
seg

Nesneyi mobil uygulama ile
ara

Nesneyi YOLO ile tespit et

Kullanier LIDAR ile mesafeyi slg Nesnenin tespit edildigi gorintiyd

kaydet

lesnenin konumunu agiklayan
ifade Gret

GPT-40

Geri bildirim génder

Nesne adini ve gorintiyt GPT-
4o'ya ilet

Sekil 2.8. Mobil uygulama kullanim senaryosu.

Find Object

Find Object
Select an Object (]

Select the object you want to search.

Select v 2 bed

Q blender

g chair

@ clock

A coat hanger
Q coffee table
n

() cologne
00 eyewear
m jacket

ﬁ? keychain

{4 «nife

[ laptop end Feedback

(9 medicine

&d motorcycle

@ pizza

— < plate

Sekil 2.9. Mobil uygulama ekran goriintiilleri.
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LiDAR, lazer darbeleri kullanarak bir hedefe olan mesafeyi 6l¢en ve ¢evrenin yliksek
¢Oziiniirlikli ii¢ boyutlu modellerini olusturan bir uzaktan algilama teknolojisidir.
LiDAR, lazer 1518101 kullanarak ¢alisan bir sistemdir. Bu sistem, hedefe gonderilen lazer
1s1gmin geri dénmesi i¢in gegen siireyi (ugus siiresi veya time-of-flight) dlgerek mesafeyi
hesaplar [112]. Sekil 2.10’de LiDAR ile mesafe ol¢iimii gosterilmektedir. Bu yontem,
cevresel haritalama, arazi modelleme ve otonom sistemlerde nesne algilama gibi ¢esitli

alanlarda yaygin olarak kullanilmaktadir.

Lidar Sensor

Sekil 2.10. LiDAR ile mesafe 6lgtimii [113].

LiDAR sensorii, iPhone cihazlarda lazer iginlar1 génderir. Bu 1sinlar ortamda bulunan
nesnelere carparak geri yansir. LiDAR sensorii, gonderdigi lazer isinlarinin geri
yansimasini algilar. Bu geri doniis siiresi 151g1n hedefe gitme ve geri donme siiresidir.
Sensor bu siireyi kullanarak hedef nesneye olan mesafeyi hesaplar. Mesafeyi hesaplama
formiilii esitlik 2.1°de gosterilmektedir. d: nokta ile sensor arasindaki mesafeyi, c: 151k
hizin1 ve t: ugus siiresini ifade etmektedir. Buradaki bolme islemi 15181 hem gidis hem

de doniis siiresini kapsamasi nedeniyle yapilir.

4 ==t @.1)

LiDAR ile nesnenin derinlik bilgisi elde edilebilir ve gevredeki tiim nesneler taranarak
bir derinlik haritasi olusturulabilir. LIDAR sensorii mobil cihazlarda ARKit gibi artirilmig
gerceklik platformlartyla birlikte ¢alisarak daha dogru ve giivenilir 6l¢iim sonuglari elde

etmeye imkan tanir.
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2.3. LLM ile Nesnenin Konumunun Belirlenmesi

Derin 6grenme modeli ile nesne tespiti gergeklestirildikten sonra kaydedilen gorsel ve
tespit edilen nesnenin konumunu sorgulayan bir talimat (prompt) GPT-40’ya
iletilmektedir. Bu asamada LLM’den her bir tespit edilen nesne icin ¢evresindeki diger
nesnelere gore konumunu ifade eden metinsel bir agiklama olusturulmasi beklenmektedir.
GPT-40 kullanimi sirasinda token sayisinin artmasini dnlemek amaciyla gorsellerin
boyutlart kii¢iiltiilmiis ve her bir gorselin dosya boyutu 100 Kilobayt (KB)’in altinda
olacak sekilde ayarlanmigtir. Gorseller base64String formatina doniistiiriilerek
aktarilmistir.
GPT-40’ya iletilecek prompt icin tez kapsaminda bir 6n ¢alisma yapilmistir. GPT-40'nun
verilen gorseldeki nesneleri tanima ve konumlarini bildirme yetenegini degerlendirmek
amactyla toplam 100 adet gorsel kullanilmistir.
o Ik 50 gorselde GPT-40’ya belirli bir nesnenin konumu, érnegin kitap vb. gérseldeki
kendi belirleyecegi diger ana 6geye gore bir ciimle ile agiklanmasi istenmistir. Kitap
nesnesi i¢in kullanilan 6rnek prompt ve GPT-40’nun cevabi asagida Sekil 2.11’deki

gibidir.

prompt = "Tell me the position ofbook relative to the main object
you see? I need only one sentence."

response = "The book is on the table in front of the couch."

Sekil 2.11. Kitap nesnesi i¢in kullanilan prompt ve GPT-40’nun cevabi.

50 gorsel icin GPT-40'nun ortalama cevaplama siiresi 1.79 saniye (s) olarak 6l¢iilmiistiir.
Bu siire, verilen prompt ve gorsel verilerin islenmesi ile iligkili olup modelin gorsel veriyi
anlama ve cevap iiretme hizin1 géstermektedir. Gorseller ve cevaplama siiresine iliskin

dagilim grafigi asagidaki Sekil 2.12°de gdsterilmektedir.
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Sekil 2.12. i1k 50 gorsel icin GPT-40’nun cevaplama siireleri.
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« Ikinci 50 gorselde ise bir nesnenin konumunun diger bir nesneye gore ifade edilmesi
istenmistir. Asagida Sekil 2.13’de su sisesinin koltuga gore konumunu ifade etmesini

isteyen prompt ve GPT-40’nun cevabi gosterilmektedir.

prompt = "Tell me the position of water bottle according to sofa? I
need only one sentence."

response = "The water bottle is on the left side of the sofa near the
backrest cushions."

Sekil 2.13. Su sisesi ve koltuk i¢in kullanilan prompt ve GPT-40’nun cevabi.

Bu 50 gorsel i¢cin GPT-40’nun ortalama cevaplama siiresi 1.80 s olarak hesaplanmustir.

Gorseller ve cevaplama siiresine iliskin dagilim grafigi asagidaki Sekil 2.14’te

gosterilmektedir.
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Sekil 2.14. Ikinci 50 gorsel icin GPT-40’nun cevaplama siireleri.

Bu incelemede GPT-40 modeli, her iki yontemde de benzer sekilde gorsellerdeki
nesneleri tanimlama, konumlarin1 belirleme ve dogal dilde agiklama siireclerini
gerceklestirmistir. Ik 50 gorselde model, bir nesnenin konumunu kendi belirledigi ana
nesneye gore aciklarken, ikinci 50 gorselde belirlenen iki nesne arasindaki konumu ifade
etmistir. Her iki durumda da modelin temel islem asamalar1 gorseldeki igerigi anlamak
ve dilsel bir ifadeye doniistirmek oldugu i¢in cevaplama siiresi biiylik Olgiide
degismemistir. Bu calismadaki 100 adet gdrselin goriintii kalitesi, nesne sayist gibi
faktorleri biiyiik olgiide benzerdir. O nedenle farkli yapidaki test verileri ile daha
karmagik sahneler olusturularak bu siirenin degiskenligi daha net belirlenebilir. Ancak bu
calisgma kapsamimda GPT-40’ya sadece bir nesne belirtilerek konumunu kendi

belirleyecegi diger nesnelere gore ifade etmesi istenmigtir.
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2.3.1. GPT-4o0 ince ayar siireci

LLM’lerin ince ayari (fine-tuning) 6nceden egitilmis bir dil modelini belirli bir gérev ya
da veri setine uyarlamak ve gelistirmek icin gerceklestirilen egitim siirecidir. Bu
yaklagimla birlikte modelin yeteneklerini 6zellestirmek ve performansi iyilestirmek

amaglanir [114].

Onceden egitilmis modelleri belirli gérevler igin optimize etmek, dil modelleri ile spesifik
uygulamalarin ihtiyaglar1 arasinda daha giiclii bir bag kurar. Modelin yetkinligi, alanin
spesifik beklentilerine daha uygun hale gelir [115]. Ince ayar siirecinde modelin ¢iktismni
yonlendirebilmek amaciyla prompt ifadeleri kullanilmaktadir. Prompt yazimi, modelin
belirli bir gorev veya veri setine uyum yetenegini dogrudan etkileyen kritik bir faktordiir.
Bir prompt ifadesindeki kiiclik degisiklikler dahi olsa modelin performansinda 6nemli
farkliliklara yol agabilmektedir [116]. Herhangi bir kii¢iik degisiklik modelin dogru
yanitlar iiretme yetenegini artirabilecegi gibi yanitlarin yanlis ya da belirsiz olmasina da

neden olabilir.

Bu calismada, GPT-40’nun ince ayar siireci nesne konumunu ifade etme gorevine 6zel
olarak gergeklestirilmistir. Modelin gorsel verilerle uyumlu bir sekilde cevaplar tiretmesi
icin 120 adet gorsel ve bu gorseldeki nesnenin konumunu belirten climleler ile egitim veri
seti olusturulmustur. Bu veri setinde yer alan bir gorsel Sekil 2.15’te ve nesne konumunu

belirlemeye yonelik prompt jsonl formatinda asagidaki Sekil 2.16°da gosterilmektedir.

Sistem(system): Modelin baglamini belirler. Burada modelin bir "yardime1 bot" oldugu
ve sorgulanan nesnenin konumunu, goriintiideki baska bir nesneye gore aciklayacagi

tanimlanmustir.

Kullanic1 (user): Kullanicinin modeli sorguladigi kisim. Ornekte, kullanicinin "Beyaz

ciceklerin konumunu tarif eder misiniz?" seklindeki istegi yer almaktadir.

Yardimci(assistant): Modelin kullanicinin istegine yamt verdigi kisim. Ornekte, beyaz

ciceklerin "yemek masasinda" bulundugunu belirttigi bir cevap verilmistir.
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Sekil 2.15. ince ayar icin kullanilan 6rnek gorsel.

"messages": [
"role": "system",

"content": "When describing the location of an object, you are a helper bot that selects one of the other objects in the
image and describes the location of the searched object according to it."

" vuser",

Can you describe the position of the white flowers?",
"image_url": “"resized3/10.jpeg"

"assistant",
" The white flowers are on the dining table."

Sekil 2.16. ince ayar icin kullanilan 6rnek JSON.

Sekil 2.17°de GPT-40 modelinin ince ayar siireci tamamlandigindaki detaylar yer
almaktadir. Modelin ince ayar siiresinde 147621 token islenmistir. Model, belirlenen veri
seti tizerinde 3 adim boyunca egitilmis ve her egitim adiminda (batch size) yalnizca bir
veri 6rnegi kullanilmigtir. Bu siiregte 6grenme orani belirlenen bir ¢arpan ile artirilarak 2
katma ¢ikarilmistir. ince ayar islemi sirasinda 58. ve 116. adimlarda ara kontrol noktalari
kaydedilmistir. Sonug¢ olarak ince ayar islemi basariyla tamamlanmig ve gorev icin
optimize edilmis ¢ikt1 modeli elde edilmistir.
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MODEL

ft:gpt-40-2024-08-06:acme::AMdauhWO

Status @ Succeeded

Base model ft:gpt-40-2024-08-06:acme: : AMZYmG1lg

¢]
® JobID ftjob-ADCNIKj2£z3YdC8sdGtnNHOC
®
o

Output model ft:gpt-40-2024-08-06:acme: : AMdauhWO

Created at Oct 26, 2024, 6:56 PM

Trained tokens 147621
Epochs &3
Batch size 1
LR multiplier 2

Seed 1242786239

Checkpoints
ft:gpt-40-2024-08-06:acme: :AMdatul2:ckpt-step-58
ft:gpt-40-2024-08-06:acme: :AMdauDeJ:ckpt-step-116

ft:gpt-40-2024-08-06:acme: : AMdauhWO

Sekil 2.17. Ince ayar islemi tamamlanan GPT-40 modelinin egitim ayrimtilari.

2.3.2. Mobil uygulamada GPT-40 kullanim

Mobil uygulamada nesne tespiti gerceklestirildikten sonra tespit anindaki gorsel ve
aranan nesne ismi GPT-4o'ya iletilmistir. GPT-40, bu gorsel veriden nesnenin diger
nesneye gore konumunu belirlemis ve dogal dilde aciklamalar iiretmistir. Ornegin,
“Masa, sandalyenin saginda” gibi ifadelerle nesnelerin konum bilgisini mobil uygulama
iizerinden yazili ve sesli olarak kullaniciya iletilmistir.  Sekil 2.18’deki ekran
goriintlisiinde kullanici, kolonya sisesinin konumunu 6grenmek istemistir. Bu durumda
mobil uygulama iizerinden nesne tespiti ger¢ceklesmis ve ardindan LiDAR ile uzaklik
yaklagik 2.8 m olarak oOl¢lilmistiir. GPT-40’nun konum ile ilgili lirettigi cevap ise

“Kolonya masanin iizerinde.” seklinde olmustur.
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Find Object

Detected cologne at 2,84 meters ;{
A A g

The cologne is on the table.

Send Feedback

Sekil 2.18. Mobil uygulama ile nesne tespiti, uzaklik élgiimii ve GPT cevabi.

Mobil uygulama iizerinden kullanici GPT-40’nun cevabi yanlig ise bir geri bildirim
olusturabilmektedir. Bu geri bildirimler ile insan geri bildirimiyle gii¢lendirilmis 6grenme
(RLHF) yontemleri ile modelin dogrulugu ve yanit tutarlilig1 artirilabilir. Kullanici geri
bildirimleri yanlis veya eksik yanitlar1 belirlemek ve modelin gelecekte daha dogru
tahminler yapmasini saglamak i¢in kullanilabilir. 2.19°de gozliik nesnesi i¢in uzaklik
Ol¢iilmiistiir ve GPT-40’dan bu nesnenin konumunu ifade etmesi istenmistir. LLM ilgili
gorseli incelemistir ve “Gozliik masanin tizerindeki kitabin {izerinde. - The eyewear is on
the book on the table.” cevabini vermistir. Aslinda “Gozliik masanin iizerinde, kitabin
yaninda” gibi bir cevap vermesi daha dogru olacakti. Sekil 2.19°daki ikinci ekran geri
bildirim goénderebilmek i¢in olugturulmus ekranidir. Bu durumda kullanici mobil
uygulama {izerinden geri bildirim génderebilir ve dogru cevabi ilgili alana yazabilir. Bu
geri bildirimler ve gorsel Firebase Firestore lizerinde kaydedilmektedir. Bu veriler ile

model tekrar egitilerek dogruluk orani artirilabilir ve yanitlarin tutarlilig1 iyilestirilebilir.
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Find Object Find Object

Detected eyewear at 0,77 meters|

Detected eyewear at 0,77 meters;

s‘

Send feedback for this answer.

The eyewear is on the book on the table.

Send Feedback

Sekil 2.19. Gozliik nesnesi igin GPT’nin cevabi ve geri bildirim ekrani.

3. BULGULAR VE TARTISMA

Bu boéliimde nesne tespiti ve konum verilerinin elde edilmesi i¢in gelistirilen model, mobil
uygulama, deneylerin gerceklestirildigi ortam, deneylerin degerlendirilme olgiitleri,

modellerin basar1 durumlari ve elde edilen sonuglar degerlendirilmektedir.

3.1. Deney Ortami

Deneyleri gerceklestirmek icin kullanilan MacBook Pro bilgisayar, 8 ¢ekirdekli CPU, 10
cekirdekli GPU, 16 g¢ekirdekli Neural Engine, 16 GB RAM, 256 GB SSD, M2 Chip’e
sahiptir. Kullanilan mobil cihazlar ise iPhone 14 Pro ve iPhone 14 Pro Max’dir.
Gelistirme ortami olarak Visual Studio Code ve Xcode kullanilmigtir. Programlama dili
derin 6grenme modeli i¢in Python 3.9.6 tercih edilmistir. Mobil uygulama gelistirme
stirecinde ise 10S platformu icin SwiftUl framework'i ve CoreML teknolojileri

kullanilmuastir.
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3.2. Performans Metrikleri

Karmagiklik Matrisi (Confusion Matrix), bir smiflandirma modelinin basgarisini
degerlendirmek amaciyla kullanilan ve modelin tahmin ettigi sonucglar ile gercek
degerlerin arasindaki iliskiyi gosteren tablodur. Bu matris, siniflandirma problemlerinde
modelin yaptig1 dogru ve yanlig tahminleri dort gruba ayirarak gorsellestirir. Karmagiklik
matrisi Tablo 3.1°de gosterilmektedir.

e Dogru Pozitif (True Positive, TP): siniflandirma modelinin pozitif tahmin ettigi ve
gergek degerin de pozitif oldugu durum

e Dogru Negatif (True Negative, TN): siniflandirma modelin negatif tahmin ettigi ve
gercek degerin de negatif oldugu durum

e Yanlis Negatif (False Negative, FN): siniflandirma modelin negatif tahmin ettigi
ancak gercek degerin pozitif oldugu durum,

e Yanlis Pozitif (False Positive, FP): siniflandirma modelin pozitif tahmin ettigi ancak

gercek degerinin negatif oldugu durum [117]

Tablo 3.1. Karmagiklik matrisi.

Pozitif Tahmin Negatif Tahmin
Pozitif Gergek Dogru Pozitif (DP) Yanlis Negatif (YN)
Negatif Ger¢ek Yanlis Pozitif (YP) Dogru Negatif (DN)

Bu ¢alismada, derin 6grenme modelinin performansini degerlendirmek igin kargilastirma
matrisi kullanilarak elde edilen dogruluk (accuracy), kesinlik (precision), duyarlilik veya
geri ¢cagirma (recall), F1 puani ve ortalama hassasiyet (Mean Average Precision, mAP)
degerlendirme metrikleri kullanilmaktadir.

Dogruluk, modelin dogru tahmin ettigi 6rneklerin toplam 6rneklere oranidir. Esitlik 3.1

de gosterilmektedir. Esitliklerde DP dogru pozitif, DN dogru negatif, YP yanlis pozitif, YN
yanlis negatifi ifade etmektedir.

DP+DN

Dogruluk = ———+
DP+DN+YP+YN

(3.1)

Kesinlik, modelin dogru tahmin ettigi pozitif 6rneklerin, yaptigi toplam pozitif tahminlere

oranidir. Esitlik 3.2°de gosterilmektedir.

DP
DP+YP

Kesinlik =

(3.2)
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Duyarlilik, modelin tiim gercek pozitif 6rneklerden kag tanesini dogru bir sekilde tahmin
ettigini dlgen bir metriktir. Dogru olarak tahmin edilen pozitif 6rneklerin, veri setindeki
gercek pozitif 6rneklere oranidir. Modelin gergek pozitifleri ne kadar iyi yakaladigini
ifade eder. Esitlik 3.3 de gosterilmektedir.

DP
DP+YN

Duyarhlik = 3.3)

F1 puani, modelin performansini degerlendirmek i¢in kullanilan ve kesinlik (precision)
ile geri cagirma (recall) metriklerinin harmonik ortalamasini hesaplayan bir &lgiittiir.

Dengeli bir performans 6l¢iimii saglar. Esitlik 3.4 de gosterilmektedir.

Kesinik * Geri Cagirma

F1=2+x (3.4

Kesinik+ Geri Cagirma

Kesisim Birlesme Orani (IoU- Intersection over Union), modelin tahmin ettigi sinir
kutusu ile gergek sinir kutusu arasindaki ortiisme oranini 6l¢en bir metriktir. Esitlik 3.4°de
gosterilmektedir. IoU degeri 0 ile 1 arasinda degisir ve IoU > 0.5 oldugunda tahmin
genellikle dogru kabul edilir.

Gergek Kutu N Tahmin Edilen Kutu
Gergek Kutu U Tahmin Edilen Kutu

IoU =

(3.5)

Ortalama hassasiyet (mAP), her sinifa ait ortalama kesinlik degeri (AP) hesaplanir ve bu
degerlerin siniflar arasinda aritmetik ortalamasi alinarak genel performans 6l¢iisii elde
edilir. Esitlik 3.6’da gosterilmektedir.

mAP= = > " (4P,) (3.6)

Nesne tespiti gergeklestirdikten sonra GPT-40’nin gorsellerden nesne konumuna ait
cevaplarinin basaris1 6l¢iilmesi i¢in ROUGE (Recall-Oriented Understudy for Gisting
Evaluation) degerleri hesaplanmistir. ROUGE dogal dil isleme alaninda yaygin kullanilan
bir degerlendirme metrigidir. Modelin iirettigi metnin dogrulugunu ve tutarliligini
Olemek i¢in insanlar tarafinda olusturulan referans metinle olan benzerligi degerlendirir.
Olgiimler, degerlendirilen metin ile referans metin arasinda n-gram, kelime dizileri ve
kelime ciftleri gibi ka¢ tane eslesen birimin bulundugunu yakalar [118]. ROUGE-1
metrigi, tek kelimelerin (unigrams) ortiisme oranini 6lger. Her kelimenin modelin tirettigi
metin ile referans metninde kag kez gectigini ve bu kelimelerin ne kadar ortiistiigiinii ifade
eder. ROUGE-2 metrigi, iki kelimeden olusan gruplarin (bigrams) drtiigme oranini dlger.
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3.3. Deney Sonuclan

Bu boliimde derin 6grenme modeli ve LLM’in performanslari degerlendirilmektedir.

3.3.1. Nesne tespiti deney sonuclari

2. boliimde anlatilan YOLOv11 derin 6grenme modeli dogruluk, kesinlik (precision),
duyarlilik ve F1 puani, mAP gibi metrikler kullanilarak degerlendirilmistir. Sekil 3.1’de

modelinin sonug grafikleri yer almaktadir.

Egitim ve dogrulama icin kutu kaybi (box loss) diizenli bir sekilde azalmistir. Bu durum
egitim siireci boyunca modelin nesne konumlarini giderek daha dogru tahmin ettigini ve
konumlandirma hatalarinin azaldigini gostermektedir. Egitim ve dogrulama asamalarinda
smiflandirma kaybinin (cls_loss) sekildeki gibi belirgin bir sekilde azalmasi da modelin

nesneleri dogru siniflandirmay1 basarili bir sekilde 6grendigini gostermektedir.

train/box_loss train/cls_loss train/dfl_loss metrics/precision(B) metrics/recall(B)
4
—e— results 1.25 0.90 4
0.9 ---- smooth 0.74
31 1.201 4
0.85 061
0.81
1151 ]
N 0.80 054
1.101
0.71 4
0.75 041
14 1.05 4
0.6+ 0.701 0.3
1.00 4
0 50 0 50 0 50 0 50 0 50
val/box_loss val/cls_loss val/dfl_loss metrics/mAP50(B) metrics/mAP50-95(B)
0.975 3.04 0.8
0.6 4
0.950 1.40 A 0.7
2547
0.925 A 064k 0.5
204 1.35 4
0.900 4 :
0.5 0.4
0.8751 1.5 1.30 A
0.4+
0.8501 10 03
0.825 1, : : : 1231, , 037, : 024,
0 50 0 50 0 50 0 50 0 50

Sekil 3.1. YOLOv11 egitim sonuglari.

Kesinlik grafigi genellikle artan bir egilim gdstermektedir ancak dalgalanmalar modelin
belirli siniflarda diisiik gilivenilirlikle tahminler yaptigini gostermektedir. Duyarlilik
(recall) grafiginde ise diizenli bir artis gézlemlenmekte ve belli bir noktadan sonra stabil
hale gelmektedir. Bu durum modelin giderek daha fazla dogru tahmin yaptigini

gostermektedir.
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Sekil 3.2°deki Kesinlik-Giiven (Precision-Confidence) grafigi incelendiginde, giiven
seviyesi arttikca kesinlik de yiikselmektedir. Bu durum modelin yiiksek giliven
degerlerinde daha dogru tahminler yaptigini gosterir.

Derin 6grenme modelinin F1 puani 0,77 olarak tespit edilmistir ve sonug grafigi Sekil
3.3’de gosterilmistir.

mAP@0.5, IoU esik degeri 0.5 olarak alindiginda hesaplanan ortalama hassasiyet
degeridir. Sekil 3.4’te Kesinlik-Duyarlilik egrisinde gosterildigi gibi mAP@0.5 degerini
0.806 olarak hesaplanmigtir. Modelin ortalama hassasiyeti mAP %80.6” dir.

Kesinlik - Giiven

e tiim siiflar icin Kesinlik 1.00,
Giiven 1.00

Kesinlik

Giiven

Sekil 3.2. Kesinlik-giiven grafigi.
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Kesinlik

— tiim siniflar i¢in F1 puam 0.77,
Giiven degeri 0.628

1.0

Sekil 3.3. F1-giiven egrisi.

Kesinlik-Duyarhihk Egrisi

0.8 1

0.6 1

0.4 1

0.2 1

0.0

= tiim simflar i¢in mAP@0.5 0.806

L

L

0.0

0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Duyarhhk

Sekil 3.4. Kesinlik-duyarlilik egrisi.
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3.3.2. LLM ile konumlarinin analizi deney sonuclari

GPT-40’nun nesne konumlarini igeren dogal dilde ifade {iiretme performansini
degerlendirmek amaciyla mobil uygulama iizerinden tespit edilen nesne gorselleri ve
internetten temin edilen ev gorsellerinden olusan bir veri seti kullanilmistir [119]. GPT-
40’ya 60 adet test verisi olarak gorseller ve bu gorsellerdeki konumu belirlenmesi istenen
nesnelerin isimleri iletilerek modelin bu nesnelerin konumlarimi dogru bir sekilde ifade
etmesi beklenmistir. Sekil 3.5’te GPT-40’ya iletilen 2 adet gorsel, prompt ve bu gorseller
icin modelin cevaplari, cevaplama siiresi gosterilmektedir. Sekil 3.6’de ise mobil
uygulama iizerinden tespit edilen nesneler i¢in GPT-40’ya iletilen gorsel, prompt, GPT-

40’nun cevaplari, cevaplama siiresi gosterilmektedir.

The books are on the floor to the right of the desk.

n {*) Cevap Siiresi : 5.8 SJ

LThe yellow clock is hanging on the wall above the shelves on
he right.

d}a Cevap Siiresi: 6.9 s ‘

/

Sekil 3.5. Test gorselleri icin GPT-40 cevaplari.
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Find Object

Can you describe the location of bottle?

1 The bottle is on the table behind the bag.

' {¥) Cevap Siiresi:5.9's D

The bottle is on the table behind the bag.

Send Feedb:

Find Object

‘ Can you describe the location of cup? &

l The cup is on the table in front of the laptop.

l {¥) Cevap Siiresi: 11.5 s l

The cup is on the table in front of the laptop.

Send Feedback

Sekil 3.6. Mobil uygulamada GPT-4o0 cevaplari.
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Test veri seti kullanilarak gerceklestirilen deneyler sonucunda, GPT-40 modelinin
ortalama yanit sliresi 5.15 s olarak oSl¢iilmiistiir. Model, iletilen gorsellerde yer alan
nesnelerin konumlari acik ve anlasilir bir sekilde ifade etmektedir. ince ayar siirecinde
kullanilan ydnlendirmelere benzer sekilde nesne konumlarini “sagda”, “solda” veya
“duvarda asil1” gibi ifadelerle agiklamaktadir. Ayrica bir nesnenin iki farkl egya arasinda
konumlandig1 durumlarda ilgili nesneleri belirterek ‘“arasinda” ifadesiyle konumu
tanimladig1 gozlemlenmistir. Modelin verdigi yanitlar incelendiginde, “Kitap masanin
iizerinde.” gibi kisa ve dogrudan ifadeler hem de “Gardirop, soldaki ¢alisma masasi ile
sagdaki beyaz sifonyerin arasinda, duvarin 6niinde yer aliyor." seklinde nesnenin hangi
kisimda oldugu veya gevresindeki diger nesnelerle iliskisini ifade eden ciimleler

kurmustur.

Tablo 3.2°de gosterildigi gibi 60 adet gorsel ile testler gerceklestirilmistir. Bu testte
sadece 2 gorsel i¢in GPT-40 tarafindan yanlis cevaplar iiretilmistir. Modelin yaptigi
hatalar sirastyla, konumu sorulan esya i¢in kendi belirledigi nesne ya da esyaya gore olan
konumunu 6niinde oldugunu sdylemek yerine arkasinda oldugunu sdylemek, yaninda
oldugunu sdylemek yerine iistiinde oldugunu sdylemek seklinde olmustur. Bu 6rneklerin
disinda genel olarak alt-iist 6n-arka, sagda, solda, yaninda gibi yonleri diger gorsellerde

dogru sekilde ifade etmistir.

Tablo 3.2. GPT-4o test sonuglari.

Soru Sayisi 60
Dogru Yanit Sayisi 58
Yanlis Yanit Sayisi 2
Ortalama Yanit Siiresi (s) 5.15

Modelin test gorselleri icin iirettigi yanitlar, metin degerlendirme metrigi olan ROUGE
ile analiz edilmistir. Degerlendirme siirecinde referans metin olarak tarafimca olugturulan
ve dogrulugu kabul edilen yanitlar kullanilmistir. Tablo 3.3’te gosterilen sonuglara gore
modelin ROUGE-1 skoru 0.75, ROUGE-2 skoru 0.61 ve ROUGE-L skoru 0.71 olarak

hesaplanmigtir.
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Tablo 3.3. ROUGE degerleri.

ROUGE-1 ROUGE-2 ROUGE-L
GPT-40’nun Yanitlar 0.75 0.61 0.71

SONUCLAR

Ev iginde kullanilan nesneleri tanima, uzakliklarin1 6lgme ve konumlarint dogal dille
ifade etme fikriyle baslayan bu tez ¢aligmasinda, nesne tespiti i¢in YOLOvI11 derin
o0grenme modeli kullanilarak model egitimi gergeklestirilmistir. CoreML formatina
doniistirme uyumlulugu ve mobil cihazlarda 6nceki YOLO versiyonlarina oranla daha
verimli ¢aligmasi gibi avantajlar1 nedeniyle YOLOv11 tercih edilmistir. Derin 6grenme
modeli i¢in veri seti 6zgiin olarak olusturulmustur. Model, CoreML kullanilarak mobil
uygulamada kullanilabilir hale getirilmistir. Ayrica nesne tespitinin ardindan nesnenin
konum bilgisinin dogal dilde ifade edilmesi i¢in GPT-40’ya ince ayar islemi
gerceklestirilmistir. Ince ayar islemi ile GPT-4o0 istenen ifadeleri daha kisa ve dogru bir
bicimde iiretebilecek sekilde optimize edilmistir. Bu asamada modelin nesneler
arasindaki mekansal iligkileri daha iyi anlamasi ve kullaniciya en anlamli sekilde sunmast
hedeflenmistir. Tez kapsaminda nesne tespiti, mesafe 6l¢iimii ve konum bilgisinin dogal
dilde sunulmasmi saglayan bir mobil uygulama gelistirilmistir. Mobil uygulamada
kullanict geri bildirimlerini alabilecek bir yap1 eklenmistir. Derin 6grenme modelinin
performansi dogruluk, kesinlik, hassasiyet, F1 skoru ve mAP gibi metrikler kullanilarak
degerlendirilmis, degerlendirme sonuglar1 analiz edilmistir. LLM tabanli sistemin
performanst ise nesne konumu ifadelerinin dogrulugu, tutarliligi ve hizi agisindan

degerlendirilmistir.

Derin 6grenme modelinin F1 puan1 0.77 olarak hesaplanmistir. Bu deger, modelin hem
kesinlik hem de hassasiyet agisindan dengeli bir performans sergiledigini gostermektedir.
0.77°1ik F1 skoru ile, modelin dogru nesne tespiti yapma yeteneginin yiiksek oldugunu
ancak hala iyilestirme yapilabilecek alanlarin bulundugu sonucuna varilmaktadir. Derin
o0grenme modelinin mAP degeri 0.806 olarak elde edilmistir. Bu sonu¢ modelin nesne
tespiti gorevinde yiiksek dogruluk elde ettigi ve genel performansinin basarili oldugunu

gostermektedir.

Ince ayar islemi gergeklestirilen GPT-4o, iletilen gorsellerdeki nesnelerin konumunu
aciklayan cevaplar iretmistir. Bunu yaparken nesnelere ve konumlara dair dogru ve

anlamli iliskiler kurarak dogal dilde ifadeler olusturmustur. GPT-40, test edilen

58



gorsellerden %96.67° sinde nesne konumlarini dogru ve tutarli bir sekilde belirleyerek
kullaniciya anlagilir aciklamalar sunmustur. Test gorselleri icin iretilen cevaplarda
ROUGE-1 skoru 0.75, ROUGE-2 skoru 0.61 ve ROUGE-L skoru 0.71 olarak

hesaplanmustir.

Mobil uygulama ile nesne tespiti, uzaklik hesaplamasi ve nesne konumunun dogal dilde
ifade edilmesi basariyla gerceklestirilmistir. Derin 6grenme modeli ve biiyiik dil modeli
mobil uygulama igerisinde entegre edilerek birlikte calisan bir sistem olusturulmustur.
Gelecek c¢alismalarda, modelin dogrulugunu artirmak ve farkli senaryolara uyum
saglayabilmesini saglamak amaciyla ek veri setleriyle egitimi gergeklestirilebilir. Ayrica
GPT-40'nun yanitlarina yonelik geri bildirimler dogrultusunda ince ayar islemi yeniden

uygulanabilir ve modelin ¢iktilarinin dogruluk ve tutarlilig: artirilabilir.
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