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OZET

YUKSEK LiSANS TEZI

YOLO, FASTER R-CNN ve SSD MOBILE NET KULLANARAK MARKET RAF
URUNLERININ ALGILANMASI VE TANIMLANMASI

Alaa Mohamed Jamel Abdulgader MAWLAWI
Damisman: Dr. Ogr. Uyesi Giilsah TUMUKLU OZYER

Amag: Bu calismanin amaci, market raflarindaki {irtinlerin otomatik olarak tespit edilmesi ve
tanimlanmasi icin YOLOv11, YOLOVS, Faster R-CNN ve SSD MobileNet gibi derin 6grenme
tabanli modelleri kullanarak performans karsilagtirmasi yapmaktir. Bu teknolojinin,
siipermarket envanter yonetimi ve miisteri deneyimi iizerindeki etkileri analiz edilmistir.

Yontem: Calismada, Erzurum ilindeki marketlerden elde edilen raf goriintiilerinden olusan bir
veri seti kullanilmistir. Gorseller, Roboflow 3.0 araciyla detayli olarak etiketlenmis ve
YOLOv11, YOLOvVS, Faster R-CNN ve SSD MobileNet modelleri egitilmistir. Model
performanslart mAP (Ortalama Dogruluk), kayip egrileri ve F1-giliven, dogruluk-duyarhlik gibi
metriklerle degerlendirilmistir.

Bulgular: Deneysel sonuglara gore YOLOv11 modeli en yiiksek dogruluk oranini saglarken,
YOLOV8 modeli hiz ve performans agisindan dengeli bir ¢6ziim sunmustur. SSD MobileNet,
diisiik hesaplama maliyetiyle donanim kisithh ortamlarda basarili performans sergilemistir.
Faster R-CNN ise ozellikle kii¢lik nesnelerin tespitinde daha yiiksek basar1 gostermistir.

Sonuclar: YOLOvI11, dogruluk ve hiz agisindan iistiin performans gostererek market
raflarindaki triinlerin tespitinde en uygun ¢6ziim olarak belirlenmistir. YOLOv8 modeli ise
daha hizl1 bir yap1 sunarak, ger¢ek zamanli uygulamalar i¢in avantaj saglamistir. Bu bulgular,
otomatik envanter yonetimi, raf bosluklarinin tespiti ve miisteri deneyiminin iyilestirilmesi i¢in
YOLO tabanli modellerin etkin kullantmin1 6nermektedir.

Anahtar Kelimeler: YOLO, Faster RCNN, SSD MobileNet, Derin Ogrenme, Nesne Tespiti,
mMAP

Aralik 2024, 129 Sayfa
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ABSTRACT

MASTER’S THESIS

MARKET SHELF PRODUCTS DETECTION AND RECOGNITION USING YOLO,
FASTER R-CNN, AND SSD MOBILE NET

Alaa Mohamed Jamel Abdulgader MAWLAWI
Supervisor: Assist. Prof. Dr. Giilsah TUMUKLU OZYER

Purpose: The aim of this study is to conduct a performance comparison of deep learning-based
models, including YOLOv11, YOLOvVS, Faster R-CNN, and SSD MobileNet, for the automated
detection and identification of products on supermarket shelves. The study analyzes the impact
of this technology on supermarket inventory management and customer experience.

Method: The study utilized a dataset consisting of shelf images obtained from markets in
Erzurum. The images were meticulously labeled using the Roboflow 3.0 tool, and the models
YOLOv11, YOLOVS, Faster R-CNN, and SSD MobileNet were trained. Model performances
were evaluated using metrics such as mAP (Mean Average Precision), loss curves, and F1-
confidence, precision-recall curves.

Findings: Experimental results show that the YOLOv11 model achieved the highest accuracy,
while the YOLOv8 model provided a balanced solution in terms of speed and performance.
SSD MobileNet demonstrated successful performance in hardware-constrained environments
due to its low computational cost. Faster R-CNN, on the other hand, excelled in detecting small
objects.

Conclusions: The YOLOv11 model exhibited superior performance in terms of accuracy and
speed, making it the most suitable solution for detecting products on supermarket shelves. The
YOLOvV8 model offered a faster structure, making it advantageous for real-time applications.
These findings suggest the effective use of YOLO-based models for automatic inventory
management, shelf gap detection, and improving customer experience.

Keywords: YOLOv, Faster RCNN, SSD MobileNet, Deep Learning, Object Detection, mAP
December 2024, 129 pages
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GIRIS

Gorsel {iriin tanima, bir slipermarket ortamindaki bireysel iirlinleri tespit etmeyi ve
siniflandirmay1r amacglayan giincel bir bilgisayarli gérme problemidir. Gorsel (irlin
tanimlamanin potansiyel uygulamalar1 arasinda otomatik ddeme sistemleri, ger¢cek zamanl
envanter yonetimi, raf diyagram uyumlulugu veya gérme engelliler i¢in yardimer teknoloji yer
alir. Son yillarda, gorsel {iriin tanima probleminin ¢oziimiinde derin 6grenme yaklasimlari
yiiksek basar1 saglamakta ve bu alanda ¢alismalar yiiriitiilmektedir (Shen 2020; Toranzo et al.
2023). Gorsel iirlin tanima probleminde, derin 6grenme yaklagimlarinin uygulanmasinda genis
tiriin kataloglar1 i¢in veri toplanmasi ve etiketlenmesi Onemli bir zorluk icermektedir.
(Schmidhuber 2015). Bu zorlugun ¢oziimiine yonelik olarak sentetik veriler kullanarak egitim
veri setlerinin otomatik tiretilmesi yaklasimi getirilmistir (Schmidhuber 2015). Ancak, ger¢ek
diinya verilerinin sentetik olarak olusturulmasi ve bu verilerin hedef alanla uyumlu hale

getirilmesi hala 6nemli bir aragtirma problemidir getirilmistir (Zhu et al. 2019).

Market raflarinda yer alan tirtinlerin gorsel olarak taninmasinda 6nemli problemlerden
biri de {iriin alt kategorilerinin gorsel olarak bir birine ¢ok benzemesidir. Ornegin bir igecek
markasinin ayni rafta hem farkl: tiirleri (sekerli-sekersiz gibi) hem de farkli boyutlar1 (1 litre-
0.5 litre gibi) bulunmakta ve bu iiriinler gorsel olarak bir birine benzemektedir. Mevcut
literatiirde, genellikle farkli kategorilerin etiketlenmesi lizerinden model gelistirme ¢aligmalari
yiiriitiilse de, ayn1 kategorideki alt iiriinlerin ayrimina yonelik spesifik veri setlerinin eksikligi

dikkat cekmektedir (Khan et al. 2023).

Bu tezde kapsaminda Oncelikle, iiriin alt kategori cesitliligini ele almak amaciyla,
market raflarinda bulunan ve gorsel olarak biiylik benzerlikler gdsteren iiriin alt kategorilerini
iceren Ozel bir veri seti gelistirilmistir. Bu veri seti, Urlinlerin tiir, boyut, ambalaj farklar1 gibi
alt diizey farkliliklarim1 dogru bir sekilde taniyabilecek derin 6grenme tabanli modellerin
egitimi ve degerlendirilmesi i¢in tasarlanmistir. Ayrica bu tez ¢alismasiyla, YOLO, Faster R-
CNN ve SSD MobileNet gibi nesne algilama modelleri kullanilarak stipermarket raflarindaki
iiriinlerin tespiti ve taninmasi ele alinmistir. Caligmanin amact, ¢esitli modellerin performansini
karsilagtirarak envanter yOnetimi ve miisteri memnuniyeti gibi alanlarda uygulanabilir
¢coziimler sunmaktir. Modellerin basarimlari, ortalama dogruluk (mAP), kesinlik (precision),

duyarlilik (recall), F1 skoru gibi metrikler kullanilarak degerlendirilmistir.



Bu tez kapsaminda yapilan analizlerin ve gelistirilen veri setinin potansiyel kullanim

alanlar1 ve faydalari su sekilde 6zetlenebilir:

Otomatik Envanter Yonetimi: Hizli ve dogru {iriin tanima ile stok takibi ve raf
optimizasyonu saglanabilir.

Is Giicii Verimliligi: Manuel envanter kontrolii yerine ¢alisanlar miisteri hizmetleri
gibi degerli gorevlere odaklanabilir.

Miisteri Memnuniyeti: Giincel stok bilgileriyle {iriin bulunabilirligi artar, aligveris

stirecleri hizlanir.

Bu calismada ayrica, farkli modellerin giiglii ve zayif yonleri karsilagtirilarak perakende

sektoriinde en uygun yapay zeka tabanli ¢oziimlerin se¢imi iizerine 6nerilerde bulunulmustur.

Bu tez ¢alismasinin katkilar1 asagida sunulmustur:

1. Veri Seti Olusturulmasi: Yerel marketlerden toplanan goriintiiler ile yeni ve kapsamli

bir veri seti olusturulmustur. Veri seti ayni {iriiniin farkl tiirlerini igeren bir iirlin
yelpazesine sahiptir. Ayn1 rafta bulunan benzer iirlinlerinin tespitinin analizi i¢in

uygun bir veri seti hazirlanmistr.

. Derin Ogrenme Modellerinin Karsilastirilmasi: YOLOv11 ailesi, Faster R-CNN ve

SSD MobileNet gibi modellerin ayrintilt bir karsilastirilmas: yapilmistir. Yapilan
deneysel ¢alismalar, ger¢ek hayat uygulamalari i¢in model se¢iminde yol gosterici

niteliktedir.

. Performans Analizi: Yukarida verilen modellerin, farklt donanim gereksinimleri ve

farkli parametreler ile analiz edilmistir. Bliylik modellerin karmagsik problemler i¢in
daha uygun oldugu, hafif modellerin hizl1 ¢6ziimler sunabildigi ile ilgili bulgular elde

edilmistir.

. Perakende sektorii icin uygulama Onerileri: Elde edilen bulgularin 1s1ginda,

stipermarket raflarindaki {irlin tespitinin yani sira, bu teknolojilerin giivenlik, saglik
ve diger alanlardaki potansiyel uygulamalar1 da tartisilmistir. Tez kapsaminda elde
edilen bulgulardan mobil tabanli bir uygulama gelistirilmistir. Gelistirilen bu
uygulama ile mobil ortamda market raflarindan alinan goriintiiler {izerinden nesne

tespiti yapilabilmektedir.

Bu calismanin birinci boliimiinde, tez konusu ve tez igerisinde yapilacak olan

calismalardan bahsedilmistir. Tkinci béliimde ise kullanilacak olan modeller ve yapilan ¢calisma

hakkinda genel bilgilerin bulundugu ‘Kuramsal Temeller’ kismi yer almaktadir. Ugiincii

boliimii, calismanin modeller ve hangi parametreler iizerine kurulu oldugu, kiitliphanelerin



hazirlanis1 ve sistemin hazirlanis1 hakkinda bilgilerin bulundugu ‘Materyal ve Yontem’ kismini
icermektedir. Dordiincli bolim sistem ve model ¢iktilarnin yer aldigi grafiklestirilmis
karsilagtirma sonuglarinin yer aldigi, modeller, ortalama dogruluk degeri ve toplam kayip
metrikleri {izerinden gerceklestirilmistir. Modellerin performanslari; Fl-giiven egrisi,
dogruluk-giiven egrisi, dogruluk-duyarlilik egrisi, duyarhlik-giiven egrisi ve basar1 oran1 gibi
performans metrikleriyle ile nasil karsilastirildigina dair ¢alismanin sonuglarinin yer aldigi

‘Tartisma ve Sonug’ kismindan olusmaktadir.



KURAMSAL TEMELLER

Market iiriinlerinin gorsel olarak taninmasi problemi, literatiirde temel olarak bir
bilgisayarli gérme problemi olarak ele alinmaktadir ve genellikle bir nesne tespiti sorunu olarak
tanimlanmaktadir. Bu boliimde, dncelikle nesne tespiti problemiyle ilgili temel yaklasimlar ele
alinacak; ardindan goriintii isleme, derin 6grenme ve nesne tespitinde yaygin olarak kullanilan
Tekrarlayan Sinir Aglar1 (RNN), Evrisimsel Sinir Aglar1 (CNN) ve transfer 6grenme gibi
yontemler hakkinda genel bilgiler sunulacaktir. Son olarak, market iirlinlerinin taninmasiyla

ilgili literatiirde yer alan ¢aligmalar degerlendirilecektir.

Goriintii Isleme

Goriintii isleme, sayisal bir goriintiinlin analiz edilmesi, iyilestirilmesi, dontistliriilmesi
ve yorumlanmasi siireclerini igeren bir yaklasimdir. Goriintii isleme, makine Ogrenmesi,
bilgisayarli gérme ve robotik alaninda tanimli gérevler i¢in kullanilabilen bir 6n isleme araci
olarak da tanimlanabilir. Bu gorevler, boliitleme, Oznitelik ¢ikarma, optimizasyon, desen
tanima, i¢ boyama, sikistirma ve nesne izleme gibi ¢ok ¢esitli gorevleri igerir (Muntarina ef al.
2022). Goriintii isleme teknolojisi giiriiltiiyli azaltma ve gereksiz bilgileri kaldirma islemi,
sonraki iglemler i¢in yiiksek kaliteli goriintiiler saglar. Bu siire¢ tipik olarak goriintiiniin
boliitlenmesini, doniistiiriilmesini ve iyilestirilmesini icermektedir. Son yillarda derin 6grenme
mimarilerinin gelismesi ile goriintii isleme 6znitelik ¢ikariminda daha az kullanilmaktadir
(Muntarina et al. 2022) Goriintii isleme ¢ogunlukla goriintii iyilestirmede, giirtiltiiyli yok

etmekte, kontrast diizeltmede, keskinlestirmede kullanilmaktadir (Muntarina et al. 2022).
Genel bir goriintii isleme probleminin adimlar su sekildedir (Anonymous 2024):

e  GOriintil iyilestirme: Giiriiltii azaltma, yumsatma, keskinlestirme, kontrast diizeltme
islemleri veriye uygun olarak uygulanir.

e  Oznitelik gikarma: Goriintii verilerinin analizi ve islenmesi, goriintiideki degismez
ozellikleri tamtmlamak veya ayirt edici 6zellikleri ¢ikarmak i¢in yapilir.

e  Ogznitelik siniflandirmasi: Belirli goriintii 6zellikleri, bir 6zellik vektdriine veya
uzaya eslenir ve tanima sonuclarinin dogru olmasi i¢in belirli karar kurallari

uygulanir.



e Tanima sonuglari: Perakende iiriinlerin kategorisini tahmin etmek i¢in 6nceden
egitilmis bir smiflandirict kullamilir. Uriin  kesfinin  6zii, dogru &zellikleri

¢ikarabilmektir.

Derin Ogrenme Nedir?

Derin 6grenme, yapay zeka alanin bir alt dalidir ve biiyiik veri setleri kullanarak problem
¢oziimiinde kullanilan bir makine 6grenmesi yontemidir. Derin 6grenme yaklagimlari, yapay
sinir aglarina dayanmaktadir ve insan beynindeki sinir hiicrelerinin ¢alisma prensibine
dayanmaktadir. Geleneksel yapay sinir aglarindan farki, katman sayisinin fazla olmasi, etiketli
ve etiketsiz biiyiik veriler tizerinde ¢alisabilmesi ve otomatik 6znitelik ¢ikarabilmesidir (Hinton

2006).
Derin 6grenmenin bazi temel 6zellikleri sunlardir:

1. Cok katmanh yapi: Derin 6grenme modelleri, verilerin her katmaninda daha soyut
ozellikleri 6grenen bir yapiya sahiptir. Bu, agin derinligine gore degisir ve
genellikle birden fazla gizli katmandan olusur. Sekil 1.’de basit ve derin 6grenme
sinir aglarinin katmanli modeli gdsterilmektedir.

2. Veri bagimhihigi: Derin 6grenme, biiyiik miktarda veriye ihtiya¢ duyar, ¢linkii daha
fazla veri ile daha 1yi sonuglar elde edilir.

3. Otomatik ozellik cikarim: Ozellik miihendisligine manuel miidahale
gerektirmeden, derin 6grenme modelleri verilerden otomatik olarak anlamli

ozellikler ¢ikarabilir.

Derin 6grenme, 6zellikle goriintii isleme, ses tanima, dogal dil isleme (NLP) ve

otonom araclar gibi birgok uygulama alani bulunmaktadir.

@ nput Layer (@) Hidden Layer @ Output Layer

Sekil 1. Basit ve derin 6grenme sinir aglarinin katmanli ¢calisma modeli (Saleem 2022)



Tekrarlayan Sinir Aglar1 (RNNs)

Tekrarlayan sinir ag1 (RNN), diigiimler arasindaki zamansal baglant1 dizisi boyunca
yonlendirilmis bir grafik olusturan bir tiir yapay sinir agidir. LSTM (Uzun Kisa Siireli Bellek),
dizi tahmini i¢gin RNN modellerinin en {inlii yaklasimi olarak kabul edilebilir (Hochreiter ve

Schmidhuber, 1997).

Asagidaki durumlar da tercih edilebilecek sinir ag1 modellerindendir. Sekil 2’de

tekrarlayan sinir aglar1 model semasi verilmistir.

e Birden Bire: Tek bir ¢ikt1 ile eslesen bir girdi (GOriintii siniflandirma)
e Birden Coga: Bir dizi cikt1 ile eslesen bir girdi (Gorilintii altyazisi- metin
goriintlisiinden sozciikler ayirt etme)

e Coktan Bire: Bir dizi girdiden tek bir ¢ikti (Duyarlilik Analizi- birden ¢ok
kelimeden ikili ¢ikt1)

e Coktan ¢oga: Bir dizi girdi, bir dizi ¢ikt1 (Video Siniflandirmasi- videoyu karelere

bdolme ve her kareyi ayr etiketleme)

| |suna
e
OO,

f
O aoo ey
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Sekil 2. Tekrarlayan sinir aglar1 modeli (Anonymous 2024)

RNN'lerin temel ¢aligma prensibi, girdi verilerini sirayla islerler. Her adimda da dnceki
adimin ¢iktisint (gizli durumu) kullanirlar. Bu, ardisik verilerin baglantisint korumalarina

yaramaktadir. Onceki bilgilere dayali tahminler yapmalaria olanak tanimaktadir.

Mimari olarak bir RNN, bir giris katmani, bir gizli (veya durum) katman ve bir ¢ikis
katmanindan olusur. Her adimda, gizli katmanin durumu giincellenir ve girdiyle birlestirilir,

boylece her adimin dnceki bilgilere dayanarak tahminlerde bulunmasina olanak saglanir.

RNN'ler, giris verileri ile hedef ¢iktilar arasindaki iligkileri 6grenmek tizere egitilir. Bu
egitim stireci, RNN'ye verilerdeki kaliplari anlama yetenegi kazandiran geri yayilim ve

diferansiyel hesaplamalari igerir.



Evrisimsel Sinir Aglar1 (CNN)

CNN, bir goriintiideki farkli nesneleri ayirt etmeye yardimci olan bir derin 6grenme

algoritmasidir. Oncii bir sinir ag1 olan CNN, hayvanlarin gérme merkezlerinden ilham ald.

Evrisimsel sinir aglart (CNN'ler veya ConvNet'ler), citlerle ¢evrili sinir aglarina sahip
en yaygin kullanilan derin 6grenme modelleridir. 2012 yilinda Krizhevsky, biiyiik 6lcekli
goriintii verilerini tahmin etmede CNN modellerinin 6nemini vurguladi (Krizhevsky et al.
2012). CNN, giris verilerinden (2D) elde edilen 6zellikleri (¢ikt1) gelistirir. Katmanlar 6zellikle
2 boyutlu goriintiilerin islenmesini kolaylastirir (Dogan ve Tiirkoglu 2019).

CNN, manuel 6zellik ¢ikarma adimlarina olan ihtiyaci ortadan kaldirir ve bdylece
goriintiileri siniflandirmak i¢in manuel 6zellik belirleme ihtiyacini ortadan kaldirir. CNN bu
ozellikleri dogrudan goriintiiden elde ederek daha dogru nesne siniflandirma sonuglari elde eder
(Sekil 3.). Ozellik gikarmanm manuel adimi yerine, daha fazla gizli katman kullamlir ve ne
kadar ¢ok katman kullanilirsa, elde edilen sonuglar o kadar ¢esitli ve ayrintili olur, bu da islem
stiresini artirir. Tiim bu 6zellikler, s6z konusu modeli bu ¢alismada tercih edilen sinir ag1 modeli

haline getirmektedir.

’r.—."“ ‘ _‘ [— — BICYCLE
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Sekil 3. Evrigsimsel sinir ag1 modeli (Elgamily et al. 2024)

CNN, standart cok katmanli sinir aglar1 gibi, bir veya daha fazla evrisimsel katmandan,
bir alt 6rnekleme katmanindan ve bir veya daha fazla baglanti katmanindan olusur. CNN'in
avantaji, ayni sayida gizli birime sahip, tamamen bagli bir aga gore daha az egitim ve parametre

gerektirmesidir.

CNN uygulamalar1 esas olarak goriintii islemede kullanilmaktadir. Ancak biyotip,
konusma tanima gibi dogal dil isleme siireclerinin yani sira birgok farklt alanda
incelenmektedir. Ozellikle goriintii isleme alaninda son teknoloji basarilara imza atilmustir.
2015 yilinda ¢ok katmanli CNN'ler, bas asagi yiizler de dahil olmak iizere genis acilardan
yiizleri tespit etme yetenegini gostermistir. Ag, ¢esitli ag1 ve yonlerde ylize sahip 200.000



gorlintii ve yiizsiiz ek 20 milyon goriintii iceren bir veritabanmi iizerinde egitilmistir. CNN
algoritmalar1 farmasétik arastirmalarda da kullanilmaktadir. Ornek bir uygulama Sekil 2.4’de

gosterilmektedir. Kisaca 6zetlemek gerekirse CNN uygulamalart genel olarak su sekilde ¢alisir.

e  Yiiz Tanimlama

Belgeleri Analiz Etme
e  Iklimi Tanimlama

e Gri Alanlar

e Reklamlar

e Tarihi Eserlerin Ayristirilmasi

Sekil 4. CNN uygulama 6rnegi (Anonymous 2024)
Transfer Ogrenmesi

Transfer 6grenmesi i¢in iki ana bashik vardir. Bunlardan biri Gelismis Model

Yaklagimidir. Digeri ise 6n egitimli model yaklasima.

Onceden egitilmis model yaklasimi, son yillarda yapay zeka ve makine dgrenmesi
alanlarinda ¢i1gir agan bir yaklasimdir. Bu yaklasim, biiyiik veri kiimeleri {izerinde dnceden
egitilmis derin 6grenme modelleri iizerine kuruludur ve daha sonra bu modelleri daha 6zel
gorevler i¢in optimize eder. Bu ¢alismada da veri seti olarak dnceden egitilmis kaynak model

secilmistir.

Bu yaklasimin temeli 6ncelikle veriye dayali 6grenmedir. Onceden egitilmis modeller
genellikle ¢cok biiyiik veri kiimeleri tizerinde egitilmis derin 6grenme modelleridir. Bu modeller,

ortak veri temsillerini 6grenerek kapsamli 6grenme bilgisi kazanir.

Market Uriinlerinin Gorsel Tespiti

Bu makale Wei et al. (2020), perakende iirlin tanima alanindaki derin O0grenme
uygulamalarin1 ve karsilagilan zorluklar1 ele alarak mevcut teknikleri ve gelecekteki

yonelimleri kapsamli bir sekilde incelemektedir. Goriintii tabanli iirlin tanima, otomatik 6deme,



stok takibi ve gorme engellilere yardim gibi ¢esitli alanlarda biiylik uygulama potansiyeline
sahip, bilgisayarla gérme alaninda zorlayici bir konudur. Calisma, derin 6grenmenin bu
alandaki basarisin1 ve geleneksel yontemlere kiyasla daha yiiksek dogruluk saglayan 6zellik
O0grenme yetenegini vurgulamaktadir. Makale, marketlerde iirlin tanimanin karsilastigi
Olceklendirme, veri kisitlamasi, alt sinif (intraclass) cesitliligi ve sistem esnekligi gibi dort
temel zorlugu analiz etmektedir. Bu zorluklarla basa ¢ikmak icin kullanilan derin 6grenme
teknikleri, CNN tabanl 6zellik ¢ikarimi, veri artirma yontemleri, ince detay siniflandirmasi ve
bir 6rnekle 6grenme (one-shot learning) yaklagimlarin1 icermektedir. Ayrica, ¢alisma bu alan
icin kullanilabilecek halka agik veri setlerini detayli olarak tanitarak, perakende iiriin tanima
arastirmalarina rehberlik etmektedir. Bu ¢alismada CNN tabanli yontemlerin 3.000'den fazla
siifa ait Uriinleri tanima konusunda %52.16 mAP ile etkili oldugunu, ancak perakende
sektorlindeki daha karmasik durumlar icin hala iyilestirme gerektigini gostermistir. Sonug
olarak, derin 6grenme yontemlerinin perakende {iriin tanima i¢in biiyiik bir potansiyel sundugu,
ancak hala veri sinirlamalari, esneklik sorunlar1 ve siniflandirma dogrulugunun gelistirilmesi
gereken alanlar oldugu belirtilmektedir. Caligsma, yeni aragtirma yonlerini tanimlayarak, bu

alandaki ilerlemeler i¢in kapsamli bir kaynak saglamay1 amaclamaktadir.

Sikic et al. (2024) Bu makale, siipermarket raflarindaki iiriinlerin eksikligini (out-of-
stock, OOS) tespit etmek i¢in derin 6grenme tabanli yeni bir yontem Onermektedir. OOS,
raflarda eksik tiriinlerin bulunmadig1 durumlar ifade eder ve bu, miisteri memnuniyetsizligi ve
satig kayiplar1 gibi ciddi sorunlara yol agabilir. Calisma, iki agsamal1 bir egitim siireci ve yanlis
tespitleri ortadan kaldirmak i¢in 6zel bir son islem teknigi iceren yenilik¢i bir yaklasimi
tanitmaktadir. Arastirmada kullanilan OOS veri seti, tamamen bos OOS durumlarini ve yeni
tanimlanan 6n yiiz OOS smifim1 igcermektedir. Yontemde, orijinal veri setine dayali olarak
goriintii artirma teknikleri uygulanmis ve bu teknikler, tamamen bos ve 6n yiiz OOS smiflarini
tespit etmek i¢in bir nesne algilama modelini egitmekte kullanilmistir. Model, YOLOVS,
YOLOVT7 ve EfficientDet gibi modern nesne algilama algoritmalar: kullanilarak egitilmis ve iki
asamal1 egitim siirecinde orijinal veri setiyle ince ayar yapilmistir. Ayrica, son iglem teknigi,
model tarafindan tespit edilen OOS boélgelerinin boyut oranlarina gére dogrulanmasini saglamis
ve yanlig tespitlerin ortadan kaldirilmasina katkida bulunmustur. Deneysel sonuglar, 6nerilen
yontemin, mevcut OOS tespit yontemlerini %3.9 gibi bir farkla geride biraktigini géstermistir.
Normal OOS sinifi i¢in ortalama dogruluk (AP) %86.3, 6n yiiz OOS sinifi i¢in ise %83.7 olarak
elde edilmistir. Iki asamal1 egitim siireci, modellerin genel performansini %5.3'e kadar artirmus
ve son islem teknigi, dogrulugu %?2.2'ye kadar yiikseltmistir. Calisma ayrica, modelin diisiik
giiclii cihazlarda calisabilmesi i¢in optimize edilmistir. Bu yontem, ger¢cek zamanli perakende

ortamlarinda raf eksikligi sorunlarinin daha etkili bir sekilde yonetilmesine olanak saglayarak,



satis kayiplarini ve miisteri memnuniyetsizligini azaltma potansiyeline sahiptir. Gelecekte,

derinlik algilama entegrasyonu ile sonuclarin daha da gelistirilmesi planlanmaktadir.

Bu c¢alisma Biasio (2019), derin 6grenme ve goriintli isleme tekniklerini kullanarak
perakende raf analitigi i¢in otomatik bir sistem gelistirmeyi amacglamaktadir. Aragtirma, Padova
Universitesi ve uluslararas1 bir miisteri sirketi arasinda gergeklestirilen is birligi ¢ercevesinde,
derin 6grenmeye dayali yenilik¢i bir yazilim ¢6ziimii gelistirilmesini icermektedir. Caligmada
kullanilan veri seti, miisteri is slireclerine uygun olacak sekilde 6zel olarak tasarlanmis ve
trlinlerin raf goriintiilerinde piksel diizeyinde tamimlanmasini saglayacak sekilde elle
etiketlenmistir. Mask R-CNN algoritmasi, raf goriintiilerindeki iiriinlerin segmentasyonunu
saglamak ve her bir iirlinilin raf alanin1 hassas bir sekilde hesaplamak amaciyla tercih edilmistir.
Calisma, Mask R-CNN'in mevcut is siire¢lerine entegrasyonu ile stratejik onem tasiyan
metrikler ve KPI'lar sunan bir sistem modeli olusturmustur. Bu sistem, bulut tabanli SAP
platformu ile uyumlu bir sekilde tasarlanarak, miisteri markasinin satis noktalarindaki etkisini
analiz etmek i¢in kullanilabilir hale getirilmistir. Tez kapsaminda, 6zellikle otomatik etiketleme
tekniklerinin derin 6grenme tahminleri iizerindeki etkilerini arastirmak i¢in deneysel testler
gerceklestirilmistir. Sistemin performansi, hassasiyet ve dogruluk arasindaki optimal dengeyi
saglamak icin ince ayar yapilmis ve gelistirilmistir. Sonuglar, Onerilen sistemin miisteri
markasinin goriintirliigiinii degerlendirme ve perakende ortamindaki etkisini artirma konusunda

etkili bir ara¢ oldugunu gostermektedir.

Santra et al. (2022) bu c¢alismada, siipermarket raflarinda sergilenen perakende iiriin
cesitlerinin olduk¢a benzer gorsellerinin siniflandirilmasi i¢in oldukga yeni bir ¢6zliim (detayl
siniflandirma) 6nermislerdir. Onerilen sema, iiriin goriintiilerinden nesne diizeyinde ve parca
diizeyinde ipuglarini eszamanl olarak yakalamaktadir. Nesne diizeyinde iiriin resim etiketleri,
yenilik¢i bir yeniden yapilandirma smiflandirma agi (RC-Net) tarafindan yakalanmaktadir.
Marka agiklamasi olmadan parga diizeyinde modelleme, dnemli noktalar etrafindaki {iriin
gorselinin ayirt edici kisimlarini tanimlamaktadir. Karakteristik parcalarin bu siirekli dizileri,
irlinli benzersiz sekilde tanimlayan evrisimli bir LSTM kullanilarak kodlanmaktadir. Son
olarak, parca diizeyinde ve nesne diizeyinde modeller, iiriinii acik¢a tanimlayan daha kaba ve
daha ayrintili {irin aciklamalarimi agiklamaktadir. Bu iki katmanli mimari, siipermarket
raflarindaki perakende iiriin ¢esitlerini tespit etmek i¢in R-CNN'ye dahil edilmistir. Dahili bir
is veri seti ve ii¢ kiyaslama veri seti iizerinde kapsamli deneyler gerceklestirilmistir. Onerilen
sema neredeyse tiim degerlendirmelerde rakip yontemlerden daha iyi performans

gostermektedir.
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Qiao et al (2017) Siipermarketlerde iiriin tanima ile ilgili olarak bu caligmada,
siipermarket gorsellerinde ve diger dogal gorsellerde nesne Onerisi iiretme sorununu
incelemektedir. Goriintiilerdeki nesnelerin boyutlarin1 tahmin etmenin, ozellikle nesne
boyutlarinin genellikle dar bir araliga diistiigii siipermarket goriintiileri i¢in nesne Onerileri
olusturmak igin yararl oldugu savunulmaktadir. Bu nedenle nesne teklifini olusturmadan 6nce
goriintliden nesne boyutlarini tahmin etmeyi 6nermislerdir. Gorilintii nesnelerinin boyutlarini
tahmin etmek icin Onerilen yonteme "ScaleNet" adi verilmektedir. ScaleNet'in etkinligini
dogrulamak i¢in ii¢ slipermarket veri seti olusturulmustur. Bunlardan ikisi test amacli kullanilan
gergek veri setidir. Digeri ise egitim amagli kullanilan sentetik bir veri setidir. Bagka bir deyisle,
bir boyut tahmin asamasi ekleyerek en uygun nesneleri énermek i¢in Onceki yontemleri
gelistirmistir. Ortaya c¢ikan bu yoOntemde, siipermarket veri kiimesindeki onceki en iyi
yontemlerden ¢ok daha iyi performans gosterdigi sonucuna ulasilmistir. Ayrica nesne teklifi
yaklasimimizin diger dogal goriintiiler iizerinde ¢alistigini ve MS COCO veri kiimesindeki
onceki en iyi nesne teklifi yontemlerinden daha iyi performans gosterdigini de raporlamiglardir.
Stipermarket veri kiimeleri, sanal siipermarketler ve diger sentetik veri kiimelerini olusturmaya

yonelik araclar kamuya acik hale getirilecektir.

Kuo et al (2021) calismalarinda perakende {iriin tespitinde nesne tespitini
gerceklestirmek i¢in maskelenmis R-CNN ve veri artirma (DA) kullanmigladir. Bu yontemin
en temel amaci iist {iste binen nesnelerin ya da benzer renkteki bitisik nesnelerin neden oldugu
hatalar1 en aza indirmektir. Deneysel sonuglar, nerilen yontemin atistirmalik veri seti lizerinde
%98,92 mAP gibi iyi bir tanima oranina sahip oldugunu ve tanima goérevinde mevcut en iyi

yontemlerden daha basarili oldugunu gostermektedir.

Hsia et al. (2022) bu arastirmada, kullanicilar ve bilgisayarlar arasindaki etkilesimi
yonetmek icin bilgisayar tekno lojisinin nasil kullanildigini arastiran insan-bilgisayar
etkilesimine (HCI) odaklaniyor gibi goriinmektedir. Nesne tanima sistemlerini gelistirmeye ve
iyilestirmeye yonelik derin 6grenme (DL) teknikleri de tartistimaktadir. Ozellikle daha hizli
menzil tabanli evrisimli sinir ag1 (Faster R-CNN) yerine maskeli R-CNN kullanilarak
goriintiideki Oonemsiz ayrintilar derin 6grenme 06zelligi ¢ikarimia ve nesne tespitine engel
olmustur. Amag¢ bunu 6nlemektir. Bu yaklagimin sonuglari, 6zellikle daha hizli olan R-CNN ile
karsilastirildiginda, ortiisen ve benzer renklere sahip nesnelerin daha dogru ve verimli bir
sekilde algilanmasini saglamaktadir. Bu ¢alismanin akilli perakende magazalar1 icin {istiin
¢oziinlirliik ve gercek zamanli islem saglayacagi da belirtilmektedir. Bu tiir aragtirmalar, nesne
tanima teknolojisinin gelistirilmesinde ve ticari uygulamalarda kullanilmasinda énemli bir rol

oynayabilme ihtimali yiiksektir. Bu calismada, goriintiilerdeki 6nemsiz bilgilerin 6zellik
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cikarimi ve DL dogrulugunu etkilemesi dnlenmek i¢in daha hizli R-CNN yerine veri artirma
(DA) teknigi ile maskelenmis R-CNN kullanilmistir. Deneysel sonuglar, 6nerilen algoritmanin,

iist liste binen ve benzer renkli nesnelerin neden oldugu sorunlar1 ¢ézdiigiinii gostermektedir.

Bu calismada Toranzo et al. (2023), slipermarketlerdeki envanter ve depo yonetimi
siireclerinde yasanan zorluklara ¢6ziim bulmak amaciyla YOLOvVS nesne tespit modeli tabanli
bir uygulama gelistirilmistir. Stipermarketlerde genellikle {iriinlerin durumu ve stok seviyeleri
etkin bir sekilde izlenememektedir, bu da yanlis liriin dagitimi, hatali yerlestirme ve {irtinlerin
durumunun (bozuk ya da hasarl1) gézden kagirilmasi gibi sorunlara yol agmaktadir. Calismanin
amaci, bilgisayarla gorii tabanli bir uygulama gelistirerek siselenmis ve kutulanmis tirtinlerin
tespit edilmesi, sayilmasi ve durumlarinin dogrulanmasidir. Farkli nesne tespit modelleri,
performans ve metrikler acgisindan karsilastirilmis ve YOLOVS, iistiin sonuglari nedeniyle
secilmistir. Model, Peru silipermarketlerinde yaygin olarak bulunan siselenmis ve kutulanmig
iiriinlerden olusan 6zel bir veri setiyle egitilmistir. Veri seti, hem siipermarket ortaminda ¢ekilen
(in situ) hem de ideal kosullarda gekilen (in vitro) goriintiilerden olusmaktadir. Ayrica, veri seti
artirma teknikleri uygulanarak modelin farkli agilardan iirlinleri tanima kapasitesi artirilmigtir.
Model, tiriinlerin iyi veya kotii durumda olup olmadigini belirlemek icin tasarlanmis ve bu
durum farkini algilayabilmek i¢in uygun hiperparametre ayarlamalar1 yapilmistir. Uygulama,
kullanicilara bir goriintii yiikleyerek veya cihaz kameralariyla ¢ekilen fotograflar araciligiyla
tiriinlerin tespitini saglar. Bu goriintiilerde, lirtinlerin isimleri, sayilar ve tespit edilen durumlari
belirtilir. Ayrica, magaza ¢alisanlarinin giinliik olarak {irlin kayitlarini tutabilmeleri i¢in bir veri
taban1 olusturulmustur. Calismada YOLOvS5s modelinin SGD optimizasyon algoritmasiyla
birlikte kullanildigi ve mAP@0.5 degerinin %93.09, mAP@0.5:0.95 degerinin ise %89.04
oldugu belirtilmistir. Adam algoritmasiyla yapilan karsilastirmali deneylerde ise SGD'nin daha
genel sonuglar verdigi ve asir1 uyum sorunlarini azalttigr gézlemlenmistir. Sonug olarak, bu
calisma, siipermarketlerdeki iiriin tespiti ve durum dogrulama sorunlarini ¢6zmek i¢in etkili bir
yaklasim sunmaktadir. Gelecekte, iiriinlerdeki hasar bolgelerinin daha ayrintili tespit edilmesi
amaciyla Generative Adversarial Networks (GAN) teknolojisinin entegre edilmesi ve model

metriklerinin daha da gelistirilmesi hedeflenmektedir.

Bu tez Shen (2020), yogun nesne algilama ve tespiti iizerine odaklanarak, market
raflarindaki dirlinlerin otomatik tespiti ve sayilmasi i¢in derin 0grenme tabanli CenterNet
modelini incelemektedir. Calismanin temel amaci, market raflarinda yogun ve kiiciik nesnelerin
algilanmasinda insan hatalarin1 ve zaman kaybini azaltmak i¢in etkili bir yontem gelistirmektir.
Bu baglamda, market raflarinda yer alan iirlinleri igeren "Bottle" veri seti olusturulmus ve bu

veri seti ilizerinde CenterNet, Faster-RCNN ve YOLOv3 modelleri karsilastirilmistr.
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Aragtirmada, ozellikle geometrik bilgilerin algilama {izerindeki etkisi incelenmis ve renk
bilgisinin ek katki saglamakla birlikte geometrik bilgilere kiyasla daha az etkili oldugu
goriilmistiir. Perspektif doniisiimii gibi teknikler kullanilarak, modelin gii¢lii acilara sahip
gorintiilerdeki performansi iyilestirilmistir. CenterNet'in ResNet-101 tabanli versiyonu, mAP
ve AP50 metriklerinde diger modellerden daha yliksek performans sergilemistir. YOLOvV3 hizli
ve etkili bir model olarak degerlendirilirken, Faster-RCNN dogruluk agisindan yiiksek sonuglar
saglamigtir. Sonuglar, gelistirilen yontemin market raflarindaki {iriinlerin algilanmasinda
endiistriyel gereksinimleri karsilayabilecek dogruluga ulastigini gostermektedir. Gelecekte,
daha karmagsik geometrik doniisiimlerin ve renk uzaylarindaki varyasyonlarin incelenmesiyle

model performansinin artirilmasi planlanmaktadar.

Ozet

Yapay sinir aglar1, makine 6grenmesinde siklikla kullanilan bir 6grenme yontemidir.
Insan beyninin sinir yapis1 dikkate alinarak modellenmistir. Yapay sinir aglar1 deneyimlerden
ogrenmektedir. Geleneksel algoritmalardan farkli olarak yapay sinir aglar1 tarafindan 6grenilen
modellerin insanlar tarafindan anlasilmasi zor olabilmektedir. Cok katmanli yapay sinir aglari
derin 6grenmede kullanilmaktadir. Literatiirde derin 6grenme ag1 ilk olarak Ivakhnenko and
Lapa (1966) tarafindan olusturulmustur. Bu yontem o zamandan beri biiyiik ol¢lide geligmistir.
Ancak bu gelisme ile birlikte oldukca yiiksek hesaplama giiciine olan ihtiyag ortaya ¢ikmustir.
Grafik islem birimi (GPU) donanim kapasitesi arttikca giinliik hayatta kullanimi da
hizlanmaktadir. Evrigimli sinir ag1, bilgisayarli gérme, goriintii isleme, ses isleme, dogal dil
isleme gibi bircok alanda kullanilan bir derin 6grenme yontemidir. Bireysel katmanlardan
olusan bu model, bir goriintii lizerinde calistirildiginda kenarlar, ¢izgiler, egriler gibi yerel
ozelliklerden, bir nesneyi diger nesnelerden ayiran genel oOzelliklere kadar bir¢ok ozelligi

belirlemektedir.

Genel olarak konuyu ele aldigimizda, 6zellik ¢ikarimi goriintii isleme teknolojisiyle
saglanmaktadir. Birgok on isleme isleminden sonra farkli siniflandirma yontemleri uygulanir.
Bu sonugla yiiksek performans elde edilmektedir. Bu islemler ¢ok zaman aldigi i¢in yazilimi
lisanslayarak simiflandirma yontemini mevcut verilere uygulamak i¢in hazirlhik yapmak
gerekebilmektedir. Bu tiir zaman, malzeme veya ¢aba harcamalarini azaltmak i¢in ya da ortadan
kaldirmak i¢in, 6zellikleri kendi kendine 6grenebilen ve bu ozelliklere gore siniflandirma

yapabilen evrigimli sinir aglar1 gibi yontemlerin kullanilmasi daha uygun olabilir.
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MATERYAL YONTEM

Tezin bu bolimde nesne tespiti i¢in kullanilan yontemler agiklanmistir. Literatiirdeki
nesne tespiti ve market iiriinlerinin tespiti ile ilgili en ileri seviye ¢aligsmalar incelenmis ve SSD
Mobilenet ve YOLO modelleri analizler i¢in kullanilmistir. Ayrintili bir analiz i¢gin YOLO
modelinin farkli versiyonlar1 ¢alismaya katilmis ve bunlar1 farklar1 agiklanmistir. Sonraki
boliimde performans analizinde kullanilan metriklerin tanimi1 ve denklemleri verilmistir. Tez
kapsaminda gelistirilen veri setinin ayrintilar1 ve veri etiketleme isleminin nasil yapildig: bir
sonraki boliimde aciklanmistir. Boliimiin sonunda tez kapsaminda gerceklestirilen deney ve

analizlerin akis semas1 sunulmustur.

SSD Mobilenet v2

SSD Mobilenet nesne tespiti uygulamalar1 i¢in gelistirilmis bir derin 6grenme
mimarisidir. Iki temel bilesenden olusur; SSD ve MobileNet. SSD (Single Shot Multibox
Detector) bir nesne tespit modelidir ve ¢oklu sinir kutular1 tahmini yapar. SSD, gercek zamanli
nesne tespiti i¢in oldukca uygun bir modeldir. MobileNet bileseni mobil uygulamalar igin

gelistirilmis CNN tabanli bir derin 6grenme modelidir.

Her bir 6zellik haritasi, baglanti
kutulariyla hiicrelere bolinmiistiir.

Her baglant1
kutusu ofsetleri
ve simf
olasihklarin
tahmin eder.

MobileNet | > >

Girdi Ozellik
haritalar

[T

Sekil 5. SSD MobileNet (Pandey ve ark., 2017)

MobileNet V2, MobileNet mimarisinin gelistirilmis bir versiyonudur. Mobil cihaz
lizerinde goriintii isleme uygulamalarini ¢alistirmak icin gelistirilmis bir yazilim yazilim
mimarisidir (Cetiner, 2022). MobileNet, 28 katman ve 4253864 parametreden olusan evrisimli
bir sinir agidir. MobileNet V2 ise 53 katmana ve 3,4 milyon parametreye sahiptir. Bu degerler
ayni derinlikteki aglarla karsilastirildiginda parametre sayisi dnemli dl¢lide artmaktadir (Safak

ve Baris¢i, 2023).
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Sonug olarak, SSD MobileNet v2 kombinasyonu, hizli nesne tespiti ve tanima yapmak
icin kullanilan, mobil cihazlar ve sinirli hesaplama giiciine sahip sistemler i¢in ideal bir
modeldir. Bu model, goriintiilerdeki nesneleri tanimlamak ve siniflandirmak i¢in diisiik
gecikme siiresiyle ¢alisacak sekilde tasarlanmistir. Sekil 3.1’de SSD MobilNet Modelin yapisi
sunulmaktadir (Celebi 2023).

YOLOV-5

YOLOV5 (Zhang 2023), Ultralytics'in Kurucusu ve CEO'su Glenn Jocher tarafindan
2020 yilinda gelistirilmis derin 6grenme temelli bir nesne tespit modelidir. YOLO (You Only
Look Once) modelinin besinci stirlimii olan bu model, orijinal YOLO modelinin bir devamidir
fakat farkli bir gelistirici ekibi tarafindan gelistirilmistir. YOLOvVS, PyTorch kiitiiphanesi

kullanilarak gelistirilmis ve GitHub iizerinde agik kaynak olarak yayimlanmistir.

YOLOv4 Egitim siireci Darknet kiitliphanesinde YOLOvS modeli takip edilerek
gerceklestirilmistir. Pytorch kiitiiphanesinde uygulanmaktadir. Ek olarak YOLOVS tarafindan
olusturulan agirlik dosyast YOLOv4'e tasinabilmektedir. Model boyutu daha kiiciiktiir. Bu
sekilde YOLOVS5, GPU'da YOLOv4'e doniistiiriilebilir. Daha hizli ¢alisabilen ve daha yiiksek
¢Oziiniirliige sahip bir modeldir. Sonug olarak YOLOVS modeli dogruluk ve hiz agisindan ileri

bir modeldir (Sahin 2023). Sekil 3.2°’de model mimarisi sunulmustur.

OMURGA BOYUN BAS
BottleNeckCSP Concat | BottleNeckCSP | Conv1x1
UpSample Conv3x3 S2
Convix1 F Concat

BottleNeckCSP

BottleNeckCSP | Concat BottleNeckCSP Conv1x1
UpSample Convéﬁ S2
Convix1 | »| Concat
SPP | > BottleNeckCSP Bott\eN;:ckCSP | » Conv1x1
CSP Cross Stage Partial Network Conv j Convolutional Layer
SPP Spatial Pyramid Pooling Concat | Concatenate Function

Sekil 6. YOLOV5 mimarisi (Sahin 2023)
Faster R-CNN

Faster R-CNN, gercek zamanli nesne tespiti igin gelistirilen ve derin 6grenme tabanl

mimariler arasinda 6nemli bir yere sahip bir modeldir. Bu model, nesne tespiti gérevinde hiz ve
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dogruluk acgisindan biiyiik bir ilerleme saglamistir. Faster R-CNN, iki temel bileseni birlestirir:
Bolge Oneri Ag1 (Region Proposal Network-RPN) ve Fast R-CNN. Bélge Oneri Ag1, goriintii
tizerinde potansiyel nesne bolgelerini hizli bir sekilde belirler ve bu bolgeleri nesne
siniflandirmasi ve konumlandirma i¢in Fast R-CNN bilesenine iletir. Bu yap1, geleneksel bolge
Oneri yontemlerinin neden oldugu yavasligi ortadan kaldirarak modeli ¢ok daha hizli hale getirir

(Ren 2017).

Faster R-CNN’in en Onemli katkilarindan biri, tamamen ugtan uca egitim
yapilabilmesidir. Bolge Onerileri ve siniflandirma ayni ag icinde optimize edildigi i¢in, hem
bolge Onerilerinin dogrulugu hem de nesne tespiti performansi énemli 6l¢iide artar. Modelin
mimarisi, derin 6grenmenin giiclii 6zellik ¢ikarma kapasitesini kullanarak hem kiiciik hem de
biiyiik nesnelerin tespitinde yiiksek basari saglar. Ayrica, bu model, bdlge Onerilerinin
hesaplanmasinda kullanilan kayar pencere ve capraz ¢oziiniirliik gibi yenilik¢i yontemlerle,

farkl1 6l¢eklerdeki nesneleri algilamak icin yiliksek esneklik sunar (Ren 2017).

Makale, Faster R-CNN’in, 6zellikle Bolge Oneri Agi ile tespit hizimi artirirken
dogruluktan 6diin vermedigini vurgulamaktadir. Bu mimari, RPN'nin potansiyel nesne
bolgelerini filtrelemek i¢in siniflandirma skorlarini kullanmasini ve ardindan bu bolgelerin Fast
R-CNN tarafindan islenmesini saglar. Sonug olarak Faster R-CNN, 6zellikle biiyiik 6l¢ekli veri
setlerinde hizl1 ve dogru nesne tespiti yapabilen bir model olarak, bilgisayarla gérme alaninda

onemli bir kilometre tag1 olmustur (Ren 2017).

YOLO V-8

YOLOv8 (Chen 2023), Ultralytics tarafindan gelistirilen ve nesne algilama alaninda
ileri teknoloji sunan bir modeldir. Onceki siiriimlerine kiyasla daha yiiksek dogruluk, hiz ve
esneklik sunarak bilgisayarla gorme gorevlerinde 6nemli bir avantaj saglar. YOLOvS8'in
mimarisi, modern derin 6grenme prensiplerine dayanir ve kullanicilarin nesne algilama,
siiflandirma ve segmentasyon gibi gorevleri daha verimli bir sekilde gerceklestirmesine

olanak tanir.

Model, optimize edilmis konvoliisyonel katmanlar ve o6zellik piramidi aglarini
kullanarak daha iyi 6zellik ¢ikarimi yapar ve bu sayede hem kiiciik hem de biiyiik nesnelerde
yiiksek dogruluk saglar. YOLOv8'in diisiik gecikme stiresi, gergek zamanli uygulamalarda
iistiin performans sunmasina olanak tanir. Ayrica, modelin kullanic1 dostu arayiizii, kolayca
egitilebilir olmas1 ve transfer 6grenimi destegi sayesinde genis bir veri kiimesi lizerinde hizlica

uyarlanabilir.
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Gelistirilmis mimarisi sayesinde YOLOVS, egitim sirasinda 6grenme silirecini optimize
ederken, ¢ikarim asamasinda da hiz ve hassasiyeti dengeler. Model, endiistriyel otomasyon,
saglik sektdrii ve tarim gibi gesitli alanlarda uygulanabilme potansiyeline sahiptir. Ozetle,
YOLOVS, dogruluk ve hiz agisindan onceki siiriimleri geride birakarak nesne algilama

teknolojilerinde 6nemli bir referans noktasi haline gelmistir.

YOLO V-11

YOLOv11 (Sharma 2024), diger YOLO siiriimleri gibi derin 6grenme temelli bir nesne
tespit modelidir. Gelismis mimarisi, modern derin 6grenme yaklasimlarini bir araya getirerek,
hem karmagik gorevleri hizli bir sekilde ¢6zme hem de yiiksek dogruluk oranlari sunma
hedefiyle tasarlanmigti. Bu model, nesne algilama ve siniflandirma siireclerinde yeni bir
standart belirlerken, segmentasyon gibi daha detayli analizler i¢in de olduk¢a uygun bir yapiya
sahiptir.

Onceki YOLO modellerine gore, YOLOvV11’in yapisinda kullanilan daha derin ve daha
etkili ozellik ¢ikarim katmanlari, modelin kiiglik ve biliylik nesneleri ayni hassasiyetle
algilayabilmesini saglamaktadir. Ayrica, veri setlerinde bulunan ¢esitliligi daha 1yi
kavrayabilmesi icin gelistirilen yeni nesil veri artirma teknikleri, modelin farkli senaryolarda
daha tutarli sonuglar vermesine yardimei olur. YOLOvV11, optimize edilmis hesaplama yapisiyla
hem giiclii bilgisayarlarda hem de diisiik donanim kapasitelerine sahip cihazlarda iistiin bir

performans sunar.

Model, 6zellikle ger¢ek zamanli uygulamalarda hiz ve dogruluk dengesini korumasiyla
dikkat c¢eker. Yogun nesne dagilimina sahip goriintiilerde bile hatasiz tespitler yapabilen
YOLOv11, biiyiik veri setlerini islerken verimliliginden 6diin vermemektedir. Egitim siirecinde
kullandig1 optimize edilmis algoritmalar, modelin hizli 6grenme yetenegini artirir ve

kullanicilarin 6zel veri kiimeleri lizerinde yiiksek dogrulukla ¢aligmasint miimkiin kilar.

Giliniimiizde YOLOv11, giivenlik sistemlerinden tibbi goriintii analizi ve akill1 sehir
uygulamalarma kadar pek ¢ok farkli alanda kullanilmaktadir. Ozellikle, yiiksek dogruluk ve
diisiik gecikme siiresi gerektiren uygulamalarda, YOLOvI11, performanst ve esnekligi ile
rakiplerini geride birakmay1 bagarmaktadir. Bu model, bilgisayarla gérme teknolojilerinin

gelecegini sekillendiren 6nemli bir arag haline gelmistir.

Karisikhik Matrisi

Karisiklik matrisi, siiflandirma problemlerinde modelin performansini 6lgmek i¢in
kullanilan bir tablodur. Iki veya daha fazla smifin tahmin sonuglarini 6zetleyen bir matristir.

Dort ana bilesenden olusur:
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e Dogru Pozitif (TP): Dogru pozitif. Modelin dogru sekilde pozitif sinifa atadigi
ornekler.

e Dogru Negatif (TN): Dogru negatif. Modelin dogru sekilde negatif sinifa atadigi
ornekler.

e Yanls Pozitif (FP): Yanlis pozitif. Negatif sinifa ait bir 6rnegin yanlislikla pozitif
siifa atanmasi.

e Yanhs Negatif (FN): Yanlis negatif Pozitif sinifa ait bir 6rnegin yanlislikla negatif

sinifa atanmasi.

Bu dort bilesen yardimiyla karigiklik matrisi su sekilde tanimlanir:

Pozitif Tahmin Negatif Tahmin
Dogru Pozitif TP FN
Dogru Negatif | FP TN

Dogruluk (Accuracy): Denklem 1’de verilmistir.

TP+ TN
TP+TN+ FP +FN

Dogruluk = (D

Modelin dogru tahminlerinin tiim tahminlere oranini verir.

Kesinlik (Precision): Denklem 2°de verilmistir.

Kesinlik = —© 2
eSmA = b 1 Fp )

Pozitif olarak tahmin edilenlerin ne kadarinin gergekten pozitif oldugunu goésterir.

Duyarhlik (Recall): Denklem 3’da verilmistir.

TP

TP+ FN )

Duyarlilik =

Gergek pozitiflerin ne kadarinin dogru bir sekilde tahmin edildigini gosterir.
F1- Skor: Denklem 4°de verilmistir.

F1— Sk —> Precision x Recall @
or =<«x Precision + Recall

Kesinlik ve Duyarlilik arasindaki dengeyi 6lgen bir degerdir.

Bu denklemler yardimiyla modelin dogrulugu, kesinligi, duyarlilig1 ve diger performans

oOl¢iitleri hesaplanir.
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Ortalama Dogruluk Degeri (mAP)

Ortalama hassasiyeti (AP) hesaplamak icin, hassasiyet ve geri ¢agirma islevlerinin
fonksiyonlarin1 anlamamiz gerekmektedir. Hassasiyet, tahminin dogrulugunu hesaplar ve geri

cagirma fonksiyonu, tahminin ne kadarinin geri alindigini hesaplar.

Her bir siif i¢in, modelin farkli esik degerlerindeki hassasiyet ve geri ¢agirma

degerlerini kullanarak bir hassasiyet-geri ¢cagirma egrisi olusturulur.

Her bir smif i¢in, hassasiyet-geri ¢agirma egrisi altinda kalan alan, o sinif i¢cin AP
(average precision) degerini verir. AP’nin denklemi Denklem 5°de verilmistir. Bu, modelin o
smiftaki performansinin bir 6zetidir.

1
AP = fP(R)dR (5)
0

Son adim olarak, tiim siniflar i¢in hesaplanan AP degerlerinin ortalamasi alinarak mAP
degeri elde edilir. Bu, modelin tiim siniflar iizerindeki genel performansinin bir 6zetidir
(Denklem 6).

N

1
mAP = NZ AP; (6)

i=1
Burada N, smif sayisini ve AP;, i siif i¢in hesaplanan AP degerini ifade eder.

Ortalama dogruluk degeri, modelin farkli siniflar1 ne kadar iyi ayirt ettigini ve tespit
ettigini genel bir 6l¢ii olarak sunar. Yiiksek bir ortalama dogruluk degeri, modelin tiim siniflarda
1yi bir performans gosterdigini gosterirken, diisiik bir ortalama dogruluk degeri modelin bazi

siiflarda zayif performans gosterdigine isaret edebilir.

mAP(0.5), yalnizca IoU'nun 0.5 oldugu bir esige gore hesaplanir. Bu, modelin tahmin
ettigi siirlayict kutunun, gercek kutu ile en az %50 Ortiisme sagladiginda basarili kabul edildigi

anlamina gelir.

Veri Seti Olusturma ve Veri Etiketleme

Bu tez caligmasinda Erzurum market zincirlerinden nesne tespiti yapabilmek i¢in
raflardaki tirtinler kullanilarak veri seti olusturulmustur. Bu veri setinin temel amaci market
raflarinda yer alan benzer {iriinlerinin tespitinin analiz edilmesidir. Bu amacla bes farkli igecek
markasinin alt kategorileri secilerek 47 smiftan olusan bir veri seti olusturulmustur. Veri seti
olusturulurken goriintiiler, iirlinlerin birlikte oldugu raf goriintiilerinden olusmaktadir. Toplam

456 goriintii alinmis ve bu goriintiilerde toplam 7725 etiket (nesne isaretlenmistir).
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Veri setinin etiketlenmesi i¢in, kullanimi kolay ve agik kaynakli bir etiketleme araci olan
‘Roboflow 3.0 Object Detection (Fast)’ kullanilmistir. Ekran ¢iktilar1 Sekil 3.4.’de ¢iktilar
verilmigir. Bu ara¢ sayesinde, her bir goriintiideki iiriinlerin elle isaretlenmesi ve kategorilere
ayrilmasi saglanmistir. Etiketleme siireci sirasinda, her bir iirliniin konumu, tiirii ve diger ayirt
edici 6zellikleri dikkatlice belirlenmis ve etiketlenmistir. Bu islem, veri setinin dogrulugunu ve
tutarliligini artirmak icin titizlikle gergeklestirilmis olup, makine 6grenimi modellerinin
egitiminde kullanilacak yiiksek kaliteli bir veri seti olusturulmasina olanak tanimistir. Toplam

456 goriintii alinmis ve bu goriintiilerden toplam 7725 etiket (nesne) isaretlenmistir.
Veri Seti Sayisal Degerleri:
Toplam 414 adet egitim goriintiisii ve 414 etiket dosyas1 kullanilmistir.
42 adet dogrulama (validation) goriintiisii bulunmaktadir.
Etiket Sayilar::

Egitim setinde, market {riinlerinin gorsellerinde ayni fotograf iizerinde birden fazla

nesne bulundugu i¢in 7050 adet etiket (nesne) yer almaktadir.

Dogrulama setindeki 42 fotografta ise toplam 675 adet etiket (nesne) bulunmaktadir.

Projects 2 Invite Members

master > Q Sort: Date Edited IF + New Project
Public PIan « 1 Membar
- r
Q Projects Object Detection 2 Object Detection f Object Detection :
@ Alaa_new @ alaa2 © alaa tez
&5 Workflows Edited 2 days ago Edited 11 days ago Edited a month ago
Pu.. »386Ima.. «1Mod... Pub... » 93 Ima... 0 Mod... Pu.. +293Ima.. » 0 Mod...
M@ Monitoring
Object Detection :
@ Hard Hat Sample
Edited 3 months ago
Priv... 100 Ima... + 0 Mod..

= Deployments

£ Notifications

@ Settings

Sekil 7. Etiket programinda gorsellerin siniflandirilmasi (devami)
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No Tags Applied

+ Add Tag

Sekil 7. Etiket programinda gorsellerin siiflandiriimasi

L%
¥ g o iy

Simiflandirmamiz, sinifa diisen etiket sayis1 ve sinif igerisinde yer alan fotograf sayilari

Tablo 1’de verilmistir:

Cizelge 1. Siniflandirma, Etiket Sayis1 ve Fotograf Sayisi

Siif Adi Etiket Say1st Fotograf Say1s1
FANTA-2 L- 102 58
FANTA-300 ml- 38 20
Pepsi-1-5L- 112 72
Pepsi-1L- 102 60
Pepsi-2-5L- 12 6
Pepsi-2L- 136 64
Pepsi-kutu- 30 16
Sprite-2L- 66 58
coca cola -2L- 108 52
coca cola -300 ml - zero- 6 6
coca cola -300 ml- 62 28
coca cola -kutu- 266 48
coca cola-1L-zero- 128 96
coca cola-kutu- 518 62
coca cola-kutu-zero- 388 104
coca cola-light-1-5L- 80 34
coca cola-light-1L- 56 22
coca cola-orijinal tat-1-5L- 364 116
coca cola-orijinal tat-1L- 248 118
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Cizelge 1. (devami)

coca cola-orijinal tat-2-5L- 820 156
coca cola-sise- 146 54
coca cola-zero-2-5L- 74 10
coca cola-zero-1-5L- 156 92
cola-turka- 24 6
cola-turka-sise 44 12
fanta-1-5 L- 228 106
fanta-1L- 284 108
fanta-2-5 L- 816 146
fanta-kutu- 232 28
pepsi -kutu- 106 38
pepsi -kutu- lime- 114 34
pepsi -kutu- zero- 208 60
pepsi -zero-1L- 42 26
pepsi-sise- 26 14
sprite-1 L- 58 28
sprite-1 L- zero- 30 18
sprite-1-5 L- 46 24
sprite-2-5 L- 294 130
sprite-kutu - zero- 16 8
sprite-kutu- 62 18
uludag 104 34
uludag-1-5L- 30 8
uludag-az kalori-2-5L- 56 30
uludag-az sekerli 1-5L- 58 30
uludag-az sekerli 2-5L- 52 46
uludag-sekersiz- 50 24
uludag-sise- 52 14

Bu calismada, derin 6grenme modellerinin performansini degerlendirmek amaciyla
sistematik bir siire¢ izlenmistir. Ik olarak, veri setinin hazirlanmasi asamasinda market
zincirine ait igecek gorselleri temin edilip Roboflow 3.0 Object Detection araci kullanilarak
etiketlenmistir. Etiket dogrulugu kontrol edildikten sonra, veri seti egitim ve test verisi olarak
ikiye boliinmiistiir. YOLOvS, YOLOvS ve YOLOv11 gibi farkli model tiirleri se¢ilmis ve
egitim parametreleri ayarlanarak egitim stireci baslatilmistir. Egitim boyunca elde edilen egitim
sonuclar1 degerlendirilmistir. Modellerin avantaj ve dezavantajlari belirlenerek en uygun model

Onerilmis ve sonuglar detayli performans karsilagtirmasi ve enerji-maliyet analizi ile
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desteklenmistir. Ger¢ek diinya uygulamalari i¢in yapilan 6ngoriiler dogrultusunda bu ¢alisma,
farkli modellerin etkinligini kiyaslamak ve optimum ¢6ziim 6nerisi sunmak adina kapsamli bir

gerceve sunmaktadir.

Asagida Sekil 8’de bu ¢alismanin akis diyagrami yer almaktadir.

Sekil 8. Tez ¢alismasinin akis diyagrami
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ARASTIRMA BULGULARI

Bu ¢aligsmada farkli derin 6grenme modellerinin performanslarini analiz etmek amaciyla
sistematik bir siire¢ izlenmistir. ilk olarak, YOLOvVS5, YOLOvV8 ve YOLOv11 gibi nesne tanima
modelleri kullanilarak genis kapsamli bir karsilastirma yapilmistir.  Arastirmaya
SsdMobileNetv2 ve Faster R-CNN modelleri de destek vermis olup ¢alismanin kapsama alanini
genisletmistir. Aragtirmanin temel asamalari; veri setinin olusturulmasi, gorsellerin
etiketlenmesi, egitim siireclerinin gerceklestirilmesi ve elde edilen sonuglarin degerlendirilmesi

tizerine yapilandirilmigtir.

Her bir modelin dogruluk, duyarlilik, kesinlik ve ortalama dogruluk (mAP) gibi
performans metrikleri detayli bir sekilde incelenmistir. Ayrica egitim siiresinin, enerji

tiiketiminin ve donanim kullaniminin etkileri de karsilastirmali olarak ele alinmastir.

Aragtirma stirecinde elde edilen bulgulara goére, YOLOvVS modeli duyarlilik degeri
acisindan en yiiksek performansi sergilerken, YOLOvVS modeli kesinlik oraninda 6ne ¢ikmustir.
Ote yandan YOLOV11, kesinlik ve duyarlilik arasinda en dengeli performansi sunarak F1 skoru
acisindan lider konuma ulasmistir. Bununla birlikte, her bir modelin egitim siireci boyunca
kayip fonksiyonlarinin azaldigi ve model performansinin istikrarli bir sekilde iyilestigi
gozlemlenmistir. Egitim siireci boyunca kaydedilen grafikler, modellerin 6grenme

kabiliyetlerini ve veriye uyum saglamalarini net bir sekilde ortaya koymaktadir.

Sonug olarak, arastirmada elde edilen bulgular, projelerin ihtiyaglarina gére model
seciminin belirlenmesinin 6nemini vurgulamaktadir. Enerji ve donanim kisitlamalarinin
bulundugu senaryolarda YOLOVS one cikarken, yiiksek dogruluk gerektiren uygulamalarda
YOLOV8 daha uygun bir secenek olarak degerlendirilebilir. Dengeli performans ve genel
tutarlilik arayisinda ise YOLOv11l modeli giiglii bir alternatif sunmaktadir. Bu analizler
15181nda, her bir modelin avantajlar1 ve dezavantajlar1 detayli olarak ortaya konmus, gercek

diinya uygulamalar1 i¢in kapsamli 6ngoriiler saglanmustir.

Etiket Dagilimi ve Sinir Kutusu Gorsellestirmesi

Tez kapsaminda olusturulan veri seti 47 siniftan olusmaktadir. Elde edilen goriintiilerde
yaklasik 7000 nesne el ile sinir kutularin1 alinmis ve etiketlenmistir. Veri setinin kapsamli bir

analizi i¢in bu etiketlerin gorsellere nasil yayildig1 ve sinir kutularinin boyutlarinin ne oranda
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degisiklik gosterdigi gorsellestirilmistir. {lgili gorsel Sekil 4.1."te sunulmustur. Yapilan analizler

ile varilan sonuglar su sekildedir:

Sol iist etiket dagilimi: Sinif dagiliminin esit olmadigi kanisina varabiliyoruz. Bazi
smiflar digerlerine kiyasla ¢ok daha fazla 6rnege sahip. Bu durum, modelin bu
siniflar1 daha iyi 6grenmesine neden olabilirken, az 6rnege sahip smiflar igin
modelin diisiik performans gostermesi olasiligr dogurabilir. Bu sinif dengesizligi,
veri artirma (data augmentation) yontemleriyle giderilebilir. Market raflarinda
bdyle dengesizliklerin olmasi veri setini de etkiledigini gérmekteyiz.

Sag st sinir kutusu dagilimi: Cogu sinir kutusu benzer boyutlara ve merkez
konumlara sahip oldugu goriiliiyor. Bu, nesnelerin goriintiide sik¢a belirli alanlarda
yogunlastigini ve boyutlarinin genelde sabit bir aralikta kaldigin1 gosteriyor.

Sol Alt: x-y Koordinatlar1 Dagilimi: Nesnelerin goriintii igindeki bu dagilimi,
gercek diinya verilerinde ¢ekim Ozelliklerini yansitir. Ancak, yogunluk yalnizca
merkezde yogunlasiyorsa, modelin goriintiilerin kenarlarinda yer alan nesneleri
algilamakta zorlanabilecegi diisiiniilebilir.

Sag alt: genislik-yilikseklik dagilimi: Veri kiimesindeki nesnelerin ¢ogu dar ve
yikksek yapida goriliniiyor, bu da nesnelerin dikdortgen seklinde oldugunu
diistindiirii. Ancak genislik ve ylikseklik dagiliminda asirt bir degiskenlik
olmamasi, modelin farkli boyutlardaki nesneler i¢in genelleme yapmasini

kolaylagtirabilir.

Veriler, genelde tutarli bir dagilima sahip olsa da, kenarlardaki nesneler veya kiiciik

boyutlu smir kutusu i¢in ek diizenlemeler yapilmasi, modelin daha dengeli bir performans

gostermesini saglar.
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Sekil 9. Etiket dagilimi1 ve sinir kutusu gorsellestirmesi
YOLO V-5 Deneysel Sonuclar
YOLO V-5 icin karmasiklik matrisi

YOLOVS modeline ait karmasiklik matrisleri Sekil 10’de sunulmustur. Modelin genel
performansimin oldukca iyi oldugu goriilmektedir. ilk gorsel olan ham karmasiklik matrisi,
modelin dogru tahminlerini ve olas1 hatalarini ham degerlerle gdstermektedir. Burada kosegen
boyunca yogunlasan koyu mavi renkler, modelin siniflar1 biiyiik dl¢liide dogru bir sekilde
tahmin ettigini ifade etmektedir. Ancak, kosegen disinda yer alan diisiik yogunluklu alanlar,
modelin bazi siiflar arasinda karisiklik yasadigini gostermektedir. Bu durum, 6zellikle benzer
ozelliklere sahip simiflar arasinda dogal bir hata olasiligina isaret etmektedir. Ornegin, ayni

marka iceceklerin farkl: tiirlerinin karistirilmasi gibi durumlar bu karisikliga neden olabilir.

Ikinci gorsel olan Sekil 11°de normalize edilmis karmasiklik matrisi ise siniflar
arasindaki tahmin oranlarini ortaya koymaktadir. Normalizasyon sayesinde, her sinifin kendi
icindeki dogru tahmin orani daha belirgin hale gelmistir. Kosegen boyunca goriilen yiiksek
yogunluklu mavi alanlar, modelin dogruluk oraninin oldukg¢a ytiksek oldugunu gostermektedir.
Yanlis tahmin oranlarin diisiik seviyede olmasi, modelin veri dengesizliklerinden fazla
etkilenmedigini ve genelleme yeteneginin gii¢lii oldugunu ifade etmektedir. Genel olarak,
modelin performansi oldukga iyi bir seviyededir ve dogru tahmin oranlar1 yiliksek oldugu i¢in
siiflandirma gorevinde basarili bir performans sergiledigi goriilmektedir. Ancak, bazi siiflar
arasindaki karisikligin nedenleri detaylica analiz edilerek, ek veri veya model optimizasyonu

ile bu karisiklik daha da azaltilabilir.
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Sekil 10. YOLO V-5 i¢in karmasiklik matrisi

Confusion Matrix Normalized
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Sekil 11. YOLO V-5 i¢in normalize karmasiklik matrisi
YOLO V-5 icin F-1 F1-giiven egrisi

Sekil 12 YOLOvVS modelinin giiven esigi ile F1 skorunun iliskisini gostermektedir.
Grafikte kalin mavi ¢izgi, tim siniflarin F1 skorlarinin ortalamasini temsil etmektedir. Mavi
¢izginin en yiliksek noktasi, modelin optimum performans gosterdigi esigi isaret eder. Bu

noktada F1 skoru 0.71 olarak hesaplanmis ve giiven esigi degeri yaklasik 0.339 olarak
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Sekil 12. YOLO V-5 i¢in F1 skor egrisi

Sekil 12, YOLOvVS modelinin giiven esigi ile F1 skorunun iligkisini gdstermektedir.
Grafikte kalin mavi ¢izgi, tiim smiflarin F1 skorlarinin ortalamasini temsil etmektedir. Mavi
¢izginin en yliksek noktasi, modelin optimum performans gosterdigi esigi isaret eder. Bu
noktada F1 skoru 0.71 olarak hesaplanmis ve giiven esigi degeri yaklasik 0.339 olarak
belirlenmistir. Bu, modelin hem dogruluk hem de geri cagirma acisindan dengeli bir performans
sergiledigi giiven seviyesidir. Daha diisiik bir esik degeri, modelin daha fazla tahmin yapmasina
olanak tanirken yanlis pozitiflerin sayisini artirabilir. Yiiksek bir esik degeri ise yalnizca ¢ok

emin olunan tahminlerin yapilmasini saglar ancak bu durum geri ¢cagirmay1 disiirebilir.

YOLO V-5 i¢in dogruluk-giiven egrisi, dogruluk-duyarhhk egrisi ve duyarhhk-
giiven egrisi grafikleri

Giiven esigi (Confidence threshold) ylikseldik¢e, model yalnizca daha emin oldugu
tahminleri yapmaya baglar ve bu durum dogruluk oranim artirir. Sekil 13°da goriildiigii tizere,
modelin en yiiksek dogruluk oranima giiven esiginin 0.969 oldugu noktada ulastigini ortaya
koymaktadir. Bu, modelin dogru tahmin yapma kabiliyetinin yiiksek oldugunu ve yanlig
pozitiflerin oldukca az oldugunu ifade eder. Ancak, yiiksek giiven esigi kullanildiginda model

daha az tahmin yapar, bu da geri ¢agirma oraninin diismesine yol agar.

28



= all classes 1.00 at 0.969

Precision

1.0
Confidence

Sekil 13. YOLO V-5 i¢in dogruluk-giiven egrisi

Giiven esigi yiikseldik¢e, model yalnizca daha emin oldugu tahminleri yapmaya baslar
ve bu durum dogruluk oranini artirir. Modelin en yiiksek dogruluk oranina giiven esiginin 0.969
oldugu noktada ulagtigini ortaya koymaktadir. Bu, modelin dogru tahmin yapma kabiliyetinin
yiiksek oldugunu ve yanlig pozitiflerin oldukca az oldugunu ifade eder. Ancak, yiiksek giiven
esigi kullanildiginda model daha az tahmin yapar, bu da geri ¢agirma oraninin diismesine yol

agar.

Recall-Confidence Curve

= all classes 0.92 at 0.000

Recall

Confidence

Sekil 14. YOLO V-5 i¢in duyarlilik-giliven egrisi

Sekil 14 geri ¢agirma oraninin giiven esigine gore nasil degistigini gostermektedir.
Giiven esigi degeri arttikca geri ¢agirma oraninin azaldigi goriilmektedir. Diisiik gliven esigi
seviyelerinde model, daha fazla tahmin yapar ve bu durum geri cagirma oranini artirir. Grafik,
tim siiflar i¢in maksimum geri ¢agirma oraninin 0.92 oldugunu ve bunun diisiik giiven
seviyelerinde elde edildigini gostermektedir. Ancak, bu durum ayni zamanda yanlis pozitif

tahminlerin de artabilecegi anlamina gelir. Gliven esiginin yiiksek oldugu durumlarda ise model
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yalnizca ¢ok emin oldugu tahminleri yapar, bu da geri ¢agirmayi diisiirse bile daha giivenilir

tahminler elde edilmesini saglar.

Precision-Recall Curve
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Sekil 15. YOLO V-5 i¢in dogruluk-duyarlilik egrisi

Sekil 15, dogruluk ve duyarlilik arasindaki iliskiyi gorsellestirmektedir. Tiim siniflar
i¢in ortalama dogruluk degeri 0.789 olarak hesaplanmistir, bu da modelin genel performansinin
oldukca yiiksek oldugunu gostermektedir. Grafik, dogruluk oraninin geri ¢agirma arttik¢a
diisme egiliminde oldugunu gostermektedir. Bu, modelin daha fazla tahmin yaptiginda bazi

yanlis pozitiflerin meydana gelebilecegini ifade eder

YOLO V-5 icin sonuc¢ degerlendirmesi
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Sekil 16. YOLO V-5 i¢in kayip grafikleri

Sekil 16’de YOLOvVS modeli ile yapilan egitim ve dogrulama siirecinin metriklerini
gorsellestirmektedir. Grafikler, modelin farkli kayip fonksiyonlarmi ve dogruluk olgiimlerini

boyunca nasil gelistirdigini ve optimize ettigini gostermektedir.
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Egitim ve dogrulama kaybi

1.

train/box_loss-val/box_loss:

Modelin smir kutusu koordinatlarin1 optimize etme kaybi, hem egitim (train) hem
de dogrulama (val) siirecinde siirekli olarak azalmistir. Bu durum, modelin nesne
siirlarint daha dogru bir sekilde 6grenebildigini ve genelleme kabiliyetinin iyi
oldugunu gostermektedir.

train/cls_loss-val/cls loss:

Modelin siniflandirma kaybi, her iki siirecte de onemli Olgiide azalmistir. Bu,
modelin farkli smiflar1 ayirt etme yeteneginin artigini ve 6grenmenin etkili bir
sekilde gerceklestigini ifade eder.

train/dfl_loss-val/dfl_loss:

Distribution Focal Loss (DFL), modelin kesin nesne tahmini yapma kabiliyetini
gelistiren bir metrigi temsil eder. Grafikler, bu kaybin egitim ve dogrulama
stireclerinde stirekli azaldigini, modelin nesne konumlarinda yiiksek dogruluk

sagladigini gostermektedir.

Dogruluk ve performans metrikleri

1.

metrics/precision-metrics/recall:

Kesinlik ve duyarlilik degerleri, modelin hem dogru pozitif oranin1 hem de geri
cagirma oranini artirdigini gdstermektedir. Epok (Epoch) ilerledik¢e bu metriklerin
daha kararli hale gelmesi, modelin hem hassas hem de kapsayici bir performans
sergiledigini isaret eder.

metrics/mAPS50-metrics/mAP50-95:

Ortalama Dogruluk, modelin genel performansini degerlendiren bir metriktir.
mAP@50 degeri yaklasik 0.8'e ulasirken, mAP@50-95 degeri 0.6 seviyesine
ulasmistir. Bu, modelin farkli IoU esiklerinde yiiksek performans gosterdigini

kanitlamaktadir.

YOLO V-8 Deneysel Sonuglar

YOLO V-8 icin karmasikhik matrisi

Yolo V-8 modeli i¢in elde edilmis karmasikli matrisleri Sekil 27 ve Sekil 28’da

gosterilmistir. Ik karisiklik matrisinde, modelin genel dogruluk performansinin oldukea yiiksek
oldugu gozlemlenmektedir. Dogru smiflandirmalar diyagonal eksen boyunca yogunlagmis
olup, modelin ¢ogunlukla dogru tahminler yaptig1 goriilmektedir. Ancak bazi siniflar arasinda

karisikliklar belirgin bir sekilde mevcuttur. Ozellikle ayn1 marka ve farkli boyutlara sahip
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triinler arasinda yanlig tahminler yogunlasmaktadir. Bu durum, veri setindeki siniflar
arasindaki gorsel benzerliklerden kaynaklanabilir ve modelin bu tiir 6rneklerde zorlandigini

gostermektedir.

Ikinci matriste, normalize edilmis veriler iizerinden yapilan analizlerde, siniflandirma
dogrulugu daha belirgin bir sekilde goriilmektedir. Modelin giiclii oldugu siniflar, normalize
edilmis degerlerde net bir sekilde vurgulanmistir. Ancak, diisiik normalize edilmis degerlerin
bulundugu siniflar, modelin bu o6rneklerdeki karisikliginin devam ettigini gostermektedir.
Ozellikle, siniflar arasindaki gorsel benzerliklerin etkisi daha acik bir sekilde gdzlemlenmistir.
Normalize edilmis metrikler, yanlis siniflandirma oranlarin1 daha iyi anlamamiza olanak
tanimis ve iyilestirme gereken siniflar1 netlestirmistir. Genel olarak, modelin siniflar arasinda
iyi bir dogruluk seviyesi sagladigi, ancak daha fazla veri ¢esitliligi ve 6zellik iyilestirmesi ile
performansin artirilabilecegi sonucuna varilmaistir.
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Sekil 17. YOLO V-8 i¢in karmagiklik matrisi
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Sekil 18. YOLO V-8 i¢in normalize karmasiklik matrisi
YOLO V-8 icin F-1 F1-giiven egrisi

F1-giiven egrisinde, tiim siniflar i¢in F1 skoru ortalama olarak 0.76 degerine ulagmustir.
Bu, modelin genel dogruluk ve geri ¢agirma dengesi agisindan 1yi bir performans sergiledigini
gostermektedir. Sekil 19°de goriildiigii iizere egri, giiven seviyesi 0.179 noktasinda en yiiksek
degerine ulasmis ve bu giiven seviyesinde modelin optimal bir sekilde calistifi sonucuna
varilmistir. Giiven seviyesi arttik¢a F1 skorunda bir diisiis gozlemlenmekte, bu da daha yiiksek

giiven seviyelerinde modelin tahminlerinin daha segici oldugunu gosterir

F1-Confidence Curve

= all classes 0.76 at 0.179
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Sekil 19. YOLO V-8 i¢in F-1 skor egrisi
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YOLO V-8 i¢in dogruluk-giiven egrisi, dogruluk-duyarhhk egrisi ve duyarhhk-
giiven egrisi grafikleri

Sekil 20°de de gorildiigli gibi kesinlik-giiven egrisinde, tim siniflar i¢in modelin
hassasiyeti 0.961 giiven seviyesinde 1.00 degerine ulasmistir. Bu, modelin bu giiven
seviyesinde yaptig1 tahminlerin tamaminin dogru oldugunu kesin bir sekilde gostermektedir.
Daha diisiik gliven seviyelerinde hassasiyetin daha diisiik oldugu ancak giliven seviyesi arttikca
dogrulugun hizla iyilestigi gézlemlenmistir. Genel olarak, modelin yiiksek giiven seviyelerinde

oldukgca tutarli ve hatasiz sonuglar verdigi net bir sekilde s6ylenebilir.

Precision-Confidence Curve

= all classes 1.00 at 0.961

Precision

Sekil 20. YOLO V-8 i¢in dogruluk-giiven egrisi

Sekil 21°de gosterilen duyarhilik-gliven egrisinde, tiim siniflar i¢in duyarlilik degeri,
0.000 giiven seviyesinde 0.98 olarak ol¢iilmiistiir. Bu, modelin diisiik giiven seviyelerinde
oldukca yiiksek bir kapsayiciliga sahip oldugunu gostermektedir. Ancak, giliven seviyesi
arttikca geri ¢agirma degerinde bir diisiis gozlemlenmektedir. Bu durum, modelin daha segici

hale geldikg¢e baz1 dogru tahminleri goz ardi ettigini net bir sekilde ortaya koymaktadir.

Recall-Confidence Curve

= all classes 0.98 at 0.000
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Sekil 21. YOLO V-8 i¢in duyarlilik-giiven egrisi
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Sekil 22°de gosterilen kesinlik-duyarlilik egrisinde, tiim siniflar i¢in ortalama ortalama
dogruluk degeri 0.815 olarak hesaplanmistir. Bu, modelin genel performansinin olduke¢a iyi
oldugunu gostermektedir. Egri, modelin yliksek kesinlik ve duyarlilik dengesi sagladigini,
ancak yliksek duyarlilik degerlerine yaklastik¢a kesinlik degerinde diisiis yasandigini agikca
ortaya koymaktadir. Bu, modelin daha fazla dogru tahmin yaparken yanlis pozitif oraninin da

arttigini ifade eder.
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Sekil 22. YOLO V-8 i¢in kesinlik-duyarlilik egrisi
YOLO V-8 icin kayip grafikleri

YOLO V-8 i¢in Kayip Grafikleri Sekil 23’°de gosterilmistir. Box loss, class loss ve DFL
loss hem egitim hem de dogrulama i¢in siirekli bir diisiis sergilemis, bu da modelin her iki

stirecte de bagarili bir 6grenme gerceklestirdigini gostermektedir.
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Sekil 23. YOLO V-8 i¢in kayip grafikleri

Kesinlik, duyarliblk, ve ortalama dogruluk degeri metrikleri agisindan

degerlendirildiginde, modelin performansinin her gegen epokta istikrarli bir sekilde arttig
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gozlemlenmisti. mAP@0.5 degeri yiiksek bir seviyeye ulagsmis, bu da modelin dogru
simiflandirma ve nesne tespiti agisindan giiclii bir performans sergiledigini kanitlamaktadir.
mAP@0.5:0.95 degerinde de tutarli bir artis mevcuttur, bu da modelin hem kiiciik hem de

bliyiik nesneleri tespit etme yeteneginin giiclii oldugunu ifade etmektedir.

Sonug olarak, grafikler modelin egitim siirecinin verimli bir sekilde tamamlandigini,
kayiplarin minimize edildigini ve metriklerde yiliksek basar1 saglandigini net bir sekilde
gostermektedir. Model, hem dogruluk hem de kapsayicilik agisindan beklentilerin tizerinde bir

performans sergilemistir.

YOLO V-8 icin sonu¢

YOLOv8 modeli, mAP@0.5 degeri 0.815 ve F1 skoru 0.76 ile yiiksek dogruluk
sergilemistir. Kesinlik 0.961 giiven seviyesinde 1.00'e ulasmis, duyarlilik ise 0.98 olarak
Olciilmiistiir. Egitim ve dogrulama siireclerinde box, class ve DFL kayiplart istikrarli sekilde
azalmis, modelin veriye iyi uyum sagladigi ve asir1 6grenmeden kagindigi goriilmiistiir.
Karigiklik matrisinde genelde dogru tahmin yapilmis, ancak benzer smiflar arasinda diisiik
oranli karisikliklar gézlemlenmistir. Kiigiik nesnelerde yiiksek performans saglayan model,

gercek zamanli uygulamalar ve hassas tahminler i¢in giiclii bir aday oldugunu kanitlamistir.

YOLO V-11 Ciktilar1
YOLO V-11 i¢in karmagiklik matrisi

YOLOvI11 karisiklik matrisleri Sekil 24 ve Sekil 25’da gosterilmistir. Grafikler
incelendiginde modelin siniflandirma basarisinin  olduk¢a 1yi oldugu net bir sekilde
goriilmektedir. Dogru tahminler, matrisin diyagonal ¢izgisinde yogunlagmis. Baz1 smiflar
arasinda karigikliklar bulunsa da, bunlar olduk¢a sinirlidir ve modelin temel yeteneklerini
zayiflatmamaktadir. Arka plan verilerinin yliksek hassasiyetle ayrilmis olmasi, YOLOv11’in

sahne ile nesne ayrimi konusundaki basarisini kanitlamaktadir.

Modelin performansi, benzer ozelliklere sahip siniflarda dahi tatmin edici bir ayrim
giicline sahip oldugunu gostermektedir. Bununla birlikte, 6zellikle gorsel benzerliklerin fazla
oldugu siniflarda zaman zaman tahminlerde sapmalar gézlemlenmistir. Bu sapmalar, verilerin
daha kapsamli ve dengeli bir sekilde diizenlenmesiyle minimize edilebilir. YOLOvI11, nesne
tanima alaninda hem dogruluk hem de tutarlilik agisindan ileri seviye sonuglar ortaya koymus
ve zorlu veri setlerinde bile etkileyici bir performans gostermistir. Model, ger¢ek zamanli analiz

icin giiclii bir aday olarak degerlendirilebilir.
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Sekil 24. YOLO V-11 i¢in karmasiklik matrisi
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Sekil 25. YOLO V-11 igin normalize karmasiklik matrisi
YOLO V-11 i¢in F-1 F1-giiven egrisi

YOLOvI1l'in Fl-giiven egrisi Sekil 26’de gosterilmistir. Egri incelendiginde, tim
smiflar i¢in F1 skoru 0.75 ile tatmin edici bir seviyeye ulasmistir. Bu en yiiksek deger, gliven
seviyesi 0.223’te elde edilmistir ve bu nokta modelin hem dogruluk hem de geri ¢agirma

dengesi agisindan en ideal performansi sergiledigi aralif1 temsil etmektedir. Gliven seviyesi
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arttikca F1 skorunda kademeli bir azalma gézlemlenmis, bu da modelin se¢iciliginin artmasiyla

birlikte bazi dogru tahminlerin elenebildigini géstermektedir.

F1-Confidence Curve

= all classes 0.75 at 0.223
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Sekil 26. YOLO V-11 igin F-1 skor egrisi

YOLO V-11 i¢in dogruluk-giiven egrisi, dogruluk-duyarhhk egrisi ve duyarhhk-
giiven egrisi grafikleri

Sekil 27°da gosterilen YOLOvI11’in kesinlik-giiven egrisi incelendiginde, model tiim
smiflar i¢in 0.937 giiven seviyesinde %100 hassasiyet degerine ulagsmistir. Bu, modelin bu
giiven seviyesinde yaptig1 tahminlerin tamamen dogru oldugunu gostermektedir. Daha diistik
giiven seviyelerinde hassasiyet daha diisiiktiir, ancak giliven arttikca dogruluk hizla

lyilesmektedir.

Precision-Confidence Curve
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Sekil 27. YOLO V-11 igin kesinlik-giiven egrisi

Sekil 28°da gosterilen YOLOv11’in duyarhilik-giiven egrisi incelendiginde, model
0.000 giiven seviyesinde %98 duyarlilik oranina ulasmistir. Bu, modelin diisiik giiven
seviyelerinde neredeyse tim dogru ornekleri kapsayabildigini gostermektedir. Ancak, giiven

seviyesi arttik¢a duyarlhilik degerinde diislis yasanmaktadir. Bu durum, modelin daha segici hale
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geldikge bazi dogru tahminleri goz ardi ettigini ifade eder. YOLOvI11, diisiikk giiven
seviyelerinde genis kapsayicilik saglayarak, yiiksek duyarlilik gerektiren uygulamalarda etkili

bir performans sunmaktadir.

10 Recall-Confidence Curve
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Sekil 28. YOLO V-11 i¢in duyarlilik-giiven egrisi

Sekil 29°da gosterilen YOLOv11’in kesinlik-duyarlilik egrisi incelendiginde, modelin
mAP@0.5 degeri 0.811 olarak hesaplanmistir. Bu, modelin hem dogruluk hem de kapsayicilik
acisindan dengeli bir performans sergiledigini gostermektedir. Kesinlik yiiksek duyarlilik
seviyelerinde dahi istikrarli bir sekilde korunmus, ancak duyarlilik %100'e yaklagtiginda

hassasiyet diisiise gegmistir.

Precision-Recall Curve
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Sekil 29. YOLO V-11 igin kesinlik-duyarlilik egrisi
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YOLO V-11 i¢cin kayip grafikleri
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Sekil 30. YOLO V-11 i¢in kayip grafikleri

YOLOvV11’in egitim ve dogrulama grafikleri Sekil 30, box loss, class loss ve DFL loss
degerleri hem egitim hem de dogrulama asamalarinda diizenli olarak azalmis ve minimum
seviyelere ulagmistir. Bu, modelin veriye uyum sagladigin1 ve asir1 6grenme gostermedigini

gosterir.

Hassasiyet metrikleri, her epokta belirgin bir iyilesme gostermis ve modelin dogruluk
odakli performansini kanitlamistir. mAP@0.5 degeri 0.811 gibi yiiksek bir seviyeye ulagmis,
mAP@0.5:0.95 degeri ise daha genis bir performans 6l¢iim aralifinda dahi istikrarli bir artig

sergilemistir.

YOLO V-11 i¢in sonug

YOLOvV11’in performans analizi, elde edilen metriklerle degerlendirildiginde, modelin
genel dogrulugu mAP@0.5 ile 0.811 olarak o6l¢iilmiistiir ve bu, modelin nesne algilama
gorevlerinde yiiksek bir basar1 sergiledigini gdstermektedir. kesinlik-giiven egrisine gore
model, 0.937 giiven seviyesinde %100 dogruluk saglamistir. duyarlilik-gliven analizinde ise
model, 0.000 giiven seviyesinde %98 geri ¢agirma oranina ulasarak genis bir kapsayicilik
gostermistir. Egitim ve dogrulama siireclerindeki box loss, class loss ve DFL loss degerleri
siirekli olarak azalmis, modelin etkili bir sekilde 6grenme gerceklestirdigini kanitlamistir.
Ayrica, mAP@0.5:0.95 degeri istikrarli bir artis gostermis ve modelin hem kiiclik hem de biiytik

nesneleri dogru bir sekilde algilama yetenegini ortaya koymustur.

YOLO V-5, YOLO V-8 ve YOLO V-11’ in Karsilastirllmasi

YOLO versiyonlart ile ilgili karsilastirma sonuglart Tablo 2°de sunulmustur. YOLOVS,
YOLOvVS ve YOLOvI1 modelleri arasindaki karsilastirmalarda her bir modelin kendine 6zgii
avantaj ve dezavantajlara sahip oldugu goriilmektedir. Kesinlik, Recall, F1 Skor, mAPS50,
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mAP50-95 gibi metrikler ile egitim siiresi, GPU kullanimi ve enerji tiiketimi
degerlendirildiginde, modellerin performanslarinin kullanim senaryosuna gore farklilik

gosterdigi anlasilmaktadir.

YOLOVS, kesinlik degeri agisindan en yiiksek basariyr gostermistir. Kesinlik degeri
0.719 ile diger modellere kiyasla daha iyi bir sonug sunarak yanlis pozitif oranini minimumda
tutmaktadir. Bu durum, YOLOvV5’in 6zellikle yanlis algilamalarin kritik oldugu senaryolar i¢in
uygun bir model oldugunu goéstermektedir. Ancak, Recall degeri 0.799 ile diger modellere
kiyasla daha diisiik kalmistir, bu da algilanmasi gereken nesnelerin bir kisminin kagirildigini
ifade eder. Bununla birlikte, 0.064 saatlik egitim siiresi, 13.6 GB GPU kullanimi1 ve 0.0192 kWh

enerji tiiketimi ile verimlilik agisindan oldukga avantajlidir.

YOLOVS, yiiksek Recall degeri (0.922) ile nesne algilamada en basarili model olarak
one ¢ikmaktadir. Bu yiiksek duyarlilik, modelin neredeyse tiim nesneleri dogru bir sekilde
algiladigim gostermektedir. Ayrica, mAP50 degeri 0.815 ve mAP50-95 degeri 0.636 ile genel
dogruluk acisindan da lider konumdadir. Ancak kesinlik degeri 0.671 ile YOLOvS5’in gerisinde
kalmaktadir, bu da yanlis pozitif oraninin daha yiiksek olabilecegini gostermektedir. Egitim
stiresi 0.072 saat ve enerji tilketimi 0.0216 kWh olan YOLOVS, performans ile enerji tiikketimi

arasinda dengeli bir se¢cenek sunmaktadir.

YOLOvI11, F1 Skor acisindan en yiiksek degeri (0.774) sunarak kesinlik ve duyarlilik
arasinda en dengeli basariyr elde etmistir. Kesinlik degeri 0.672 ile YOLOvS’e oldukca
yakinken, duyarlilik degeri 0.9 ile nesneleri algilamada yliksek bir bagsar1 sergilemektedir.
Bununla birlikte, mAP50 ve mAP50-95 degerleri sirasiyla 0.811 ve 0.631 olarak, YOLOV8’in
biraz gerisinde kalmaktadir. YOLOv11’in egitim stiresi 0.079 saat, GPU kullanim1 17.0 GB ve
enerji tiiketimi 0.0237 kWh olarak diger modellere gore daha yiiksek bir kaynak gereksinimine

sahiptir. Bu nedenle, gii¢clii donanim kaynaklarina sahip projelerde tercih edilebilir.

Cizelge 2. YOLO V-5, YOLO V-8 ve YOLO V-11’ in Metrik Karsilagtirmasi

Metrik YOLOvVS YOLOvVS YOLOv11
Dogruluk 0,820 0,841 0,832

Kesinlik (P) 0.719 0.671 0.672

Recall (R) 0.799 0.922 0.9

F1 Skor 0.757 0.769 0.774

mAP50 0.789 0.815 0.811

mAP50-95 0.597 0.636 0.631

Egitim Siireci 0.064 saat (54 Epok)  0.072 saat (60 Epok)  0.079 saat (60 Epok)
Epok Siireci 0.0012 saat/ Epok 0.0012 saat/ Epok 0.0013 saat/ Epok
GPU Kullanimi 13.6 GB 14.0 GB 17.0 GB

Enerji Tiiketimi 0.0192 kWh 0.0216 kWh 0.0237 kWh
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Sonug olarak, modeller arasindaki se¢im, proje gereksinimlerine gore yapilmalidir.
Yanlig pozitif oraninin diigiik tutulmasi gereken durumlarda YOLOvVS one ¢ikarken, nesne
algilamada yiiksek duyarlilik istenen projelerde YOLOvS8 tercih edilebilir. Dengeli bir
performans ile giiclii donanim kaynaklaria ihtiya¢ duyan projelerde ise YOLOvI11 ideal bir

secenek olacaktir.

SSD MobilenetV2 Nesne Tanima Deneysel Sonuglar

SSD MobileNetV2 modeli ile gerceklestirilen egitim siireci boyunca elde edilen ¢iktilar,
modelin farkli kayip tiirlerindeki degisimini acikca gostermektedir. Egitim baslangicinda
toplam kayip degeri yaklasik 0.6 seviyelerinde bulunmaktaydi. Bu deger, egitim siireci
ilerledikce diizenli bir sekilde azalmis ve yaklasik 0.25 seviyesine kadar diigmiistiir. Bu diistis,
modelin genel 6grenme siirecinin etkili bir sekilde devam ettigini ve hem siniflandirma hem de
yerellestirme gorevlerinde iyilesme saglandigini isaret etmektedir. SSD MobilenetV2 nesne

tanima performans sonuglar1 Sekil 31°de gosterilmistir.
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Sekil 31. SSD MobilenetV2 nesne tanima performans sonuglari

Siniflandirma kaybi (classification loss) incelendiginde, baslangicta yaklasik 0.32 olan
deger, egitim siireci sonunda 0.08 seviyelerine kadar gerilemistir. Bu azalma, modelin nesneleri
dogru siniflandirma konusundaki basarisinin 6nemli 6lciide arttigin1 gostermektedir. Benzer
sekilde, yerellestirme kaybi (localization loss) baslangicta 0.14 seviyesindeyken egitim
sonunda bu deger yaklasik 0.06 seviyesine diismiistiir. Bu durum, modelin nesnelerin dogru

konumlarim1 belirleme konusundaki performansinda belirgin bir gelisme oldugunu ortaya
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koymaktadir. Ozellikle bu iki kayip tiiriindeki iyilesmeler, modelin hem siiflandirma hem de

yerellestirme alanlarinda dengeli bir performans sergiledigini gostermektedir.

Diizenleme kayb1 (regularization loss) agisindan ise, baslangi¢ degeri 0.15 seviyelerinde
iken egitim siirecinin sonunda bu deger yaklasik 0.12’ye diismiistii. Bu, modelin
parametrelerinin optimize edilmesinde ve asir1 6grenmenin (overfitting) dnlenmesinde bagarili

bir strateji izlendigini ortaya koymaktadir.

Sonug olarak, SSD MobileNetV2 modeliyle elde edilen bu ¢iktilar, modelin etkili bir
sekilde egitildigini ve performansinin her asamada diizenli bir sekilde iyilestigini
gostermektedir. Siniflandirma ve yerellestirme kayiplarindaki diisiisler, modelin temel
gorevlerde basar1 sagladigin1 kanitlamakta, diizenleme kaybindaki azalma ise modelin genel
performansinin dengeli bir sekilde optimize edildigini isaret etmektedir. Bu sonuglar 1s18inda,
SSD MobileNetV2 modeli ile gergeklestirilen egitim siirecinin basariyla tamamlandigl ve
modelin belirlenen gorevlerde etkili bir sekilde kullanilabilecegi net bir sekilde ifade edilebilir.
Diger benzer calismalarla kiyaslandiginda, bu sonuglar modelin hem hizli hem de etkili bir
Ogrenme siireci sergiledigini gostermektedir. Bu durum, SSD MobileNetV2’nin 6zellikle sinirl
kaynaklar ve hizli islem gerektiren uygulamalarda tercih edilebilecegini ortaya koymaktadir.

Metrik ve deger sonuclar1 Tablo 3’de verilmistir.

Cizelge 3. SSD MobilenetV2 mAP Metrikleri

Metrik Deger
Ortalama dogruluk degeri (mAP) 0,44

Kesinlik 0,62
Duyarhhk 0,54

F1 Skor 0,55

IoU (Kesisim Birlesim Oram) 0,5

Kayip Kararhlik Epogu Sk - 5.5k adim

SSD MobilenetV2 mAP metrikleri Tablo 3’de sunulmustur. SSD MobileNetV2'nin
sundugu sonuglar degerlendirildiginde, modelin dogruluk ve etkinlik performansi, 6zellikle hiz
ve hafiflik gibi temel avantajlar1 g6z 6niine alindiginda dikkat ¢ekicidir. %44 ortalama dogruluk
degeri, modelin algiladig1 nesneleri genel olarak dogru siniflandirabildigini gostermektedir.
Ancak, diger modern nesne algilama modelleriyle karsilastirildiginda, bu dogruluk orani diisiik
sayilabilir. Daha yiiksek dogruluk orani elde edebilmek igin veri setinin ¢esitlendirilmesi veya

farkli bir modelin kullanilmasi1 gerekebilir.

Modelin kesinlik degeri %62 olarak Slgiilmiistiir. Bu oran, modelin yanlis pozitifleri

biiyiik dl¢lide elemeyi basardigini ve algiladig iiriinlerin cogunu dogru sekilde siniflandirdigini
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gostermektedir. Ote yandan, %54 duyarlilik orani, modelin bazi pozitif &rnekleri tespit
edemedigine isaret etmektedir. Bu durum, modelin ozellikle ger¢ek pozitiflerin tamamini
algilama konusunda bir gelistirme alan1 oldugunu gostermektedir. Bu baglamda, daha dengeli
bir veri seti veya ek veri artirma yontemleriyle modelin performansi artirilabilir. F1 skoru ise
%355 olarak ol¢iilmiistiir. Kesinlik ve duyarlilik arasinda bir dengeyi temsil eden bu skor,
modelin genel performansini O6zetlemektedir. Bu skor, modelin tutarli bir performans
gosterdigini ancak daha iyi sonuglar elde etmek icin dogruluk ve duyarlilik oranlarinin
tyilestirilmesi gerektigini ortaya koymaktadir. IoU (Kesisim Birlesim Orani) metrigi ise %50
seviyesinde olup, modelin algiladigi nesnelerin yerel dogrulugunu yansitmaktadir. Bu oran,
SSD MobileNetV2’nin orta diizeyde bir algilama dogruluguna sahip oldugunu ve yerel
hatalarin azaltilmasinin faydali olacagini gostermektedir. Kayip degerlerinin yaklasik 5000-
5500 adimda kararli olmasi, modelin hizl1 bir sekilde yakinsadigini ve egitim siirecinin verimli
bir sekilde gergeklestigini gostermektedir. Bu hiz, SSD MobileNetV2 nin hafif bir model olarak
kullanildig1 durumlarda 6nemli bir avantaj sunmaktadir. Ancak, hiz avantaji dogruluk oraninda

bir miktar kayipla sonuglanmis olabilir.

Genel olarak, SSD MobileNetV2’nin hizli islem kapasitesi, diisiik donanim gereksinimi
ve hizli yakinsama 6zellikleri, onu sinirh kaynaklarla ¢calisan uygulamalar i¢in cazip bir secenek
haline getirmektedir. Ancak, %44 ortalama dogruluk degeri ve %55 F1 skoru gibi metrikler,
modelin diger modern nesne algilama yontemleriyle karsilagtirildiginda dogruluk agisindan
yetersiz kalabilecegini gdstermektedir. Daha karmagsik modellerin tercih edilmesi, dogruluk
oranlarini artirmak i¢in uygun bir secenek olabilir. Bununla birlikte, SSD MobileNetV2'nin hiz
odakl1 projelerde verimli bir sekilde kullanilabilecegi sonucuna varilabilir. Sekil 4.24.’te SSD

MobilenetV2 modeli i¢in 6rnek test sonuglart gésterilmistir.
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Sekil 32. SSD MobilenetV2 6rnek test sonuglari
Faster R-CNN Deneysel Sonuglari

Faster R-CNN modeli i¢in kayip grafikleri Sekil 33’de sunulmustur. Faster R-CNN
modeli egitimi, 5GB GPU bellek kullanimiyla 55 dakika siirede tamamlanmis ve bu siirecte
24,000 adim gergeklestirilmistir. Egitim boyunca modelin kayip fonksiyonlar istikrarli bir

sekilde azalmig, bu da modelin veri setine basarili bir sekilde uyum sagladigini gostermektedir.

Modelin egitimi sonucunda elde edilen kayip grafikleri, nesnelik kaybi, yerellestirme
kayb1, klon kaybi, toplam kayip, ve RPN yerellestirme kayb1 gibi farkli metriklerde belirgin
diisiisler gostermektedir. Egitim siirecinin baglangicinda tiim kayiplar oldukga yiiksek
seviyelerdeyken iterasyon sayisi arttikca kayiplarda dnemli bir azalma gézlenmektedir. Bu
durum, modelin zamanla veri setine uyum sagladigin1 ve hata oranini azalttigimi kanitlar

niteliktedir.

Ozellikle toplam kayip grafiginde, baslangigta 2.4 seviyelerinde olan toplam kayip,
iterasyonlarin ilerlemesiyle birlikte 0.2 seviyelerine kadar diigmiistii. Bu, modelin hem
siniflandirma hem de lokalizasyon gorevlerinde basarili bir 6grenme siireci gegirdigini ve
optimizasyonun kararli hale geldigini gdstermektedir. Nesnelik kaybi1 grafiginde de benzer bir
egilim gozlenmekte olup, baslangigtaki keskin diigiisler modelin hizli bir sekilde temel yapiy1
o0grendigini, ancak ilerleyen iterasyonlarda iyilestirmelerin daha kademeli ve kararli hale

geldigini ifade etmektedir.
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Sekil 33. Faster R-CNN egitim siireci kayip fonksiyonlar1 (Loss Grafikleri)

Yerellestirme kaybi ve RPN yerellestirme kayb1 grafikleri, nesnelerin dogru
konumlarimin belirlenmesi acisindan O6nemli ipuglar1 saglamaktadir. Baglangigtaki dalgali

hareketler, modelin O6grenme siirecinde konum tahminlerini optimize etmeye c¢alistigini
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gosterirken, 1ilerleyen adimlarda bu kayiplarin azalarak kararli bir seviyeye ulastigi
goriilmektedir. Klon kaybi grafiginde ise diger kayiplara benzer sekilde istikrarli bir diisiis
mevcuttur, bu da modelin hata oranini minimuma indirerek tutarli bir performansa ulagtigin

gostermektedir.

Tablo 4’de Faster R-CNN yonteminin mAP metrikleri verilmis ve Faster R-CNN
yontemi ile karsilagtirilmasi gosterilmistir. Tablo incelendiginde Faster R-CNN modelinin ilgili

veri setinde daha iyi sonuglar gosterdigi gézlemlenmistir.

Cizelge 4. SSD MobileNetV2 ve Faster R-CNN Karsilastirma Tablosi

Metrik SSD MobileNetV2 Faster R-CNN
Ortalama dogruluk degeri (mAP) 0.44 0.48
Kesinlik (P) 0.62 0.67
Duyarhhk (Recall) 0.54 0.60
F1 Skor 0.55 0.63
IoU 0.50 0.56

Yolo V-11 Toplu Islem Boyutu (Batch Size) 16-32-80 Kiyaslama

Bu asamaya kadar yapilan deneysel sonuglar neticesinde YOLOv11 modeli lizerinde
farkli parametreler ile ayrintili deneyler gerceklestirilmistir. Bu deney sonuglar1 asagida

sunulmustur.

F1-skor egrileri

Sekil 34’da sunulan ii¢ grafik, farkli toplu islem boyutu (16, 32 ve 80) degerleri i¢in
YOLOvI11 modelinin F1 skoru ve giiven esigi arasindaki iligkiyi gostermektedir. F1 skoru,
modelin dogruluk ve duyarlilik metrikleri arasindaki dengeyi dlgen bir metriktir. Grafikleri
kiyasladigimizda, modelin performansi iizerinde toplu islem boyutunun etkisini net bir sekilde

gorebiliriz.

Sekil 34. Yolo V-11 toplu islem boyutu 16-32-80
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Toplu islem boyutu 16 i¢in, modelin F1 skoru maksimum 0.71 seviyesine ulasmistir ve
bu deger 0.318 giiven esigi seviyesinde elde edilmistir. Kii¢iik toplu islem boyutu, genellikle

daha hassas bir 6grenme siirecine olanak tanir.

Toplu islem boyutu 32 ile modelin F1 skoru, 0.72 ile en yiiksek seviyesine ulagsmistir ve
bu deger 0.280 giliven esigi seviyesinde elde edilmistir. Giiven esigi seviyesinin daha diisiik
olmasi, modelin daha diisiik gliven seviyelerinde bile iyi tahminler yapabildigini

gostermektedir.

Toplu islem boyutu 80 i¢in, modelin F1 skoru tekrar 0.71 seviyesine ulasmis ancak bu
kez giliven esigi seviyesi 0.126 olarak daha diislik bir noktada elde edilmistir. Gliven esiginin
daha digiik bir seviyede olmasi, modelin yalmizca diisiik giiven seviyelerinde dengeli

performans gosterebildigini isaret eder.

Bu karsilastirma sonucunda, toplu islem boyutu 32'nin en yiiksek F1 skorunu saglayarak
modelin hem dogruluk hem de geri ¢agirma acisindan daha dengeli bir performans sundugu
goriilmektedir. Bu nedenle, orta boyutlu toplu islem boyutu (32), modelin performansini
optimize etmek ve genelleme yetenegini artirmak igin yeterli ve uygun bir se¢im olarak

degerlendirilebilir.

Sinir kutusu karsilastirmasi

Sekil 36’de gosterilen ¢ grafik, farkli toplu islem boyutu degerleriyle (16, 32 ve 80)
YOLOv1l modelinin egitim sirasinda veri dagilimmi ve sinir kutusu koordinatlarini
gorsellestirmektedir. Soldan saga dogru grafikler, sirasiyla toplu islem boyutu 16, 32 ve 80 i¢in

elde edilmistir.
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Sekil 35. Siir kutusu boyut-16, boyut -32 ve boyut -80

Toplu islem boyutu 16 i¢in, sinif dagilimi oldukca dengeli gériinmektedir. Bu, kiiciik bir

toplu islem boyutu ile modelin her bir smif icin yeterli sayida ornek isleyebildigini ve sinir
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kutusu koordinatlarinin dagmik bir sekilde veri kiimesinde homojen olarak yer aldigini
gostermektedir. Ayrica, nesne boyutlart arasindaki iliskiyi gosteren "height vs width" grafiginde
belirgin bir yogunluk merkezi vardir, bu da veri kiimesinin standart bir yapiya sahip oldugunu

isaret eder.

Toplu islem boyutu 32 ile modelin daha fazla 6rnegi bir arada isledigi gézlemlenir. Bu
durum, sinir kutusu koordinatlarinin daha diizenli bir sekilde dagildigini ve sinif dagiliminda

belirgin farkliliklar olmadigini gosterir.

Toplu islem boyutu 80 i¢in grafikler, yiiksek toplu islem boyutu kullanimi nedeniyle
veri kiimesindeki smif dagiliminda kii¢iik farkliliklarin daha belirgin hale geldigini

gostermektedir.

Sonug olarak, toplu islem boyutu 32min siif dagilimi ve smir kutusu yogunlugu
acisindan dengeli bir sonu¢ sundugu ve genelleme performansi i¢in en uygun segenek

olabilecegi degerlendirilmektedir.

Farkl toplu islem boyutu degerleri icin kesinlik-giiven egrilerinin karsilastirilmasi

Bu ii¢ grafik Sekil 36 farkli toplu islem boyutu degerleri (16, 32 ve 80) ile YOLOVS
modeli i¢in kesinlik-giliven egrilerini gostermektedir. Soldan saga dogru grafikler, sirasiyla

toplu islem boyutu 16, 32 ve 80'e aittir.

Precision-{ Confidence Curve

o

Sekil 36. kesinlik-giiven egrileri boyut-16, boyut -32 ve boyut -80
Toplu islem boyutu 16 icin, kesinlik degeri giiven arttikca tutarl bir sekilde artmakta ve

egri 0.947 giiven seviyesinde maksimum kesinlik degerine ulagmaktadir.

Toplu islem boyutu 32'de, kesinlik degeri giiven arttikca benzer bir sekilde yiikselmekte
ve maksimum kesinlik degeri 0.959 olarak elde edilmektedir. Bu, modelin toplu islem boyutu
32 ile en yiiksek kesinlik degerine ulastigini ve en iyi genelleme performansini sergiledigini

gostermektedir.

toplu islem boyutu 80 i¢in, kesinlik egrisi daha yiliksek giiven seviyelerine kadar

yiikselmekte ve maksimum kesinlik degeri 0.944 olarak hesaplanmaktadir. Ancak, bu toplu
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islem boyutu degerinde bazi diisiik gliven araliklarinda kesinlik degerinde dalgalanmalar

gozlenmektedir.

Genel olarak, toplu islem boyutu 32 en yiiksek kesinlik degerine (0.959) ulasarak en iyi
performansi sunmaktadir. Toplu islem boyutu 16 ise genelde daha kararli bir egri sunarken,
toplu islem boyutu 80 yiiksek gliven seviyelerinde biraz daha dalgali bir performans
sergilemektedir. Bu nedenle, toplu islem boyutu 32, dogruluk ve kararlilik acisindan en iyi

secenegi temsil etmektedir.

Farkh toplu islem boyutu degerlerine gore kesinlik-duyarhlk egrileri

Bu ii¢ kesinlik-duyarlilik egrisini (Sekil 37) kiyasladigimizda, her birinin toplu islem
boyutu degerleri (16, 32 ve 80) i¢in farkli sonuglar sundugu goriilmektedir. kesinlik-duyarlilik

egrisi, modelin tahmin dogrulugunu ve geri cagirma oranini ayni anda degerlendirmeye olanak
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Sekil 37. kesinlik-duyarlilik egrileri boyut -16, boyut -32 ve boyut -80

Sol taraftaki grafik (toplu islem boyutu 16), mAP@0.5 degeri 0.788 ile diger iki grafige
gore Ustlinliik saglar. Bu durum, daha kii¢iik toplu islem boyutunun modelin tahmin
dogrulugunu optimize edebildigini gosterebilir. Ortadaki grafik (toplu islem boyutu 32) 0.787
mAP@0.5 degeriyle ¢ok benzer bir performans sergilemektedir. Ancak, sagdaki grafik (toplu
islem boyutu 80) mAP@0.5 degeri 0.767 ile diger ikisinin biraz gerisinde kalmistir. Bu, daha

biiyiik toplu islem boyutunun performansi bir miktar diisiirdiigiinii gosterir.

Sonug olarak, toplu islem boyutu 16 veya 32, en iyi performansi sunarken, toplu islem
boyutu 80 ile modelin dogrulugunun az da olsa diistiigii gézlemlenmistir. Kesinlik-duyarlilik
egrisi agisindan, kiiciik ve orta biiyiikliikte toplu islem boyutlari, daha yiiksek dogruluk ve geri

cagirma orani saglamaktadir.

Farkh toplu islem boyutu degerlerine gore duyarhhk-giiven egrileri

Farkli toplu islem boyutu degerleri icin elde edilen duyarlilik-giiven egrileri
karsilastirildiginda (Sekil 38), her bir grafik modelin duyarlilik ile gliven arasindaki iliskiyi
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detaylandirmaktadir. Toplu islem boyutu 16 i¢in, modelin maksimum duyarlilik degeri 0.97'ye
ulagsmaktadir. Ancak, diisiik giiven seviyelerinde dengesizlik gézlemlenmektedir. Bu durum,
kiictik toplu islem boyutunun modelin yiiksek hatirlama oranlarina ulagsmasini sagladigini

gosterir.

Recall-Confidence Curve B Recall-Confidence Curve B Recall-Confidence Curve

— 4l Classes 0.94 a: 0,000 — al Classes 0.97 a:0.000 — al Classes 0.97 at 0.000

Sekil 38. duyarhlik-giiven egrileri boyut -16, boyut -32 ve boyut -80

Toplu islem boyutu 32, duyarlilik acisindan toplu islem boyutu 16 ile benzer bir
performans sergileyerek yine 0.97 maksimum duyarlilik degerine ulasmaktadir. Ancak, giiven
seviyelerinin daha dengeli bir dagilim gosterdigi dikkat cekmektedir. Bu, toplu islem boyutu

32'nin performansi optimize etmek i¢in daha dengeli bir secenek olabilecegini gosterir.

Toplu islem boyutu 80 kullanildiginda ise maksimum duyarlilik degeri 0.94'e
diismektedir. Daha biiyiik toplu islem boyutu, modelin egitimi sirasinda hiz avantaji
saglayabilir; ancak performansta bir miktar azalma gozlemlenmistir. Bununla birlikte, giiven
dagilimimin daha tutarli oldugu goriilmektedir. Bu durum, toplu islem boyutu 80'in daha hizli
egitim i¢in tercih edilebilecegini, ancak hatirlama oranindaki kiiciik kayiplarin géze alinmasi

gerektigini gostermektedir.

Sonug olarak, toplu islem boyutu 16 ve 32 arasinda performans agisindan ¢ok az fark
bulunmakla birlikte, toplu islem boyutu 32, dengeli gliven dagilimi nedeniyle daha uygun bir
secenek olarak degerlendirilebilir. Toplu islem boyutu 80 ise egitim siiresini kisaltmak
isteyenler i¢in tercih edilebilir, ancak bu durumda modelin performansindaki azalma goz

oniinde bulundurulmalidir.

Farkli toplu islem boyutlarinin model performans: iizerindeki -etkilerinin
karsilastirilmasi

Sekil 39, sirastyla toplu islem boyutu 16, 32 ve 80 icin egitim ve dogrulama

stireclerindeki performansit gostermektedir.
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etkileyebilecegini gostermektedir.
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Sekil 39. Model performans grafikleri boyut -16, boyut -32 ve boyut -80

erken agamalarda daha kararli bir egilim gostermistir. Ayrica, mAP@0.5 ve mAP@0.5-0.95
degerleri agisindan tutarlilik gézlemlenmistir. Toplu islem boyutu 32, performans degerlerinde
toplu islem boyutu 16’ya benzer bir egilim izlese de, kayip degerlerinde dalgalanmalar ortaya
¢ikmistir. Bu durum, daha biiyiik bir toplu islem boyutunun veri isleme sirasinda modele daha
fazla yiik bindirdigini isaret eder. Ote yandan, toplu islem boyutu 80 icin kayip degerlerinde
diisiis gozlemlenmis olsa da, egitim ve dogrulama arasinda daha biiyiik farklar olusmustur.
Ayrica, ortalama dogruluk degerleri diger toplu islem boyutlara kiyasla nispeten daha diistik bir

egilim gostermistir. Bu, biiyiilk toplu islem boyutunun model performansini olumsuz



Sonug olarak, toplu islem boyutu 16 ve 32 arasinda daha iyi bir denge saglanirken, toplu
islem boyutu 80 ile dogruluk ve tutarlilik agisindan belirgin bir diisiis gozlemlenmistir. Daha
kiigiik toplu islem boyutunun, daha hassas ve etkili bir 6grenme siireci sunabilecegi sonucuna
ulasilmigtir. Toplu islem boyutu hiper parametre tablosu Tablo 5’de verilmistir. Sonuglar Tablo

6’da verilmistir

Cizelge 5. Toplu Islem Boyutu Hiper Parametre Cizelgesi

Toplu Model Epok  Goriinti Ogrenme Agirhk  Optimizasyon Bekleme
Islem Boyutu Oram Azalimi  Algoritmasi Siiresi
Boyutu

16 yoloVIilm 40 640 0.001 0.0001 AdamW 10

32 yoloVIilm 40 640 0.001 0.0001 AdamW 10

80 yoloVIilm 40 640 0.001 0.0001 AdamW 10

Cizelge 6. Toplu Islem Boyutu Karsilastirma Cizelgesi

Metrik Toplu islem Boyutu  Toplu Islem Boyutu  Toplu islem Boyutu
16 32 80

Dogruluk 0,771 0,797 0,846

Kesinlik (P) 0.636 0.683 0.635

Duyarhlik (R) 0.827 0.837 0.873

F1 Skor 0.718 0.753 0.733

mAP50 0.788 0.787 0.767

mAP50-95 0.611 0.604 0.581

Egitim Siiresi 0.059 saat (40 Epok)  0.055 saat (40 Epok)  0.064 saat (40 Epok)

GPU Kullanimi 9GB 17 GB 41.5GB

Enerji Tiiketimi 0.0177 kWh 0.0156 kWh 0.0192 kWh

Toplu islem boyutu karsilagtirmalar1 incelendiginde, farkli toplu islem boyutlarinin
model performans: ve kaynak kullanimi {izerindeki etkilerinin dikkat c¢ekici oldugu
goriilmektedir. Bu analiz, kesinlik, duyarlilik, F1 skor, mAP50 ve mAP50-95 gibi performans
metrikleri ile egitim siiresi, GPU kullanim1 ve enerji tiiketimi gibi kaynak gereksinimlerini

degerlendirmektedir.

Toplu islem boyutu 16, diisik GPU kullanimi ve enerji verimliligi ile dikkat
cekmektedir. Yalnizca 9 GB GPU bellegi kullanarak ve 0.0177 kWh enerji tiiketerek en az
kaynak gereksinimi sunmaktadir. Egitim siiresi ise 0.059 saat ile makul bir hizdadir. Performans
acisindan bakildiginda, kesinlik degeri 0.636, duyarlilik degeri 0.827 ve F1 skor degeri 0.718

olarak hesaplanmistir. Bu sonuclar, modelin genel dogruluk ve dengeli performans agisindan
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diger toplu islem boyutlarina kiyasla daha diisiik bir basar1 gosterdigini, ancak enerji ve

donanim kisitlamalarinin oldugu durumlarda avantajli olabilecegini géstermektedir.

Toplu islem boyutu 32, kesinlik (0.683) ve F1 skor (0.753) agisindan en yiiksek degerleri
sunarak performans lideri olarak 6ne ¢ikmaktadir. duyarlilik degeri 0.837 ile dengeli bir basari
sunarken, mAP50 ve mAP50-95 degerleri sirasiyla 0.787 ve 0.604 olarak diger toplu islem
boyutlarina olduk¢a yakindir. Egitim siiresi 0.055 saat ile en hizli sonug¢ alinan segenektir.
Ancak GPU kullanimi1 17 GB olarak toplu islem boyutu 16’ya gore daha yiiksektir. Enerji
tiikketimi ise 0.0156 kWh ile orta diizeyde bir verimlilik sunmaktadir. Bu sonuglar, toplu islem
boyutu 32’nin performans ile kaynak kullanimi arasinda iyi bir denge kurdugunu

gostermektedir.

Toplu islem boyutu 80, en yliksek duyarlilik degerine (0.873) ulagmistir, bu da modelin
nesneleri kagirma oranin1 minimumda tuttugunu gostermektedir. Ancak kesinlik degeri 0.635
ve F1 skor degeri 0.733 ile diger toplu islem boyutlarina kiyasla daha diisiik bir dogruluk ve
denge sunmaktadir. Egitim siiresi 0.064 saat ile en uzun siireyi gerektirirken, GPU kullanimi
41.5 GB ile en yiiksek degere sahiptir. Enerji tiiketimi ise 0.0192 kWh ile diger toplu islem
boyutularina kiyasla daha fazladir. Bu nedenle, toplu islem boyutu 80 6zellikle gii¢lii donanim
kaynaklarina sahip projelerde ve yiiksek duyarlilik degerinin kritik oldugu durumlarda tercih
edilebilir.

Sonu¢ olarak, farkli toplu islem boyutularinin performansi1 ve kaynak kullanimi
ithtiyaclara gore degisiklik gostermektedir. Toplu islem boyutu 16, diisiik donanim ve enerji
gereksinimi ile sinirl kaynaklara sahip projeler i¢in uygundur. Toplu islem boyutu 32, en iyi
performans ile hizli egitim siiresini bir araya getirerek genel kullanim i¢in ideal bir segenek
sunmaktadir. Toplu islem boyutu 80 ise en yiiksek duyarlilik degeri ile gii¢lii donanim ve enerji
gereksinimlerini kargilayabilecek projelerde avantaj saglar. Model ve proje gereksinimlerine
gore dogru toplu islem boyutu se¢imi, performansi ve verimliligi optimize etmek icin kritik bir

Ooneme sahiptir.
Yolo V-11 Epok 30-40-50 ve 60 Karsilastirmasi

Epok 30-40-50 ve 60 icin F1 skor egrisi egrilerinin karsilastirmasi

Sekil 40°da Epok 30°da, F1 degeri 0.71 olarak kaydedilmistir ve gliven esigi degeri
0.270’tir. Model, erken epok sayisinda makul bir performans sergilemis olsa da, F1 egrisindeki
artisin hizli olmadig1 ve egrinin daha diisiik bir gliven seviyesine yakin oldugu gozlenmektedir.

Epok 40’a gecildiginde, F1 degeri 0.72’ye yiikselmis ve giiven esigi 0.280 seviyesine ¢ikmistir.
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Bu durum, modelin performansinda bir artis oldugunu ve daha yiiksek bir giiven seviyesiyle

siiflandirma yaptig1 anlamina gelir.

Epok 50°de, F1 degeri 0.74’¢ c¢ikmis ancak giiven esigi degeri 0.200 seviyesine
diismiistiir. Bu, modelin dogruluk ve hatirlama arasinda bir denge kurmaya calistigini, ancak
bu siirecte giliven seviyesini biraz kaybettigini isaret eder. F1 skorundaki artis olumlu olsa da,
diisiik gliven seviyesi dezantajli kilar. Epok 60°ta, F1 degeri en yiiksek seviyesine, yani 0.75’e
ulagmistir ve giiven esigi degeri 0.223 olarak kaydedilmistir.

F1 Curve - 30 F1 Curve - 40

F1-Confidence Curve

F1-Confidence Curve

= all classes 0.71 at 0.270 = = all classes 0.72 at 0.280

F1 Curve - 50 F1 Curve - 60

F1-Confidence Curve F1-Confidence Curve

— e = all classes 0.74 at 0.200

Sekil 40. Epok 30-40-50 ve 60 i¢in F1 skor egrisi

Sonug olarak, modelin en iyi performansi epok 60'ta gostermis oldugu sdylenebilir. Bu
epok sayisinda F1 skoru en yiiksek degerine ulasmis ve giiven seviyesi dengeli bir sekilde

artmistir. Ancak, epok sayisinin artirilmasinin, asir1 6grenmeye (overfitting) yol agar.

Epok 30-40-50 ve 60 icin kesinlik giiven egrilerinin karsilastirilmasi

Epok 30'daki dogruluk-giiven egrisi grafigi (Sekil 41), tim smiflar ig¢in kesinlik
degerinin 1.00 oldugu, ancak giiven esigi degerinin 0.963 oldugunu gostermektedir. Model,
yiiksek dogruluk orani yakalamis olsa da, giiven seviyesinin nispeten yliksek olmasi, modelin

yalnizca ¢ok emin oldugu tahminlerde yiiksek dogruluk sagladigini gosterir.
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Sekil 41. Epok 30-40-50 ve 60 i¢in kesinlik-giiven egrileri

Epok 30'daki dogruluk-giiven egrisi grafigi, tiim smiflar i¢in kesinlik degerinin 1.00
oldugu, ancak giiven esigi degerinin 0.963 oldugunu gostermektedir. Model, yiiksek dogruluk
orani yakalamis olsa da, giliven seviyesinin nispeten yiiksek olmasi, modelin yalnizca ¢ok emin

oldugu tahminlerde yiiksek dogruluk sagladigin1 gosterir.

Epok 40°ta, kesinlik yine 1.00 seviyesinde kalmis ancak giiven esigi degeri 0.959 olarak
kaydedilmistir. Bu, modelin dogruluk performansinda bir degisiklik olmadigini, ancak daha

diisiik gliven esigi seviyesinde bile iyi performans sergiledigini gdstermektedir.

Epok 50°de, kesinlik yine 1.00 seviyesinde, ancak giiven esigi degeri 0.936’ya
diismiistiir. Bu, modelin daha diisiik giiven seviyelerinde bile yiiksek dogrulukla calisabildigini,
dolayisiyla genelleme yeteneginin biraz daha iyilestigini gostermektedir. Ancak bu iyilesmenin,
epok 40’a kiyasla sinirh oldugu gézlemlenmektedir. Epok 60, kesinlik degeri agisindan yine
1.00 seviyesini korurken, giiven esigi degeri 0.937 olmustur. Epok 50°ye kiyasla benzer bir
performans sergilemis, ancak bu performans, modelin kararli bir 6grenme asamasina gegtigini

gostermektedir. Daha fazla epok artirimi, modelin agir1 6grenme (overfitting) riskini artirabilir.

Sonug olarak, tiim epok sayilarinda model yiiksek dogruluk oranini korumustur. Ancak

genelleme yetenegi agisindan epok 50 ve 60 daha 1yi bir performans sergilemektedir, ¢iinkii bu
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epoklarda model, daha diisiik giiven esigi seviyelerinde bile yliksek dogruluk saglamaktadir.
Epok 30 ve 40 ise modelin 6grenme siirecinin daha erken agamalarini temsil etmekte, yiiksek
dogruluk oranina ragmen daha sinirli bir genelleme yetenegi gostermektedir. Epok 50 ve 60
arasinda, performansin benzer seviyelerde oldugu ve modelin yeterli bir 6§renme siirecini

tamamladig1 goriilmektedir.

Epok 30-40-50 ve 60 icin kesinlik-duyarhlik egrilerinin karsilastirmasi

Sekil 43°de goriildiigii gibi epok 30'da model, 0.772 mAP@0.5 degeriyle diger epoklara
gore daha diistik bir performans sergilemistir. kesinlik ve duyarlilik arasindaki denge, nispeten
daha zayiftir ve modelin hatirlama yeteneginin siirli oldugu goriilmektedir. Bu, modelin
O0grenme siirecinin erken asamalarinda oldugunu ve daha fazla egitime ihtiyag duydugunu

gostermektedir.

Epok 40'ta mAP@0.5 degeri 0.787’ye yiikselmistir. Kesinlik ve duyarlilik egrisi daha
dengeli bir hale gelmistir, bu da modelin dogruluk ve hatirlama yeteneklerini gelistirdigini
gostermektedir. Ancak, bu iyilesmenin tam anlamiyla tatmin edici olmadig1 ve modelin hala

daha fazla 6grenme kapasitesine sahip oldugu goriilmektedir.

Precision-Recall Curve - 30 Precision-Recall Curve - 40
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Precision-Recall Curve - 50 Precision-Recall Curve - 60

Precision-Recall Curve Precision-Recall Curve
T

= all classes 0.814 MAP@0.5 L = all classes 0.811 mAP@0.5

Sekil 42. Epok 30-40-50 ve 60 i¢in kesinlik-duyarlilik egrileri
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Epok 50°de mAP@0.5 degeri 0.814’¢ ulasarak en yiiksek seviyeye ¢ikmistir. Kesinlik
ve duyarlilik arasinda saglanan denge, modelin 6grenme siirecinde optimum bir noktaya
ulastigin1 géstermektedir. Bu epok, modelin dogruluk ve hatirlama agisindan en iyi performanst

sergiledigi donem olarak degerlendirilebilir.

Epok 60’ta mAP@0.5 degeri 0.811 olarak kaydedilmistir. Bu deger, epok 50’ye yakin
bir performansi isaret etse de, kiigiik bir diisiis gozlemlenmektedir. Bu durum, modelin daha
fazla egitimle asir1 Ogrenme (overfitting) belirtileri gostermeye baglayabilecegini
diistindiirmektedir. Kesinlik ve duyarlilik arasindaki denge korunmus olsa da egrinin dnceki

epoga kiyasla daha az iyilestigi goriilmektedir.

Sonug olarak, modelin optimum performansi epok 50°de elde edilmistir. Epok 30 ve 40,
modelin 6grenme siirecinin erken asamalarini yansitirken, epok 60, performansin diisiis
sergiledigi ve asir1 6grenme riskinin basladigi bir donemi gostermektedir. Bu degerlendirmeye
gore, epok 50, modelin dogruluk ve hatirlama arasindaki en iyi dengeyi sagladigi ve mAP@0.5

degerinin en yiiksek oldugu asama olarak segilebilir.

Epok 30-40-50 ve 60 icin duyarhlik-giiven egrilerinin karsilastirmasi

Sekil 43°de goriildiigii gibi epok 30°da model, tiim siniflar i¢in 0.97 duyarlilik degerine
ulagsmigtir. Ancak giiven seviyesinin artmasiyla birlikte hatirlama performansinda keskin bir

diisiis gdzlemlenmistir.

Epok 40’ta model, 0.98 duyarlilik degeri ile hatirlama performansinda bir iyilegsme
saglamistir. Giiven seviyesi arttikca hatirlama performansindaki diisiis daha yavas ve daha

kontrollii gerceklesmistir.

Epok 50°de duyarlilik degeri tekrar 0.97 olarak kalmis, ancak giiven seviyesindeki artis
ile birlikte hatirlama egrisinde daha keskin diisiisler meydana gelmistir. Epok 40’a kiyasla daha

az dengeli bir hatirlama performansi gozlemlenmistir.
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Sekil 43. Epok 30-40-50 ve 60 i¢in duyarlilik-giiven egrileri

Epok 60°da model tekrar 0.98 duyarlilik degerine ulasmistir. Giiven seviyesi arttik¢a
hatirlama performansindaki diisilisiin, epok 40 ile benzer bir sekilde daha dengeli oldugu

gorilmiistiir.

Genel olarak, epok 40 ve 60 arasinda modelin en 1yi hatirlama performansini sergiledigi
gozlemlenmektedir. Her iki epok da daha yiiksek duyarlilik degerine ulagmis ve giiven
seviyesindeki degisikliklere kars1 daha dengeli bir tepki vermistir. Epok 30 ve 50’ye kiyasla
daha yiiksek giiven skoru araliklarinda daha tutarl bir performans sergileyen epok 40 ve 60

Onerilebilir.

Epok 30-40-50 ve 60 icin model performans: iizerindeki etkilerinin
karsilastirilmasi

Sekil 44°de goriildiigii gibi epok 30’da modelin box loss, cls loss ve dfl loss degerleri
hizla diisiis gostermis ve kararli bir seyir izlemeye baglamistir. Bu, modelin erken asamalarda
nispeten hizl bir 6grenme gergeklestirdigini géstermektedir. Ancak, mAP@0.5 ve mAP@0.5-
0.95 degerleri daha ileri epoklara kiyasla daha diisiiktiir.
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Training Results - 30 Training Results - 40
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Sekil 44. Epok 30-40-50 ve 60 i¢in model performans egrileri

Epok 40°ta kayiplarin daha tutarl bir sekilde azaldig1 ve ortalama dogruluk degerlerinde
anlamli bir artis oldugu goriilmektedir. Bu, modelin hem egitim hem de dogrulama stireglerinde
daha dengeli bir performans sergiledigini ve genel dogrulukta iyilesme sagladigini
gostermektedir. Ozellikle, kesinlik ve duyarlilik metriklerinde epok 30’a kiyasla belirgin bir

lyilesme gozlemlenmistir.

Epok 50°de kayiplar kararli bir sekilde diismeye devam etmis, ancak dogrulama
stirecinde bazi1 dalgalanmalar gozlenmistir. Bu, modelin performansinda epok 40’a kiyasla daha
az tutarl bir seyir izledigini gosterebilir. Bununla birlikte, mAP@0.5 degeri bu epokta en
yiiksek seviyeye ulagsmis, ancak mAP@0.5-0.95 degeri epok 60’a gore biraz daha diisiik

kalmistir.

Epok 60’ta modelin genel kayiplarin en diisiik seviyelere ulastigi ve dogrulama
stirecinde daha az dalgalanma gézlemlendigi goriilmektedir. mAP@0.5-0.95 degeri agisindan

en iyi sonug bu epokta elde edilmistir.

Genel olarak, epok sayisinin artmasiyla modelin hem dogruluk hem de performans
acisindan iyilestigi gézlemlenmistir. Epok 40 ve 60, hem egitim hem de dogrulama siire¢lerinde
daha dogru sonuglar saglamistir bu da bu epok sayilarmin daha optimal oldugunu
gostermektedir. Ozellikle epok 60, modelin olgunlastigi ve en yiiksek performansi sergiledigi

asama olarak degerlendirilebilir.
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Epok boyutu karsilastirma sonucu

Epok sayisinin artirilmasi, modelin dogruluk ve kayip metriklerinde genel bir iyilesme
saglasa da, her bir epok artis1 benzer diizeyde bir iyilesme getirmemektedir. Ozellikle 30 ve 40
epokluk egitimlerde model hizli bir 6grenme gostermis, ancak 50 ve 60 epok seviyelerinde

kayiplar daha kararli hale gelmis ve modelin performansi daha tutarli bir ¢izgide ilerlemistir.

F1 skor egrisi, kesinlik egrisi, dogruluk-duyarlilik egrisi ve duyarlilik egrisi sonuglari
incelendiginde, epok 60 seviyesinde modelin 6zellikle daha yliksek ortalama dogruluk degerleri
ve dengeli bir performans gosterdigi gézlemlenmistir. Ancak, epok 50'de baz1 metrikler i¢in

zirve sonuglar elde edilirken, epok 60'da daha dengeli ve kararl bir performans sergilenmistir.

Sonug olarak, epok 40 ve 60, modelin hem dogruluk hem de tutarlilik agisindan optimal
sonuclar verdigi epok degerleri olarak one ¢ikmaktadir. Daha az epoklarda model hizli 6grenim
gostermesine ragmen, dogruluk metrikleri acisindan tam bir olgunlasmaya ulasmamistir. Epok
50 ve 60 arasinda ise daha yiiksek dogruluk ve kararlilik elde edilmistir, bu da daha uzun egitim
stireglerinin model i¢in genellikle faydali oldugunu gostermektedir. Ancak, egitim siiresi ve
hesaplama maliyetleri g6z 6niine alindiginda, epok 40 ile 60 arasinda bir se¢im yapmak en ideal
yaklagim olacaktir. Epok boyut hiper parametre ¢izelgesi Tablo 7°de verilmistir. Sonuglar Tablo

8’de verilmistir

Cizelge 7. Epok Boyut Hiper Parametre Cizelgesi

Epok Model Goriintii  Toplu Ogrenme Agirhk  Optimizasyon Bekleme
Boyutu Islem Oram Azalim1  Algoritmasi Siiresi
Boyutu
30 yoloV1lim 640 32 0.001 0.0001 AdamW 10
40 yoloV1lim 640 32 0.001 0.0001 AdamW 10
50 yoloV1im 640 32 0.001 0.0001 AdamW 10
60 yoloV1lim 640 32 0.001 0.0001 AdamW 10

Cizelge 8. Epok Boyut Metrik Karsilagtirma Cizelgesi

Metrik Epok 30 Epok 40 Epok 50 Epok 60
Dogruluk 0,768 0,797 0,806 0,832
Kesinlik (P) 0.633 0.683 0.661 0.672
Duyarhhk (R) 0.847 0.837 0.871 0.9

F1 Skor 0.724 0.752 0.751 0.769
mAP50 0.772 0.787 0.814 0.811
mAP50-95 0.6 0.604 0.633 0.631
Egitim Siiresi (Saat) 0.044 0.055 0.067 0.079
GPU Kullanimi (GB) 16.9 17.0 17.1 17.1
Enerji Tiiketimi (kWh) 0.223 0.280 0.343 0.405
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YOLOvI1 modeli i¢in yapilan epok karsilastirmasinda, her epok boyutunun farkli
avantaj ve dezavantajlara sahip oldugu goriilmiistiir. Epok 30, en diisiik egitim siiresi (0.044
saat) ve enerji tiiketimi (0.223 kWh) ile en verimli se¢enek olurken, kesinlik (0.633) ve mAP50
(0.772) degerleri diger epok boyutlarinin gerisinde kalmistir. Epok 40, kesinlik (0.683) en
yiiksek degeri elde etmis, F1 skor (0.752) ve mAP50 (0.787) ile dengeli bir performans
gostermistir. Egitim siiresi ise 0.055 saat, enerji tilketimi 0.280 kWh olarak kaydedilmistir.

Epok 50, mAP50 (0.814) ve mAP50-95 (0.633) ile dogruluk agisindan en iyi sonuglari
sunmustur. Egitim siiresi 0.067 saat, enerji tiiketimi ise 0.343 kWh olarak hesaplanmistir. Epok
60, duyarlilikda (0.9) en yiiksek degeri elde etmis ve F1 skor (0.769) ile dengeli bir performans
sergilemistir. Ancak egitim siiresi 0.079 saat, enerji tiiketimi ise 0.405 kWh ile en yiiksek
degerlere ulasmistir. Bu sonuglara gore, epok boyutlari arasindaki se¢im, proje gereksinimlerine

ve kaynak kisitlamalarina gére yapilmalidir.
Yolo V-11 Goriintii Boyutu 640-1280 Karsilastirmasi

Goriintii boyutu 640-1280 icin F1 skor egrisi egrilerinin karsilastirmasi

Sekil 45°da goriintli boyutu 640 icin F1 egrisi, genel olarak daha diisiik bir performans

sergilemistir. F1 skoru 0.71 seviyesinde kalmis ve giiven degeri 0.318 olarak belirlenmistir.

= all classes 0.71 at 0.318 m—ali classes 0.79 at 0.335

Sekil 45. Goriintii Boyutu 640-1280 i¢in F1 skor egrisi

Goriintli boyutu 640 i¢in F1 egrisi, genel olarak daha diisiik bir performans sergilemistir.

F1 skoru 0.71 seviyesinde kalmis ve gliven degeri 0.318 olarak belirlenmistir.

Buna karsilik, goriintii boyutu 1280 i¢in F1 egrisi daha istiindiir. F1 skoru 0.79
seviyesine ulasmis ve giiven degeri 0.335 olarak belirlenmistir. Daha yiiksek ¢oOziiniirliik,
modelin daha fazla ayrintiy1 analiz etmesini ve buna bagl olarak daha yiiksek bir performans

sergilemesini saglamis gibi goriinmektedir.

Sonug olarak, daha yiiksek ¢oziiniirliik (1280), modelin genel dogrulugunu artirarak

daha giivenilir sonuglar elde edilmesini saglamistir. Ancak bu, daha fazla islemci giicii ve bellek
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kullanimin1 gerektirebilir. Eger kaynaklar sinirli degilse, 1280 ¢6ziiniirliik model performansini
optimize etmek i¢in tercih edilmelidir. Bununla birlikte, hizli ve daha ¢6ziim gerekiyorsa, 640

¢oziiniirliik de yeterli olabilir.

Goriintii boyutu 640-1280 i¢in kesinlik-giiven egrilerinin karsilastirilmasi

Sekil 46’de goriintii boyutu 640 i¢in kesinlik degeri, giiven seviyeleri arttikca artis
gostermistir ve maksimum kesinlik degeri tiim siniflar i¢in 1.0 seviyesine ulagmistir. Ancak, bu
egri giiven diizeylerinde daha yavasg bir artis egilimi gostermektedir ve 0.947 seviyesinde bir

giiven degeri ile sinirh kalmastir.
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Sekil 46. Gorilintii Boyutu 640-1280 i¢in kesinlik-gliven egrileri

Buna karsilik, goriintii boyutu 1280 icin kesinlik degeri daha yiiksek bir performans
sergilemistir. Yine tiim siuflar i¢in 1.0 seviyesine ulagmistir, ancak giiven degeri 0.942 olarak

Olclilmiistiir.

Sonug olarak, her iki goriintii boyutu da kesinlik agisindan etkili bir performans
gostermistir. Ancak goriintii boyutu 1280, daha biiyiik bir bilgi yogunluguna sahip oldugu i¢in,

modelin kesinlik egrisi daha optimize bir performans sergilemistir.

Goriintii boyutu 640-1280 i¢in kesinlik-duyarhhik egrilerinin karsilastirmasi

Sekil 47°de ki grafiklerde goriintii boyutu 640 i¢in elde edilen mAP@0.5 degeri 0.788

olup, hatirlama seviyelerinde genel olarak daha tutarli bir egilim gozlemlenmistir.
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Sekil 47. Goriintii boyutu 640-1280 i¢in kesinlik-duyarlilik egrileri

Diger taraftan, goriintii boyutu 1280 i¢in mAP@0.5 degeri 0.825 olup, bu daha yiiksek
bir genel dogruluk seviyesi gostermektedir. Hatirlama seviyelerinde de daha iyi bir performans

sergilemektedir ve egri genel olarak daha kararli ve yiiksek bir kesinlik sunmaktadir.

Sonug olarak, her iki model de 1yi bir performans sergilemistir; ancak goriintii boyutu
1280, kesinlik ve hatirlama agisindan belirgin bir istiinliik gostermektedir. Daha yiiksek
¢Oziiniirliik, modelin daha dogru sonuglar tiretmesini saglarken, diisiik ¢6ziiniirliik veri kaybina

yol agabilmektedir.

Goriintii boyutu 640-1280 icin duyarhhk-giiven egrilerinin karsilastirmasi

Her iki goriintli boyutu i¢in de Sekil 49°a bakarak hatirlama oran1 oldukga yiiksek olup,
"all classes" i¢in 0.94 gibi ayn1 seviyelerde sonuglar vermekte oldugunu gormekteyiz. Ancak,
1280 boyutlu goriintii kullanimi ile egrinin daha diizenli ve keskin bir diisiis sergiledigi, bunun
da modelin yiiksek c¢oziiniirliiklii goriintillerde daha istikrarli bir performans sundugunu
gosterdigi goriilmektedir.
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Sekil 48. Goriintii Boyutu 640-1280 i¢in duyarlilik-giiven egrileri

Her iki goriintii boyutu i¢in de hatirlama oran1 oldukga yiiksek olup, "all classes" i¢in

0.94 gibi aym seviyelerde sonuglar vermektedir. Ancak, 1280 boyutlu goriintii kullanimi ile
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egrinin daha diizenli ve keskin bir diisiis sergiledigi, bunun da modelin yiiksek ¢ozlniirliiklii

goriintiilerde daha istikrarli bir performans sundugunu gosterdigi goriilmektedir.

Sonug olarak, 1280 boyutlu goriintiilerin kullanilmasi hatirlama performansini olumlu

yonde etkilerken, daha yiiksek ¢oziiniirliikklerin islem siiresi ve kaynak ihtiyacini artirmaktadir.

Goriintii  boyutu 640-1280 icin model performans: iizerindeki etkilerinin
karsilastirilmasi

Sekil 49’de 640 boyutundaki goriintiilerle yapilan egitimde, egitim ve dogrulama
kayiplar1 (box loss, cls_loss ve dfl _loss) genel olarak daha diisiik seviyelere inmekte ve daha
hizl1 bir sekilde kararli olmaktadir. Ancak, mAP@0.5 ve mAP@0.5-0.95 gibi metriklerdeki

artis daha smirli kalmistir.
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Sekil 49. Goriintii boyutu 640-1280 i¢in model performans egrileri
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1280 boyutundaki goriintiilerle yapilan egitimde ise dogruluk metriklerinin, 6zellikle
ortalama dogruluk degerlerinin, daha yiiksek seviyelere ulagtig1 acikca goriilmektedir. Bu,
modelin daha yiiksek ¢oziintirliiklerde daha fazla bilgi isleyebildigini ve bu bilgiyi daha etkili
bir sekilde kullanabildigini gostermektedir.

Sonug olarak, 640 boyutlu goriintiiler daha hizli ve kararli bir egitim siireci sunarken,

1280 boyutlu goriintiiler daha yiiksek dogruluk seviyelerine ulagsmaktadir.

Goriintii boyutu karsilastirma sonucu

Tim bu karsilastirmalar g6z 6niline alindiginda, goriintii boyutu se¢iminde dikkate
alinmasi gereken onemli sonuglar elde edilmistir. Genel olarak, goriintii boyutunun model
performans1 iizerindeki etkisi dogruluk, islem giicii gereksinimleri ve egitim siirecinin

dinamikleri agisindan degerlendirilebilir.

Kiiciik boyutlu goriintiiler (6rnegin, 640) modelin daha hizli ve kararli bir sekilde
egitilmesini saglamaktadir. Egitim kayiplarinin daha hizli azalmasi ve erken kararlilik, kiigiik
boyutlarin avantajlarindan biridir. Bu, daha az islem giicii gereksinimi ve daha kisa siirede
egitim siireclerini tamamlamay1 miimkiin kilmaktadir. Ancak, mAP@0.5 ve mAP@0.5-0.95
gibi dogruluk metriklerinde kiigiik boyutlu goriintiiler, modelin ince ayrimlar1 yapmada

yeterince bilgi saglayamamasindan otiirli daha sinirlt sonuglar gostermektedir.

Biiyilk boyutlu goriintiiller (6rnegin, 1280) ise modelin daha yiiksek dogruluk
seviyelerine ulasmasim saglamaktadir. Ozellikle ortalama dogruluk degeri metriklerinde
belirgin bir artis gdzlenmis, bu da biiyiik boyutlu goriintiilerin modelin daha fazla bilgi isleyerek
daha karmagik 6zellikleri 6grenmesini sagladigini ortaya koymaktadir. Ancak, bu durum, egitim
sirecinde kayiplarin daha yavas azalmasina ve dalgalanmalarin artmasina neden
olabilmektedir. Ayrica, biiyiik boyutlu goriintiiler daha fazla islem giicti gerektirdigi i¢in, egitim

sureci daha uzun zaman alabilmektedir.

Sonug olarak, goriintii boyutu se¢iminde hiz ve dogruluk arasindaki denge, uygulamanin
gereksinimlerine gore degerlendirilmelidir. Daha hizli ve enerji verimli bir sistem gerekiyorsa
kiiclik boyutlar tercih edilebilir. Ancak, daha yiliksek dogruluk ve karmasik gorevlerin basariyla
gerceklestirilmesi Oncelikliyse biiyiik boyutlar tercih edilmelidir Gorilinti boyutu hiper

parametre ¢izelgesi Tablo 9’ da verilmistir. Sonuglar Tablo 10°da verilmistir.
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Cizelge 9. Goriintii Boyutu Hiper Parametre Cizelgesi

Goriintiic  Model Epok  Toplu Ogrenme Agrhk  Optimizasyon Bekleme

Boyutu Islem Oram Azalimi1  Algoritmasi Siiresi
Boyutu

640 yolovl1l 40 16 0.001 0.0001 AdamW 10

1280 yolovll 40 16 0.001 0.0001 AdamW 10

Cizelge 10. Goriintlii Boyutu Metrik Karsilastirma Cizelgesi

Metrik YOLOVvV11 (Gorsel Boyutu YOLOVvV11 (Gorsel Boyutu
640) 1280)

Dogruluk 0,771 0,826

Precision (P) 0.636 0.741

Duyarhlik (R) 0.827 0.876

F1 Skor 0.7190321257689678 0.8028645640074212

mAP50 0.788 0.825

mAP50-95 0.611 0.646

Egitim Siiresi (Toplam) 0.059 saat (40 Epok) 0.145 saat (40 Epok)

GPU Kullanimi (Ortalama) 9 GB 35GB

Enerji Tiiketimi (kWh) 0.531 5.075

Daha kiiciik bir goriintii boyutu olan gorsel boyutu 640, %63.6 kesinlik ve %82.7
duyarlilik degerleriyle olduk¢a dengeli bir performans sunarken, egitim siiresi acisindan
olduk¢a hizlidir. Toplam 40 epok, yalnizca 0.059 saat stirmiis ve GPU bellegi kullanimi
ortalama 9GB olmustur. Bunun sonucunda enerji tiiketimi oldukga diisiik bir seviyede, yalnizca
0.016 kWh olarak ger¢eklesmistir. Ancak, mAP50 ve mAP50-95 degerlerinde 0.788 ve 0.611
ile gorsel boyutu 1280'ye gore biraz daha diisiik kalmistir.

Diger yandan, daha biiyiik bir goriintii boyutu olan gorsel boyutu 1280, kesinlik (%74.1)
ve duyarlilik (%87.6) degerleriyle nesne algilama dogrulugunu artirmistir. Ayrica, mAP50 ve
mAP50-95 degerlerinde sirasiyla 0.825 ve 0.646 ile daha iyi bir performans sergilemistir.
Ancak, bu iyilesme GPU kaynak kullanimini ve enerji tiiketimini artirmigtir. Egitim siiresi
toplamda 0.145 saat siirerken, GPU bellegi kullanim1 35GB'a yiikselmis ve enerji tiikketimi
0.051 kWh olarak hesaplanmustir.

Sonug olarak, gorsel boyutu 640, daha diisiik maliyet ve enerji tiiketimiyle hizli bir
egitim siireci saglarken, gorsel boyutu 1280 daha yiiksek dogruluk sunmaktadir. Tercih,
kullanilacak uygulamanin gereksinimlerine goére yapilmalidir; enerji verimliligi ve hiz
onemliyse gorsel boyutu 640, yliksek dogruluk ve performans gerekiyorsa gorsel boyutu 1280

tercih edilmelidir.
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Ornek Mobil Tabanh Uygulama

Bu tez calismasi kapsaminda gelistirilen veri seti lizerinde mobil tabanli kullanict
arayiizii iceren bir uygulama gelistirilmistir. Bu uygulama ile, bir nesne tanima araci
gelistirilmis olup, gorsel veriler iizerinde c¢esitli siniflarin tespit edilmesi ve diizenli sekilde
analiz edilmesini i¢in kullanilabilmektedir. Uygulama, bilgisayar tabanli bir ortamda

gelistirilmis olsa da, ayn1 mantik mobil cihazlarda da kolayca uygulanabilir.

AL
wl f s
t i £ 158
Model Seg | b - td
S et R eaaTy
Fotograf Seg r 2 ks,

Fotografi igle

b | Gl Cogk G,

Sekil 50. Ornek mobil tabanli uygulama ekran goriintiisii

Kullanici, "Fotograf Se¢" butonuna tiklayarak islem yapmak istedigi gorseli seger.
Secilen gorsel iizerinde nesne algilama algoritmalar1 devreye girer ve her bir sinif i¢in tespit
edilen nesne sayisini, bunlarin siralandigr satir ve siitun bilgilerini hesaplar. Bu bilgiler,

kullaniciya detayl bir ¢ikt1 olarak sunulur.

Uygulamanin arayiizii, kullanict dostu bir sekilde tasarlanmistir ve "Model Seg"
secenegiyle farkli nesne algilama modellerinin kullanilmasina da olanak tanir. Nesne algilama
islemleri, ger¢ek zamanli uygulamalara uygun hizda gerceklestirilmekte ve yiiksek dogruluk
oranlariyla sonuglandirilmaktadir. Bu yazilim, hem egitim hem de ticari amaclh projelerde

kullanilabilecek esnek ve gliclii bir aractir.

Uygulamanin ¢alistiginda ki ekran ¢iktis1 Sekil 50°de verilmistir. Uygulama, model ve
fotograf secildikten sonra, hangi tirlinlin kaginci satir ve siitunda bulundugunu raporlamaktadir.

Bu uygulama, mobil platforma tasindiginda, yalnizca bir fotograf ¢ekilerek raf diizeni ve iiriin
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yerlesimi kolayca analiz edilebilecektir. Bu sayede, markalar perakendeci marketlerin
anlagsmalarina uyup uymadigini ve trilinlerini 6ne ¢ikarip ¢ikarmadiklarini hizli ve etkin bir

sekilde degerlendirme imkani bulacaktir.
Asagida 6rnek uygulama ¢iktilar1 verilmistir.
coca cola-1L-zero-: 1 satir, 1 siitun
coca cola-kutu-: 2 satir, 4 siitun
coca cola-kutu-zero-: 2 satir, 1 siitun
coca cola-light-1-5L-: 1 satir, 1 siitun
coca cola-light-1L-: 1 satir, 1 siitun
coca cola-orijinaj tat-1-5L-: 2 satir, 2 siitun
coca cola-orijinaj tat-1L-: 1 satir, 2 siitun
coca cola-orijinaj tat-2-5L-: 1 satir, 2 siitun
coca cola-zero-2-5L-: 1 satir, 3 siitun

coca cola-zerol-5L-: 2 satir, 1 siitun

Bu Calisma Sonuclar1 ile Shen (2020) ve Torenzo (2023) Cahsma Sonuclarmin
Karsilastirilmasi

Bu tez kapsaminda market iirlinlerinden olusan bir veri seti gelistirilmistir. Gelistirilen
veri seti 47 farkli {irinden olusmaktadir. Gorsel {iriin ¢alismalart incelendiginde, bu tez
kapsaminda gerceklestirilen yaklasim ile karsilastirilabilecek iki calisma se¢ilmistir. Bu
caligmalar lizerinden tezin literatiire katkis1 incelenmistir. Bu kapsamda Shen(2020) ve Toranzo
et al. (2023) calismalar1 karsilastirma igin segilmistir. Her iki ¢aligmada, bu tez ¢alismasina

benzer olarak kendi veri setlerini olusturmuslardir.

Shen (2020) veri seti, Bat1 Lafayette bolgesindeki siipermarketlerden elde edilen raf
resimlerinden olusmaktadir. Bu veri seti, kii¢iik nesnelerin tespitine odaklanmistir ve toplamda
20 smf igermektedir. Her bir sinif, sise ve icecek iiriinlerini temsil eder. Veri seti, 282 adet
renkli goriintii icermektedir ve bu gorilintiiler gri tonlamali hale doéniistiiriilerek toplam 584
resim olusturulmustur. Bu resimlere 6rnek Sekil 51 ve Sekil 52°de verilmistir, %50 egitim, %30
test ve %20 dogrulama olmak iizere ii¢ gruba ayrilmistir. Etiketleme islemleri XML formatinda
yapilmis olup, farkli tespit modelleri (6rnegin, YOLO, CenterNet) i¢in uygun formatlara

dontstiirilmiistiir.
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Toranzo et al. (2023) veri seti, Peru'daki siipermarketlerden alinan 6 sise ve kutu
tirtinlerini icermektedir. Bu veri seti, hem {irlinlerin durumu (iyi veya koti)) hem de farkli
acilardan gOriinimiinii tanimaya odaklanmaktadir. Toplamda 12 sinif ve 2400 resim
bulunmaktadir. Veri setindeki her bir {iriin 400 resim ile etiketlenmistir. Veri setindeki resimler,
egitim (%66), dogrulama (%16) ve test (%18) olarak ayrilmistir. Goriintiiler, mobil telefon
kameralari ile ideal 151k ve ortam kosullarinda ¢ekilmis, ardindan YOLOvS modeli i¢in gerekli

olan etiketleme islemleri gerceklestirilmistir
Shen Calismas1 Sonugclari:

Shen’in ¢alismasinda, YOLOV3, Faster R-CNN ve CenterNet gibi modeller kullanilarak
market raflarindaki yogun nesnelerin tespiti gerceklestirilmistir (Sekil 4.45). Calismada
kullanilan Bottle veri seti, farkli bakis acilarindan ¢ekilmis sise gorilintiilerini icermektedir.
YOLOvV3 (Renkli) modeli, mAP@0.5 skoru 0.75 olarak dl¢tilmiistiir. Faster R-CNN, mAP@0.5
skoru 0.58 ile YOLOv3'e kiyasla daha diisiik performans sergilemistir. CenterNet ise diger
modellere kiyasla en iyi dogrulugu sunmus ve cesitli bakis agilarindaki nesneleri bagariyla tespit
etmistir. CenterNet ayrica perspektif donlisim yontemleri ile dogrulugunu artirmis ve

mAP@0.5:0.95 metriginde 0.57 skoru elde etmistir.

Toranzo calismast sonuclari

Toranzo'nun ¢alismasi, konserve ve siselenmis iriinlerin durumunu tespit etmek
amactyla YOLOvV5s modelini kullanmistir. Veri seti 12 smiftan olusmus ve 5,300 egitim, 1,990
dogrulama, 2,580 test goriintiisii icermektedir. Model 640 piksel ¢oziiniirliigiinde egitim almig
ve mAP@0.5 degeri 0.935, mAP@0.5:0.95 degeri 0.893 olarak hesaplanmstir. Ozellikle, SGD
optimizasyon yontemi kullanilarak hiperparametre ayarlart yapilmis ve dogruluk artirilmaistir.

Bu sonuglar, modelin diisiik ¢oziintirliikte bile iyi bir performans sergiledigini gostermektedi

71



b Y R AR AT TR w-»‘-fﬂ
D DD DD DY 4n 2

- = ng SMmal
etstiall0:989 295

TRTIRUS <

| 5
Pepsi-0 Pep pepsi 0/996(). Pepsi

o 3

| 0:995 sepsi 0,0Pepsi ©.998
i ¥ 2
o i B

iy Yy

Pep-PeppépiPeps fepsfi0. 996 Pepsi 0.995

o s Sl

PepsP 2L Pepsi0.9 Pepst.987 997:590.999

> - ol ot

PepRepsi0 Peps Pepsicn. 8996 Pepsi©.991
e & G s S

» .

Sekil 52. YOLOv3'e iligkin sonuglar (Shen 2020)
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Dataset FPS mAP@(0.5

Faster-RCNN  Colored images 0.9 58.92

YOLOv3 Greyscale 28.5 70.58
YOLOvV3 Colored 285 75.54
YOLOv3 Colored+Greyscale 28.5 76.50

Sekil 53. Faster-RCNN/YOLOV3 performansi (Shen 2020)

Toranzo et al. (2020) Egitim i¢in olusturulan veri seti, konserve ve siselenmis tirtinlerin
goriintlilerinden olusan bir settir ve bu iirlinler iyi durumda ve kotii durumda olmak tizere 12

sinifa ayrilmstir.

Amag, siselenmis ve konserve iiriinlerin tespiti, sayimi ve durum Kkontrolii i¢in
bilgisayarlt gérme modellerine dayali uygulamalar gelistirmektir (Sekil 54). Goriintiiler,
araciligiyla nesnelerin tespiti igin farkli modeller arasinda karsilastirma yapilmis (Sekil 55) ve
en 1yl modeli elde etmek i¢in parametreler, performans ve metrikler kontrol edilmistir (Toranzo

et al. 2023).

Sekil 54. Degistirilmis bir yontemle elde edilen iiriin tespit sonuglar1 (Toranzo et al. 2023)

Image mAP mAP

Methods Size'® 05 0.5:0.95
YOLOVSs  256x256 960 810
YOLOVSx  256x256 951 827

EfficientDet  256x256 931 703
DETR  256x256 .88l 685
Faster R-CNN 256x256 921 723

Sekil 55. Degistirilmis bir yontemle elde edilen {iriin tespit sonuglar1 (Toranzo et al. 2023)
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Model karsilastirma cizelgesi asagida ki Tablo 11° de verilmistir

Cizelge 11. Model Karsilastirma Cizelgesi (MAP@0.5 ve mAP@0.5:0.95)

Model/Calisma mAP@0.5 mAP@0.5:0.95
Faster-RCNN (Shen) 58.92 -
YOLOV3 Greyscale (Shen)  70.58 -
YOLOV3 Colored (Shen) 75.54 -
YOLOv3 Combined (Shen) 76.5 -

YOLOVS5s (Toranzo) 0.96 0.81
YOLOVv5x (Toranzo) 0.951 0.827
EfficientDet (Toranzo) 0.931 0.703
DETR (Toranzo) 0.881 0.685
Faster-RCNN (Toranzo) 0.921 0.723
Bu calisma 0.44 -
(SSDMobileNetV?2)

Bu ¢alisma (YOLOV5) 0.789 0.597
Bu ¢alisma (YOLOVS) 0.815 0.636
Bu calisma (YOLOv11) 0.811 0.631

Shen ve Toranzo c¢alismalarinda elde edilen sonuclar ile tezinizdeki modellerin
karsilastirmasi, farkli yontemlerin ve veri setlerinin nesne tanima performansi ilizerindeki
etkisini agik bir sekilde gostermektedir. Shen ¢alismasinda kullanilan YOLOv3 Combined
modeli, renkli ve gri tonlamali goriintiilerin birlestirilmesiyle ¢alisarak, mAP@0.5 metriginde
%76.50 ile en yiiksek dogrulugu saglamistir. Bu sonug, veri g¢esitliliginin nesne algilama
performansini artirabilecegini kamitlar niteliktedir. Ozellikle, farkl 151k kosullarina ve goriintii
tiirlerine uyum saglama kapasitesi, Shen’in bu modelini dikkat ¢ekici kilmaktadir. Bununla
birlikte, Faster-RCNN modeli, %58.92 mAP@0.5 ile daha diisiik bir performans gostermis ve

yavas tespit hiz1 nedeniyle ger¢ek zamanli uygulamalarda sinirl bir kullanima sahip olmustur.

Toranzo c¢alismasinda ise YOLOvSs modeli, %96.0 mAP@0.5 ve %81.0
mAP@0.5:0.95 degerleri ile en yiiksek dogruluga ulasmistir. Bu, diisiik ¢oziintrlikli
gorlintiilerde bile yliksek performans saglayan modelin, hizli ve dogru nesne algilama
gerektiren tarimsal uygulamalarda kullanilabilirligini vurgulamaktadir. Ote yandan,
EfficientDet modeli, %70.3 mAP@0.5:0.95 ile daha diisiik genellestirme kabiliyetine sahip
olmus ve dogruluk agisindan YOLOvV5s ve YOLOv5x modellerinin gerisinde kalmistir.

Bu ¢alismada kullanilan YOLOv8 modeli, %81.5 mAP@0.5 ve %63.6 mAP@0.5:0.95
degerleri ile dengeli bir performans sunmustur. Shen ve Toranzo ¢alismalarindaki modellerle

karsilagtirildiginda, YOLOvS hem dogruluk hem de genellestirme kabiliyetinde giiclii bir
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alternatif olarak 6ne ¢ikmaktadir. Bununla birlikte, SSDMobileNetV2 modeli, %44 mAP@0.5
ile en diislik dogruluga sahip olmus ve nesneleri algilama konusunda sinirlamalar sergilemistir.
Bu sonug, SSDMobileNetV2’nin daha diisiik dogruluk gerektiren veya kaynak kisitlamasi olan
uygulamalarda tercih edilebilecegini, ancak genis kapsamli nesne algilama gerektiren

uygulamalarda yeterli olmadigini géstermektedir.

Genel olarak degerlendirildiginde, Shen ¢alismasi veri ¢esitliliginin nesne algilamadaki
etkisini, Toranzo c¢alismasit ise YOLO modellerinin {istiin dogruluk ve genellestirme
kapasitesini ortaya koymaktadir. Bu ¢alismada kullanilan YOLOv8 modeli, Shen ve Toranzo
caligmalarinda elde edilen sonugclarla rekabet edebilecek kadar giiglii ve dengeli bir performans

sergilemistir.
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TARTISMA VE SONUC

Bu tez kapsaminda market raflarindaki {rilinlerin tespiti ig¢in yeni bir veri seti
gelistirilmis ve nesne tespiti alaninda literatiirde ‘en ileri diizey’ olarak belirlenen modeller ile

ayrintili bir analiz gergeklestirilmistir.

Gelistirilen veri seti 47 siniftan olusmaktadir ve Tiirkiye’de marketlerde yaygin olarak
satilan igeceklerden olugmaktadir. Gelistirilen veri setinin 6nemli bir Ozelligi, benzer
iiriinlerden olusmasidir. Veri seti 6 markadan47 farkli iiriin icermektedir. Ornegin Fanta
markasina ait 6 farkli iirlin bulunmaktadir. Bu 6zelligi ile gelistirilen veri seti gergek hayat

uygulamalarinda kullanilmaya olduk¢a uygundur.

Bu c¢aligmada literatiirde bu alanda en iyi sonuglari veren YOLOvS5, YOLOVS,
YOLOvV11, SSD MobileNet2.0 ve Faster RCNN modellerinin performanslari karsilastirilmistir.
Performans karsilastirilmasinda model basarisi ile ilgili metriklerin yaninda modellerin GPU

kullanimi, egitim siireleri ve enerji tiiketimleri de degerlendirilmistir.

Deneysel calismalar, Shen ve Toranzo’nun caligmalar1 ile de karsilastirilmistir.
Karsilastirma i¢in bu ¢alismalarin segilme nedeni her iki calismada market raflarindaki

iceceklerin tespiti problemini ele almalaridir.

Literatiir Degerlendirme Sonuclar

Bu calisma, nesne tespiti icin kullanilan YOLO tabanli modellerin performansini,
ozellikle igecek {irlinlerinin tespiti ilizerine odaklanarak incelemistir. Literatiirdeki Shen ve
Toranzo gibi onceki ¢aligmalara kiyasla, bu ¢alismanin bazi 6nemli avantajlar1 bulunmaktadir.
Shen'in ¢aligmasinda kullanilan CenterNet modeli, %91 mAP@0.5 ile oldukga yiiksek bir
dogruluk saglarken, Toranzo'nun YOLOVSs modeli de %96 mAP@0.5 ile giiclii bir performans
sergilemistir. Bu tez caligmasinda elde edilen mAP degerleri ise daha diisiik seviyelerde
kalmistir. Ancak, bu ¢aligmalarda kullanilan veri setlerindeki sinif sayilarinin, tez kapsaminda
gelistirilen veri setindeki siif sayisindan daha az oldugu gézlemlenmektedir. Shen, 10 siniftan
olusan bir veri seti kullanirken, Toranzo'nun gelistirdigi veri seti 20 siniftan olusmaktadir. Bu
baglamda, bu ¢alismada elde edilen en yliksek mAP degeri olan %83.1 mAP@0.5, daha fazla
smif iceren veri setine ragmen olduk¢a basarili bir sonug¢ olarak degerlendirilebilir. Ayrica,

Shen’in model egitiminde market raflarindan alinan sinir kutular1 disinda, her iirlin i¢in farkh

76



acilardan ¢ekilmis goriintiiler de kullanilmistir. Bu ¢alismada ise model egitiminde sadece

market raf goriintiilerinden elde edilen sinirli kutular kutular kullanilmistir.

Bununla birlikte, literatiirde enerji verimliligi analizlerine yeterince yer verilmedigi
gozlemlenmistir. Bu ¢alisma, egitim siiresi ve enerji tiiketimi agisindan YOLOv11 modelinin
iistiinliigiinii ortaya koymus ve YOLOvS ve YOLOVS gibi diger modellere kiyasla énemli bir
katki saglamistir. YOLOV11, yalnizca 0.055 saatte 40 epok tamamlayarak diisiik enerji tiikketimi
ve hizli egitim saglarken, Shen ve Toranzo’nun calismalarinda bu tiir enerji verimliligi

analizlerine yer verilmemistir. Bu, bu tezin 6zgiin bir katkis1 olarak degerlendirilebilir.

Model Performansinin Degerlendirilmesi

Bu ¢alismada, YOLOvS, YOLOv8 ve YOLOvI11 gibi farkli modellerin performanslari
kiyaslanmistir. YOLOVS, egitim siiresi ve enerji tiiketimi acisindan en verimli model olarak
one ¢ikmaktadir. 54 epokluk egitim siireci 0.064 saatte tamamlanirken, yalnizca 13.6 GB GPU
bellegi kullanilmistir. Enerji tiiketimi ise sadece 0.0192 kWh olarak 6l¢iilmiistiir. Bu sonuglar,
YOLOVS'in siirlt donanim kaynaklarina sahip sistemlerde oldukga etkili bir ¢6ziim sundugunu
gostermektedir. Ancak, dogruluk agisindan, YOLOvS5'in mAP50 degeri (%78.9) ve mAP50-95
degeri (%59.7) YOLOv8 ve YOLOv11'in gerisinde kalmaktadir.

YOLOVS, ozellikle dogruluk ve duyarlilik acisindan en iyi performansi sergileyen
modeldir. mAP50 degeri %81.5, mAP50-95 degeri ise %63.6 ile diger modellere kiyasla daha
yiiksektir. Bu modelin duyarlilik orani ise %92.2'ye ulasmaktadir. Ancak, YOLOVS8'in egitim
stiresi (0.072 saat) ve enerji tiiketimi (0.0216 kWh) YOLOvS'e kiyasla daha fazladir, bu da
cevre dostu uygulamalar i¢in biraz daha az verimli olmasina yol agmaktadir. Yine de, yiiksek
dogruluk oran1 ve nesne algilama hassasiyeti nedeniyle, 6zellikle yiiksek performans gerektiren

uygulamalarda tercih edilebilir.

YOLOvV11, performans ve kaynak kullanimi arasinda bir denge saglayan bir model
olarak dikkat ¢ekmektedir. mAP50 degeri %81.1, mAP50-95 degeri ise %63.1 olan bu model,
yiiksek dogruluk oranlarina sahip olmakla birlikte, diger modellere kiyasla daha fazla GPU
bellegi (17.0 GB) ve enerji tliketimi (0.0237 kWh) gerektirmektedir. Bu nedenle, YOLOv11

cevresel siirdiiriilebilirlik ve kaynak verimliligi gerektiren projelerde dezavantaj olusturabilir.

Egitim Siiresi, Kaynak Kullanimi ve Enerji Verimliligi

Egitim stiresi ve enerji verimliligi arasindaki denge, bu ¢aligmanin 6nemli bulgularindan
biridir. Ozellikle, farkli model ve hiperparametre ayarlariyla yapilan analizlerde, egitim
siiresinin artirilmasiyla model dogrulugunun arttigi ancak bunun enerji tiikketimini ve GPU

kullanimin1 da dogrudan artirdigi gozlemlenmistir. 60 epokluk bir egitim siirecinde, enerji
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tikketimi 0.405 kWh'ye ulagsmis, bu da modelin ¢evresel maliyetinin arttifin1 gostermektedir.
Ote yandan, kii¢iik boyutlu goriintiilerle yapilan egitim, daha diisiik enerji tiiketimi ve GPU

bellek kullanimi saglayarak ¢evre dostu bir alternatif sunmaktadir.

Uygulama Odakh Katkilar ve Gelecek Calismalar

Bu ¢alisma, market iirlinlerinin tespiti gibi gergek diinya problemleri i¢in Onemli
uygulama odakl1 ¢dziimler sunmaktadir. Ozellikle igecek iiriinlerinin tespiti iizerine yapilan bu
calisma, sektdre yonelik pratik bir ¢oziim gelistirmeyi hedeflemistir. Gelistirilen mobil tabanli
uygulama, market raflarinda sise ve kutu iirlinlerinin tespitini ve durumlarinin belirlenmesini
miimkiin kilmaktadir. Bu, 6zellikle envanter yonetimi, stok takibi ve iiriin denetimi gibi

stireclerde biiyiik kolayliklar saglayacaktir.

Bununla birlikte, bu ¢alisma, model optimizasyonu ve veri artirrmi konusunda daha
fazla gelistirilme firsatlar: sunmaktadir. Ozellikle, siniflarm gok benzer oldugu ve bazen gorsel
farklarin zor tespit edildigi durumlarda, daha fazla veri artirimi tekniklerinin uygulanmasi
dogrulugu artirabilir. Ayrica, modelin genel dogrulugunun artirilmasi i¢in transfer 6grenme ve

hiperparametre optimizasyonu gibi tekniklerin kullanilmasi faydali olacaktir.

Sonu¢

Bu ¢aligma, market {iriinlerinin tespiti i¢in kullanilan YOLO tabanlt modellerin, egitim
stiresi, enerji verimliligi ve dogruluk agisindan 6nemli avantajlar sundugunu ortaya koymustur.
YOLOVS, hiz ve enerji verimliligi agisindan en verimli model iken, YOLOvS8 dogruluk
acisindan en giiclii model olarak 6ne ¢ikmaktadir. YOLOvV11 ise kaynak kullanimi ve dogruluk
arasinda 1yi bir denge saglamaktadir. Bu modeller, uygulama gereksinimlerine gore se¢ilerek,
market {iriinlerinin tespiti ve taninmasi icin etkili ¢dzlimler sunabilir. Gelecek calismalar, veri
artirrmi ve model optimizasyonu teknikleriyle bu modellerin performansini daha da

tyilestirebilir ve daha genis uygulama alanlarina adapte edilebilir.
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