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ONSOZ

Havalimanlarindaki yabanci madde hasari (YMH), ugak motorlarina ve havalimani personeline ciddi
zararlar verebilen bir tehdit faktoriidiir. Havalimani pistlerindeki yabanci maddeleri dogru bir sekilde tespit
etmek, ugaklarin giivenli bir sekilde kalkis ve inis yapmasini saglamak i¢in énemlidir. Bu amagla, ¢esitli
geleneksel ve otomatik yontemler kullanilarak pistler diizenli olarak denetlenmektedir. Ancak, mevcut
yontemlerin yabanci maddeleri etkili bir sekilde tespit etmede bazi zorluklar1 vardir. Ornegin, radar ve
LiDAR gibi sensor sistemleri kii¢iik 6l¢ekli YMH leri zayif sinyalleri nedeniyle algilayamamakta veya sabit
kamera sistemleri uzaktaki YMH’leri dogru bir sekilde tanimlayamamaktadir. Ayrica, bu sistemlerin maliyeti
oldukga yiiksektir. Bu nedenle, havalimanlarindaki yabancit madde tespitinde daha uygun maliyetli ve daha
yliksek performansli bir yonteme ihtiya¢ duyulmaktadir.

Bu ¢aligsmada, havalimanlarindaki yabanci madde tespiti igcin YOLOvV4 (You Only Look Once) tabanl
bir algilama algoritmasi sunulmaktadir. Bu yontem, CSPDarknet53 adli bir omurga ag1 kullanarak 6zellik
¢ikarma ve SPP (Spatial Pyramid Pooling) ve PAN (Path Aggregation Network) gibi modiiller kullanarak
¢oklu olgekli 6zellik fiizyonu yapmaktadir. Ayrica, Mish adli yeni bir aktivasyon fonksiyonu ve CloU
(Complete Intersection over Union) adl1 yeni bir kayip fonksiyonu kullanarak kiigiik 6lgekli YMH’leri tespit
etmektedir. Yabanct madde 6rnek veri setleri olusturularak onerilen yontem dogrulanmistir. Deneyler,
YOLOV4 tabanli algilama algoritmasinin yabanct maddeleri etkili bir sekilde tespit ettigini ve hem dogruluk
hem de hiz agisindan YOLOv3’ten daha iistiin performans gosterdigini gostermistir.

Bu ¢aligmanin katkisi, havalimanlarindaki yabanci madde tespiti i¢in yeni bir veri seti olusturmak ve
bu veri seti lizerinde yaygin olarak kullanilan makine 6grenmesi modelleri i¢in nesne algilama performansini
degerlendirmektir. Ayrica, bu galisma, havalimanlarindaki yabanci madde tespiti igin bilgisayar goriisii ve
makine 6grenmesi alaninda ilerlemeye katkida bulunmay1 amaglamaktadir.

Seminer ¢alismamin gerceklesmesi siirecinde desteklerinden dolay1 danisman hocam Sayin Dr. Ogr.
Uyesi Omer Osman DURSUN’a tesekkiir ederim.
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Pist lizerindeki yabanci nesneler, ugus giivenligini dogrudan tehdit eden ciddi bir risktir ve bu nedenle
hizl, dogru ve giivenilir gekilde tespit edilmeleri hayati 6neme sahiptir. Caligmamin amaci; havalimani
pistlerinde bulunan yabanci nesnelerin yabanct madde hasari (YMH) tespitinde kullanilabilecek, derin
o0grenmeye dayali bir nesne algilama sistemi kurmak ve farklt YOLO mimarilerinin (YOLOvVS, YOLOVS ve
YOLOVI11) performanslarini karsilastirmali olarak degerlendirmektir.

Tezin temel hipotezi, modern derin 6grenme temelli nesne algilama algoritmalarinin YMH tespiti
gorevlerinde geleneksel yontemlere kiyasla daha yiiksek dogruluk, daha az yanlis negatif orani ve farkli
gevresel kosullara karsi daha yiiksek dayaniklilik saglayabilecegidir. Bu dogrultuda, hazir olarak sunulan
YOLOv5s, YOLOv8s ve vyeni nesil YOLOvll-s modelleri kullanilarak kapsamli deneyler
gergeklestirilmistir.

Tez kapsaminda kullanilan veri seti, havalimani ortaminda toplanmis olan ve 31 farkli yabanci nesne
smift ile c¢esitli hava ve 151k kosullarini iceren FOD-RUNWAY veri setidir. Degerlendirme siirecinde
modeller; dogruluk (precision), duyarlilik (recall), F1 skoru, mAP@0.50 ve mAP@0.50-0.95 gibi c¢esitli
metrikler kullanilarak kiyaslanmistir. Elde edilen sonuglara gére, YOLOv11-s modeli, hafif yapisina ragmen
YOLOV5s ve YOLOv8s modellerine kiyasla daha yiiksek F1 skoru (0.861) ve daha iyi duyarlilik (0.826)
sergilemistir. Bu durum, 6zellikle giivenlik agisindan kritik olan uygulamalarda yanlis negatiflerin azaltilmasi
acisindan onemli bir avantaj saglamaktadir.

YOLOv8s modeli, genel dogruluk ve mAP performanst bakimidan 6ne ¢ikarken, YOLOvVSs bazi
durumlarda daha diisiik recall oranlarina sahip olmustur. Ayrica, YOLOv11-s modelinin yalnizca 9.45
milyon parametreye sahip olmasi ve yaklasik 45 dakikalik bir siirede orta seviye donanimda egitilebilmesi,
sinirlt  kaynaklara sahip gomiilii sistemlerde veya ger¢ek zamanli havaalani uygulamalarinda
kullanilabilirligini artirmaktadir.

Sonug olarak, bu tezde herhangi bir yeni mimari gelistirilmeden, hazir ve giincel YOLO modellerinin
performanslar1 derinlemesine analiz edilmistir. Elde edilen bulgular, derin 6grenme yontemlerinin YMH
tespitinde geleneksel sistemlere gore 6nemli avantajlar sundugunu ve 6zellikle YOLOv11-s modelinin hafif
yapisi ve giiclii genelleme kabiliyeti sayesinde havalimanlarinda ger¢ek zamanli ve dlgeklenebilir giivenlik
¢oziimleri i¢in etkili bir secenek olabilecegini ortaya koymaktadir.

Anahtar Kelimeler: Havalimani, yabanci nesne tespiti, derin 6grenme, YOLOv4, FOD-A
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The aim of this thesis is to establish a deep learning-based object detection system for identifying
foreign object debris (FOD) on airport runways and to conduct a comparative performance evaluation of
different YOLO architectures (YOLOvV5, YOLOvVS8, and YOLOv11). Foreign objects on runways pose a
serious threat to flight safety, making their fast, accurate, and reliable detection critically important.

The central hypothesis of the thesis is that modern deep learning-based object detection algorithms offer
higher accuracy, lower false negative rates, and greater robustness to varying environmental conditions
compared to traditional methods for FOD detection. Accordingly, comprehensive experiments were
conducted using publicly available YOLOV5s, YOLOvVSs, and the latest YOLOv11-s models.

The dataset used in this study is the FOD-A dataset, which was collected in airport environments and includes
31 different FOD classes under various weather and lighting conditions. The models were evaluated using
performance metrics such as precision, recall, F1-score, mMAP@0.50, and mAP@0.50-0.95. According to the
results, the YOLOv11-s model, despite its lightweight architecture, outperformed YOLOv5s and YOLOV8s
in terms of F1-score (0.861) and recall (0.826). This demonstrates a significant advantage in minimizing false
negatives, especially in safety-critical applications.

While the YOLOv8s model stood out in terms of overall precision and mAP performance, YOLOV5s
exhibited lower recall in certain scenarios. Furthermore, the YOLOv11-s model, with only 9.45 million
parameters and a training time of approximately 45 minutes on a mid-range GPU, offers high applicability
in resource-constrained embedded systems or real-time airport applications.

In conclusion, this thesis does not introduce a new architecture but provides an in-depth analysis of the
performance of existing YOLO models. The findings highlight that deep learning methods offer significant
advantages over traditional systems in FOD detection, and the YOLOv11-s model, in particular, emerges as
an effective and scalable solution for real-time runway safety due to its lightweight structure and strong
generalization capability.

Keywords: Airport, foreign object detection, deep learning, YOLOv4, FOD-A
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KISALTMALAR

Kisaltmalar
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PAN : Yol Toplama Ag1
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1. GIRIS

Havayolu tasimaciligl, ¢agimizin en hizli ve en giivenli ulagim tiirlerinden biridir. Ancak,
hava yolculugunun giivenligi ve verimliligi, ¢esitli risk faktorlerinin etkin bir sekilde yonetilmesini
gerektirmektedir. Bu risklerden biri de havalimani pistlerinde bulunan yabanci madde hasari
(YMH)’dir. FAA, YMHYi, hava sahasinda veya havaalanlarinda bulunan ve havacilik
operasyonlarini etkileyebilecek veya tehlikeye atabilecek herhangi bir yabanci cisim olarak
tanimlar. Yabanci nesne tehlikesi, ugaklarin kalkis ve inig sirasinda kritik hasar almasina neden
olabilir. Dolayistyla YMH tespiti, hava tasimacilig1 glivenligi agisindan biiyiik 6nem tagimaktadir.
Bu calismada, havalimanlarinda derin 6grenme yontemleri kullanarak Y MH tespiti yapabilecek bir
sistemin gelistirilmesi amaglanmaktadir (FAA, 2010; SHGM, 2014).

Onerilen ¢alisma, gelistirilecek olan sistemin cesitli 151k ve hava kosullarinda etkin bir
sekilde c¢aligabilmesi ve kiiciik 6l¢ekli YMH'leri ¢oklu olgekli 6znitelik birlestirme ile tespit
edebilmesi Ongoriilmektedir. Derin 6grenme yontemlerinin yiiksek dogruluk ve dayaniklilik
sagladigina dair genel ¢ikarimlara dayanarak ¢alisma derin 6grenme yontemlerine odakli olacaktir.
YMH tespitine yonelik literatiirdeki baz1 yontemler asagida belirtilmistir.

Gozle tespit yontemi, calisma alanlarinda, pistlerde ve benzeri yerlerde daha biiyiik tiirdeki
YMH’leri gozle kontrol etmeyi icermektedir. Bu yontemin avantaji1 basit ve ucuz olmasidir. Ancak,
bu yontemin dezavantajlari zaman alici olmasi, insan hatasina agik olmasi ve kiigiik dlcekli
YMH’leri kagirma riski tasimasidir.

Kamera ve kizilotesi teknolojileri, YMH varligini otomatik olarak taramak i¢in kamera ve
kizi1l 6tesi teknolojilerinden yararlanilmaktadir. Bu yontemin avantaji daha hizli ve dogru olmasidir.
Ancak, bu yontemin dezavantajlari ise yiiksek maliyetli olmasi, hava kosullarindan etkilenmesi ve
kiigiik 6lgekli YMH’leri algilamada zorluklar yasamasidir (J. Wang vd., 2021).

Ses tabanli akilli YMH tespiti, roket tanklarinin son montajinda YMH tespiti i¢in ses
sinyallerinden faydalanan bir yontemdir. Bu yontemin avantaji, goriintli tabanli yontemlere gore
daha az hesaplama kaynagi gerektirmesi ve karanlik veya sisli gibi zorlu ortamlarda
calisabilmesidir. Ancak yontemin dezavantaji ses sinyallerinin arka plan giiriiltiisiinden etkilenmesi
ve farkli YMH tiirlerini ayirt etmede zorluklar yagamasidir (Lin vd., 2023).

Milimetre dalga radar sensorleri tabanli YMH tespiti, YMH tespiti igin milimetre dalga
radar sensorleri kullanilmaktadir. Bu yoOntemin avantaji, yiiksek ¢oziiniirlikkte goriintiiler
iiretebilmesi ve hava kosullarindan etkilenmemesidir. Ancak yontemin dezavantaji yiiksek
maliyetli olmasi ve radar sinyallerinin yansima veya sagilma gibi etkilerden etkilenmesidir
(TUBITAK, 2023; J. Zhong vd., 2021).

Derin 6grenme tabanli nesne algilama yontemleri, YMH’leri goriintiilerden siniflandirmak
icin derin sinir aglar1 kullanan yontemdir. Yontemin avantaji ¢oklu oSlgekli 6zellik fiizyonu
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yapabilmesi ve kiiclik 6lgekli YMH’leri yiiksek dogrulukla tespit edebilmesidir. Ancak, bu
yontemin dezavantajlar1 yeterli miktarda egitim verisine ihtiya¢ duymasi, hesaplama kaynagi
gerektirmesi ve farkli ortamlara uyarlanmasinin zor olmasidir (Li & Li, 2020; Papadopoulos &
Gonzalez, 2021).

Calismada ele alinan yontem, derin 6grenmeye dayali nesne algilama algoritmalari olan
YOLOVS, YOLOvV8 ve YOLOvVI1 mimarileridir. Bu modeller, 6zellikle gergek zamanli nesne
tespiti konusunda yliksek basari oranlar1 ve islem verimliligi ile 6ne ¢ikmaktadir. YOLOVS5,
PyTorch tabanli acik kaynakli bir mimari olup esnek yapisi ve hizli galismasi ile dikkat ¢ekerken;
YOLOVS, gelismis katmanlar, optimize edilmis parametreler ve daha yiiksek dogruluk oranlari ile
nesne algilamada son teknoloji bir yaklasim sunmaktadir. YOLOvI1 ise, daha hafif yapisina
ragmen gliclii bir genel performans sergileyen yeni nesil bir modeldir. Bu modellerin tamamu,
cesitli boyutlardaki YMH’lerin (Yabanci Madde Hatalar1) yiliksek dogrulukla tespit edilmesini
saglayacak sekilde degerlendirilmistir.

Calisma kapsaminda kullanilan FOD-Runway FOD veri seti, havalimani pistlerinde
bulunan yabanci nesnelerin tespiti amaciyla gelistirilmistir. FOD-Runway veri seti, 71 farkli
yabanci nesne sinifini igeren ve ¢esitli hava, 151k ve mesafe kosullarinda toplanmis 60.000’den fazla
etiketli goriintiiden olusmaktadir. FOD-Runway FOD veri seti ise pist ortamlarina 6zgii nesne
tirlerini igeren, farkli ¢ekim agilari ve uzaklik seviyelerinde hazirlanmis goriintiileri
barindirmaktadir. Bu veri setleri sayesinde derin 6grenme modellerinin farkli gevresel kosullara
karg1 dayaniklilig: test edilebilmis, ayrica kiigiik ve uzak nesnelerin tespiti konusundaki basarilart
da detayl1 bigimde analiz edilmistir.

Bu baglamda yapilan ¢alisma, YOLO mimarilerinin FOD tespiti gorevlerinde nasil bir
performans sergiledigini kapsamli bir sekilde karsilagtirmali olarak incelemeyi amaglamaktadir.
Geleneksel yontemlerin 6tesinde, modern derin 6grenme yaklasimlarinin pist giivenligini artirmada
ne Olclide etkili olabilecegi degerlendirilmektedir. Calismanin nihai amaci, hava tagimaciligi
giivenligini artirmak amaciyla pist iizerindeki potansiyel tehlikeleri hizli ve dogru sekilde tespit
edebilen, gomiilii sistemlere uygun, gercek zamanli ¢alisabilecek nesne algilama ¢oziimleri igin

uygun model Onerileri sunmaktir.

1.1. Literatiir Taramasi

Qin vd. (2021), havalimani pistlerinde YMH tespiti i¢in milimetre dalga (MMW) gdzetleme
radar1 kullanarak otomatik hedef tespiti algoritmas1 dnermislerdir. YMH, havaalaninda ucaklara
veya personellere zarar verebilecek herhangi bir yabanci maddeyi ifade eder. YMH tespiti icin
mevcut radar sistemlerinin etkili menzili kisadir ve tespit edilebilir nesnelerin radar kesit siddeti en
az -20 dBsm’dir. Bu nedenle, yazarlar, 660 m’den fazla uzun menzilli kosullarda kiigiik hedef

tespitini iyilestirmek igin biitiinlesik bir YMH otomatik hedef tespiti algoritmasi gelistirmiglerdir.



Algoritma, YMH’ nin sinyal formunu ve milimetre dalga radan tarafindan alman yer paraziti
modelini teorik olarak kullanmakta ve kurmaktadir. Otomatik ¢ikarma adiminda, pist bolgesi ilgi
alani olarak stireklilik 6zelliklerine dayanan pist kenar1 tespit yontemi kullanilmaktadir. Parazit
haritas1 sabit yanlis alarm tespit algoritmasini takiben, yazarlar, hayati tespit islemcisi olarak islev
goren bir zaman alan1 algoritmasi kullanmislardir. Ayrica, YMH tespit performansinin karakteristik
nicel bir sekilde gelistirilen agik bir tanimini sunmuslardir. Bu kriter, tim YMH radar sistemleri
icin mutlak bir referans degeri icermektedir. Yazarlar, iyi tasarlanmig bir YMH frekans modiileli
siirekli dalga MMW gozetleme radar1 kullanmislar ve deneysel calismalar1 Cin’in Pekin kentindeki
gercek bir havaalaninda yapmislardir. Sonuglar, onerilen yontemin etkinligini ve uzun menzilli
durumlarda YMH hedef tespitinin iistiin performansini dogrulamistir (Qin vd., 2021).

Lin vd. (2023), roket tanklarinin son montajinda YMH tespiti i¢in ses tabanli akilli bir tespit
sistemi Onermislerdir. Roket tanklari, sondaj, perginleme ve civatalama gibi islemler igeren bir
baglama siireci ile bir araya getirilen ¢oklu tanklardan olusur. Ancak, bu siire¢ istemeden tankin
icinde kiiciik civata, somun, vida, titanyum tel ve diger metal kalintilar1 gibi YMH’ye neden
olabilir. YMH, zamaninda tespit edilip ¢ikarilmazsa firlatma sirasinda yakitla birlikte motora
girebilir ve ciddi kazalara yol acabilir. Bu nedenle, yazarlar, manuel tespitin dezavantajlarini agmak
ve kazalar1 6nceden Onlemek i¢in ses sinyallerine dayali otomatik akilli bir YMH tespit sistemi
gelistirmislerdir. Oncelikle, ses sinyalinin yiiksek &rnekleme hizini azaltmak igin log-Mel
doniisiimii kullanmiglardir. Ayrica, siipheli YMH olaylarini tespit etmek icin ¢ok 6lgekli zamansal
Ozellik ¢ikarma zorluklarini agsmak igin ¢ok Olg¢ekli evrisimsel ve zamansal evrisimli ag (MS-
CTCN) 6nermislerdir. Son olarak, YMH olay tespit sonuglarini iyilestirmek i¢in etiket yumugsatma
ve esik ayrimi gibi Onerilen son islem stratejilerini kullanmiglar ve son olarak YMH varliginm
belirlemislerdir. Onerilen yéntem YMH deneyleri ile dogrulanmistir. Sonuglar, yéntemin YMH
tespitinde %99,16 dogruluk oranina sahip oldugunu ve temel yonteme gore kazalari 6nlemede daha
iyi bir potansiyele sahip oldugunu gostermistir (Lin vd., 2023).

Papadopoulos ve Gonzalez (2021), pistteki YHM tespiti i¢in insansiz hava araci1 (UAV) ve
yapay zeka (Al) uygulamasi 6nermiglerdir. YMH tespiti i¢in mevcut yontemler arasinda radar,
kiz1l6tesi teknolojileri ve pist {izerine monte edilmis sabit kameralar bulunmaktadir. Ancak, bu
yontemlerin hepsinin kiigilk YMH 6gelerini tespit etmede yetersiz oldugu ve yiiksek yanlis pozitif
oranina sahip oldugu belirtilmektedir. Bu nedenle, yazarlar, manuel tespitin dezavantajlarini asmak
ve kazalar1 6nceden Onlemek i¢in ses sinyallerine dayali otomatik akilli bir YMH tespit sistemi
gelistirmislerdir. Sistem, bir UAV, bir RGB kamera, derin 6grenme yontemleri kullanilarak egitilen
bir Al detektorii ve pist {izerinde yerel olarak toplanan goriintiilerden olugmaktadir. Ozellikle kagt,
metal, civata, plastik ve plastik sise gibi siniflara bakilmistir. Gortintiiler toplanirken hem tam giines
15181 hem de bulutlu hava kosullar1 dikkate alinmigtir. Detektor, yeniden boyutlandirma, dondiirme

ve renk artirma gibi ¢esitli veri artirma teknikleri ile egitilmistir. Sonuglar, yontemin YMH



tespitinde %99,16 dogruluk oranina sahip oldugunu ve temel yonteme gore kazalar1 6nlemede daha
iyi bir potansiyele sahip oldugunu gostermistir (Papadopoulos & Gonzalez, 2021).

Li ve Li (2020), havalimani pistlerinde YMH tespiti i¢in YOLOvV3 (You Only Look Once)
tabanli bir tespit algoritmas1 sunmuglardir. YMH tespiti i¢in mevcut yontemler arasinda radar,
kizilotesi teknolojileri ve pist iizerine monte edilmis sabit kameralar bulunmaktadir. Ancak, bu
yontemlerin hepsinin kiigiik YMH 6gelerini tespit etmede yetersiz oldugu ve yiiksek yanlis pozitif
oranina sahip oldugu belirtilmektedir. Bu nedenle, yazarlar, derin artikli ag (deep residual network)
kullanarak 6zellik ¢ikarma ve ¢gok dlcekli 6zellik fiizyonu kullanarak kii¢iik 6lcekli YMH’leri tespit
etmek icin YOLOV3 tabanli bir algoritma 6nermislerdir. YMH i¢in bir rnek veri seti olusturmuslar
ve Onerdikleri yontemi denemislerdir. Deney sonuglari, YOLOv3 tabanl tespit algoritmasinin
YMH’yi etkili bir sekilde tespit ettigini ve iyi bir dogruluk ve saglamlia sahip oldugunu
gostermistir (Li & Li, 2020).

Munyer vd. (2022), havalimani pisti goriintiilerinde YMH tespiti igin kendinden denetimli
yerellestirme ve goriis doniistiiriicli (Vision Transformer) tabanli bir yontem 6nermislerdir. YMH
tespiti icin mevcut yontemler arasinda YOLO ve SSD gibi denetimli nesne tespiti algoritmalari
bulunmaktadir. Ancak, bu yontemler YMH tespiti i¢in uygun degildir, ¢linkii YMH herhangi bir
nesne olabilecegi halde bu yontemler 6nceden tanimlanmig siniflart tespit edebilmektedir. Bu
nedenle, yazarlar, YMH anotasyon orneklerinin sayisallastirilmasindan kagmmak icin pist
goriintiilerini tahmin etmeyi Ogrenen kendinden denetimli bir YMH yerellestirme ydntemi
sunmuslardir. Yerellestirme yontemi, yerellestirme performansini artirmak i¢in Goriis Doniistiiriicii
(ViT) kullanmaktadir. Deneyler, yontemin gergek diinya pist durumlarinda keyfi YMH’leri
basariyla tespit ettigini gostermistir. Makale ayrica, yerellestirme sonucuna siniflandirma yapmak
icin bir uzanti da saglamistir; bu da alt seviye gorevler igin yararli olabilir. Yerellestirme egitimi
icin bu makale ayrica sadece temiz pist goriintiilerini toplayan basit ve gerceke¢i bir veri seti
olusturma cergevesi de sunmustur. Bu yontem igin egitim ve test verileri insansiz hava araglari
(UAS) kullanilarak yerel bir havaalaninda toplanmistir. Ayrica, gelistirilen veri seti kamu
kullanimina ve daha fazla ¢alismaya sunulmustur.

Noroozi ve Shah (2023), havalimani ortaminda YMH tespiti i¢in optimal bir yontem
gelistirmislerdir. YMH tespiti i¢in mevcut yontemler arasinda ultrasonik sensor sistemi, radar tespit
sistemi, hibrit tespit sistemi ve kamera tespit sistemi gibi geleneksel ve otomatik tespit yontemleri
bulunmaktadir (Fizza vd., 2021). Ancak, bu yontemlerin hepsinin YMH’nin tiim ¢esitlerini dogru
ve zamaninda tespit etmede yetersiz oldugu belirtilmektedir. Bu nedenle, yazarlar, YMH’yi hizl
bir sekilde ortamdan uzaklastirmak igin bir nesne tespit gercevesi gelistirmislerdir. Onerilen YMH
tespit cergcevesi sunlardan olusmaktadir:

1)Pistleri denetlemek ve veri toplamak i¢in insansiz hava araci kullanmak.



2)Veri setlerinde bulunan yabanci nesne tipleri, hava kosullar1 ve havaalan yiizey
malzemelerinin simirli olmast sorununu gidermek igin veri 6n isleme ve artirma teknikleri
belirlemek.

3)Gergek diinya havaalani ortaminda dagitim i¢in yiiksek dogruluk ve daha hizli ¢ikarim
Siiresine ulagsmak i¢in bilgisayar goriisii tabanli bir nesne tespit modeli geligtirmek.
Egitim verilerini IHA ile bir hava kuvvetleri arahginda olusturmuslar ve gergevelerinde YOLO
(You Only Look Once) nesne detektorii ailesi modellerini (tek asamali nesne detektorleri) de dahil
olmak iizere ¢esitli modeller gelistirmislerdir. Modelleri, UAS tarafindan toplanan daha 6nce
goriilmemis verilerde ve YMH goriintiilerinin kamuya acik bir veri setinde degerlendirmislerdir.
Deney sonuglari, YOLO modelinin bir versiyonu (YOLOv4) ile aktarim &grenmesinin diger
modellerden daha hizli ¢ikarim siiresine sahip oldugunu ve hassasiyet ve geri ¢agirma metrik
degerlerinde diger modellerden daha iyi performans gosterdigini gostermistir (Noroozi & Shah,
2023).



2. MATERYAL VE METOT

Bu boliim, tezde kullanilan yontemlerin ayrintili bir incelemesini ve kullanilan materyallerin
tanimlanmasini igermektedir. Calismada, havaalanlarinda YMH tespiti i¢in YOLOv4 tabanli bir
derin 6grenme modeli kullanilmistir. Calismanin amaci, YOLOv4 modelinin gesitli 151k ve hava
kosullarinda ve kiigiik 6l¢ekli YMH'leri tespit etme yetenegini arastirmaktir.

Caligmada, 31 farkli YMH kategorisi ve 30.000'den fazla etiketli goriintii igeren FOD-A adli
bir veri seti kullanilmistir (Munyer vd., 2021). Veri seti, farkli 151k ve hava kosullarini kapsar ve bu
cesitlilik, modelin ¢esitli kosullarda egitilmesi ve test edilmesi i¢in ideal bir ortam saglar.

Caligma, havaalanlarinda YMH tespiti i¢in bir derin 6grenme modeli olan YOLOv4'in
etkinligini ve bu modelin ¢esitli 151k ve hava kosullarinda ve kiigiik 6l¢ekli YMH'leri tespit etme
yetenegini degerlendirmektedir. Bu amagla, modelin egitilmesi ve test edilmesi siirecinde genig bir
veri seti olan FOD-A veri seti kullanilmustir. Modelin performansinin degerlendirilmesi i¢in gesitli
metrikler kullanilmistir. Calismanin bulgulari, YOLOv4 modelinin YMH tespitinde yiiksek
dogruluk ve etkinlik saglayabilecegini gostermistir. Bu bulgular, hava tagimaciligi giivenliginin

artirtlmasi i¢in potansiyel bir ¢6ziim sunmaktadir.

2.1. YOLOvV4

YOLOvV4, Nisan 2020’de yayinlanan ve COCO veri setinde son teknoloji performansa ulagan
gercek zamanli bir nesne algilama modelidir. YOLOvV4, nesne algilama gorevini iki parcaya bolerek
calisir; siirlayict kutular araciligryla nesne konumlandirmasini tanimlamak igin regresyon ve
sinirlayict kutularin igindeki nesnelerin siniflarini tahmin etmek i¢in siniflandirma. Calismada,
YOLOvV4 modelinin yapisi, egitimi ve performansi hakkinda ayrintili bir inceleme yapilmistir. Bu
amagcla, asagidaki basliklar altinda modelin 6zellikleri ve avantajlari ele alinmstir.

Omurga, modelin 6zellik ¢ikarma katmani olan omurga kisminda CSPDarknet53 adli yeni bir
omurga ag1 kullanilmaktadir (Xu vd., 2021). Boyun, modelin 6zellik fiizyonu katmani olan boyun
kisminda SPP (Uzamsal Piramit Havuzlama) ve PAN (Yol Toplama Agi) gibi modiiller
kullanilarak ¢oklu 6lgekli 6zellik fiizyonu yapilabilen bir yontem uygulanmaktadir (K. He vd.,
2015; Liu vd., 2019). Kafa, modelin nesne algilama katmani olan kafa kisminda YOLOv3’te
kullanilan yontemler devam ettirilmektedir. Sekil 2.1’de YOLOv4 modelinin genel mimarisi, Sekil

2.2°de ise YOLOv4 modelinin detayli mimarisi goriilmektedir.
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Sekil 2.1. YOLOvV4 genel mimari (Bochkovskiy vd., 2020)

e Backbone(CSPDarknet53) . SPP+PANet(Nek) 1 _
INPUT(IMAGE) Yolo Head
b - 88— jB—, . _>-|
,,,,, EE— 19x19x255
>
> A
i o -
= m L, L 38x38x255

Sekil 2.2. YOLOv4'iin detayli mimarisi gosterimi (Giiglii vd., 2021)

2.1.1. Omurga

Modelin omurga kismi olan ozellik ¢ikarma katmaninda yeni bir omurga agi olan
CSPDarknet53 kullanilir. Girdi olarak verilen goriintiilerden ise yarar ve hesaplanabilir bilgiler elde
etmek omurga kisminin amacidir. Bu bilgiler, nesne algilama katmanina aktarilir ve sinirlayici
kutularin olusturulmasinda ve siniflandirilmasinda kullanilir. Modelin genel basarisim1 ve
verimliligini etkileyen omurga kisminin performansidir. Bu nedenle, omurga kisminin hizli, dogru
ve Olgeklenebilir olmasi 6nemlidir. CSPDarknet53, Darknet53 adli omurga aginin gelistirilmis bir
strimiidir (Xu vd., 2021, Redmon & Farhadi, 2018).

Darknet53, ResNet adli popiiler bir omurga aginin daha hizli ve daha hafif bir alternatifidir
(Li & Li, 2020). ResNet’ten farkli olarak Darknet53’te artik bloklar arasinda genislemis evrigim
(dilated convolution) yerine evrisim kullanilir (Xu vd., 2021, Li & Li, 2020, Dumoulin & Visin,



2016). Genislemis evrigim, dzellik haritalarinin boyutunu korumak i¢in kullanilan ancak hesaplama
maliyetini arttiran bir tekniktir (Khalfaoui-Hassani vd., 2021). Evrisim ise 6zellik haritalarinin
boyutunu azaltmak i¢in kullanilan ancak hesaplama maliyetini azaltan bir tekniktir. Hesaplama
maliyetini diisiirmek i¢in evrigim kullanan Darknet53°te, 6zellik haritalarinin boyutunu korumak
igin artik bloklarin sayisi arttirtlir (Xu vd., 2021, Li & Li, 2020, Dumoulin & Visin, 2016).

Evrisim katmani, evrisimli sinir aglarinin temel bilesenidir ve giris verisindeki 6zellikleri
¢ikarmak icin evrisim islemleri gerceklestirir. Evrisim katmani, giris verisinin boyutlarina gore
kaydirilan kiigiik filtrelerden olusur. Her filtre, giris verisi ile ¢arpilir ve bir 6znitelik haritas1 veya
aktivasyon haritasi tretir. Evrigim katmaninin hiperparametreleri arasinda filtre sayisi, filtre
boyutu, adim aralig1 ve sifir ekleme vardir. Bu hiperparametreler, evrisim katmaninin ¢giktisinin
boyutunu ve modelin karmasikligini etkiler. Evrisim katmani, giris verisindeki diisiik ve yiiksek
seviyeli ozellikleri algilamak igin kullanilir. Sekil 2.3’de evrisim 6rnegi gosterilmistir (Dumoulin
& Visin, 2016).
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Sekil 2.3. Erigim islemi gosterimi (Dumoulin & Visin, 2016)

2.1.2. Genislemis evrisim

Genislemis evrisim, evrigimli sinir aglarinda kullanilan bir evrigim tiiriidiir ve evrigim
cekirdegini (kernel) aralaria bosluklar ekleyerek genisletir. Bogluklarm biiyiikligiinii belirleyen

bir (genisleme orani) parametresi vardir. Genellikle ¢ekirdek elemanlar: arasinda 1-1 adet bosluk



bulunur. Genislemis evrisim, evrisim g¢ekirdeginin alic1 alanini (receptive field) arttirmak igin
kullanilir. Alic1 alan, evrisim cekirdeginin giris verisinde gorebildigi alani ifade eder. Evrisim
¢ekirdeginin boyutunu veya parametre sayisini arttirmadan alict alanimi genigletir. Sekil 2.4°de
genisleme evrisim gorsel olarak sunulmustur (Yu & Koltun, 2016). Sekil 2.5’te CSPDarknet53

omurga yapisi goriilmektedir.
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Sekil 2.4. Genislemis evrisiminin gorsel olarak anlatimi (Yu & Koltun, 2016)
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Sekil 2.5. CSPDarknet53 omurgasi (Redmon & Farhadi, 2018)



CSPDarknet53 ise Darknet53’ten farkli olarak residual bloklar1 CSP (Cross Stage Partial)
bloklari ile degistirir (Xu vd., 2021). CSP bloklari, residual bloklara gore daha az parametre ve
daha az FLOPs gerektirir. CSP bloklari, girdi 6zellik haritasini iki gruba ayirarak caligir. Bir grup
artik bloklardan gegerken diger grup dogrudan geger. Sonra iki grup tekrar birlestirilir ve sonraki
katmana aktarilir. Bu sekilde, CSP bloklar1 hem yiiksek seviyeli hem de diisiik seviyeli 6zellikleri
koruyabilmektedir.

CSPDarknet53, YOLOv4 modelinin omurga kisminda kullanilmistir. CSPDarknet53,
YOLOv4 modeline hem hiz hem de dogruluk avantaji saglamigtir. CSPDarknet53, COCO veri
setinde 43.5 MAP degeri ile YOLOvV3’iin omurga kisminda kullanilan Darknet53°ten 1 puan daha
yiiksek performans gostermisti (Xu vd., 2021, Redmon & Farhadi, 2018, Colleges vd., 2014).
Ayrica CSPDarknet53, 608x608 coziiniirliikte 62 Kkategori ile YOLOv3’in omurga kisminda
kullanilan Darknet53’ten 10 FPS daha hizli ¢alismistir. Bu sonuglar, CSPDarknet53’iin YOLOv4
modelinin omurga kisminda uygun bir se¢im oldugunu gostermektedir (Bochkovskiy vd., 2020;
Redmon & Farhadi, 2018)

2.1.3. Boyun

Yolov4’iin boyun boliimii, giris verisindeki farkli 6l¢ekli nesneleri tespit etmek igin evrigim
cekirdeginin alici alanini arttirmay1 ve farkli seviyedeki ozellikleri birlestirmeyi amaglar.
Yolov4’iin boyun bdliimii iki ana modiilden olugur: SPP modiilii ve PAN modiilil.

SPP modiilii, giris verisinin en kiiglik 6lgekli 6zellik haritasina uygulanan bir evrisim
katmanindan sonra devreye girer. SPP modiilii, farkli boyutlarda maksimum havuzlama islemleri
gerceklestirir ve elde edilen Gzellik haritalarini birlestirir. Boylelikle, SPP modiild, evrigsim
¢ekirdeginin alic1 alanin1 genisleterek giris verisindeki ¢ok dlgekli bilgileri muhafaza eder. SPP
modilii, 1x1, 5%5, 9x9 ve 13x13 boyutlarinda maksimum havuzlama islemleri uygular (K. He vd.,
2015). SPP modiilii, YOLOv4’iin neck boliimiiniin 6nemli bir pargasini olusturan Spatial Pyramid
Pooling (Uzamsal Piramit Havuzlama) modiiliiniin bir ¢esididir. SPP modiilii, omurga aginin farkli
katmanlarindan gelen 6zellik haritalarini birlestirerek nesne tespiti icin daha kapsaml ve cesitli
bilgiler saglar. Ayrica, alict alanimi genisleterek kiiciik nesnelerin tespitini kolaylastirir. SPP
modiiliinden gelen birlestirilmis 6zellik haritalari, PAN adi verilen bir yol birlestirme agi ile yiiksek

¢oziiniirlikli 6zellik haritalar ile birlestirilir.
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2.1.4. Kafa

PAN modiili, girig verisinin farkli seviyelerindeki 6zellik haritalarinin birlestirilmesi i¢in
yol toplama ag1 (PAN) modiili kullanilmigtir. PAN modiilii, FPN ve U-Net gibi mimarilerden
ilham alinarak tasarlanmustir (Liu vd., 2019; Weng & Zhu, 2021).

PAN modiilii, omurga aginin farkli katmanlarindan gelen 6zellik haritalarini birlestirmek
icin tasarlanmigtir. PAN modiiliine giren diislik ¢oziiniirlikkli 6zellik haritasi, mekansal piramit
havuzlama (SPP) modiilii ile elde edilmistir. SPP modiilii, 1x1, 5x5, 9x9 ve 13x13 boyutlarinda
maksimum havuzlama g¢ekirdekleri kullanarak diisiik ¢oziintirliiklii 6zellik haritasinin maksimum
havuzlama giktilarini birlestirmigtir. Bu islem, omurga 6zelliklerinin alict alanini artirmig ve kiigiik
nesneleri algilamada agin dogrulugunu artirmistir. SPP modiiliinden gelen birlestirilmis 6zellik
haritasi, PAN modiilii araciligiyla yiiksek ¢oziniirliiklii 6zellik haritasi ile birlestirilmistir. PAN
modiili, diisiik seviyeli ve yiiksek seviyeli 6zellikleri birlestirmek i¢in yukari: érnekleme ve asagt
ornekleme islemlerini kullanarak alttan yukari ve yukaridan asagi yollar olusturmustur. PAN
modiiliinden ¢ikan birlestirilmis 6zellik haritalari, tahminler i¢in {i¢ adet YOLOvV3 algilama
baghigina gonderilmistir. Her algilama bagligi, sinirlayict kutulari, nesnellik skorlarmi ve
siniflandirma skorlarini hesaplamak i¢in evrisimli katmanlar ve aktivasyon fonksiyonlari
icermistir. Algilama basliklari, 19x19, 38x38 ve 76x76 boyutlarinda 6zellik haritalar: iiretmistir
(Liu vd., 2019).

Her bir tespit basligi, ¢iktilart 6nceki katmanlardan alir ve nesne tespiti i¢in gerekli olan
tahminleri yapar. Bu tahminler, sinirlayici kutular (bounding boxes), nesne siniflari ve nesne varligi
olasiliklarini igerir.

Nesne varligr olasiliklari, bir sinirlayict kutunun belirli bir nesneyi igerip igermedigini
tahmin eder. Nesne smiflari, tespit edilen nesnenin hangi smifa ait oldugunu tahmin eder.
Simirlayici kutular ise nesnenin goriintii tizerindeki konumunu ve boyutunu belirler. Bu birlesik
yaklasim, YOLOv4’iin hem kiigik hem de biyiikk Olgekli nesneleri tespit etmesini ve
siniflandirmasini saglar, bu da modelin genel performansini ve dogrulugunu artirir.

Giris verisinin farkli seviyelerindeki 6zellik haritalarinin birlestirilmesi i¢in yol birlestirme
ag1 (PAN) modiilii kullanilmigtir. PAN modiiliinde, giris verisinin en biyiik olgekli 6zellik
haritasina bir evrisim katmani uygulanmis ve sonraki seviyedeki 6zellik haritasi ile birlestirilmistir.
Bu islem, en kiiciik 6l¢ekli 6zellik haritasina kadar devam ettirilmistir. Daha sonra, en kii¢iik 6l¢ekli
Ozellik haritasindan baslayarak ters yonde ayni islem tekrarlanmistir. Boylece, PAN modiilii ile
hem yukaridan asagiya hem de asagidan yukariya bilgi akisi saglanmis ve farkli seviyelerdeki
ozellikler zenginlestirilmistir. PAN modiiliinde kullanilan evrisim katmanlarimin boyutlari 3x3
olarak belirlenmistir.

Yolov4’tin neck bolimii, SPP ve PAN modillerinin bir arada kullanilmasiyla

olusturulmustur. Bu boliim, hem hizli hem de dogru nesne tespiti yapabilen bir yap1 sunmustur.
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2.2. YOLOvS

YOLOVS, Ocak 2023’te Ultralytics tarafindan yayinlanan ve ger¢ek zamanli nesne algilama
alaninda yiiksek dogruluk ve hiz sunan bir versiyonudur. YOLOvVS, onceki siirimlerden farkli
olarak daha modiiler, esnek ve optimize edilmis bir yapiya sahiptir. Nesne algilama gorevini yine
iki ana baslikta yiirtitmektedir: sinirlayict kutular ile nesnelerin konumlarint belirlemek i¢in
regresyon ve kutular icerisindeki nesnelerin siniflarini tahmin etmek i¢in smiflandirma. Bu
calismada, YOLOvVS modelinin yapisini, egitimi ve sundugu performansi ayrintili bigimde
inceleyecegiz (Sohan vd., 2024).

Modelin 6zellik ¢ikarma kismi olan omurga yapisinda, YOLOvS'teki CSPNet temelli
mimariden ayrilarak, daha sade ve verimli bir mimari benimsenmistir. YOLOVS, standart bir
backbone mimarisi olarak C2f (Concatenate to Fusion) bloklart kullanmaktadir. Bu yapi, daha az
parametre ile daha yiiksek performans elde edilmesine olanak tanir. C2f bloklari, derin
katmanlardan gelen bilgileri daha etkin sekilde isleyerek bilgi kaybini azaltmakta ve modelin genel
Ogrenme kapasitesini artirmaktadir.

Boyun (neck) kisminda ise onceki siiriimlerden asina olunan PANet (Path Aggregation
Network) yapisi tercih edilmistir. PANet, alt ve iist diizey 6zelliklerin daha etkili bir sekilde
birlestirilmesini saglayarak farkli boyutlardaki nesnelerin tespiti i¢in daha giiglii bir temsil sunar.
YOLOVS8’in boyun yapisi, optimize edilmis yol izleme ve dikkat mekanizmalari ile desteklenerek
modelin odaklanmas1 gereken O©nemli oOzellikleri daha dogru bigimde birlestirmesini
saglamaktadir(Liu vd., 2019).

Kafa (head) kisminda, YOLOVS ile birlikte anchor-free (gapasiz) bir yaklasim
benimsenmistir. Bu yontem, geleneksel anchor tabanli sistemlere kiyasla daha sade ve hizlidir.
Anchor-free yap1 sayesinde, sinirlayict kutu tahminleri dogrudan yapilmakta ve bu da hem egitim
Siiresini azaltmakta hem de farkli nesne Olceklerine daha iyi uyum saglanmasini miimkiin
kilmaktadir. Bu yapi, ayn1 zamanda karmasikligi azaltarak modelin daha verimli ¢caligmasina katki
saglar(Yan vd., 2021).

YOLOVS, onceki siiriimlerden farkli olarak PyTorch tabanli bir API ile sunulmustur. Bu
sayede daha modiiler bir yapt kazanmig, kullanicilarin modeli farkli goérevler igin (Ornegin
siniflandirma, segmentasyon veya nesne takibi) kolayca Ozellestirebilmesi saglanmistir. Ayrica
gelismis veri artirma teknikleri, otomatik hiperparametre optimizasyonu ve donanim dostu
yapisiyla, daha az kaynakla daha yiliksek dogruluk oranlari elde edilebilmektedir. Bu yonleriyle
YOLOVS, hem arastirmacilar hem de endiistriyel uygulamalar igin giiclii ve giincel bir ¢dziim

sunmaktadir.
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2.2.1. Omurga

YOLOVS8’in omurgast, nesne algilama gérevinde yiiksek dogruluk ve verimlilik elde etmek
amactyla optimize edilmis bir 6zellik ¢ikarim yapisidir. Bu yapinin merkezinde, énceki YOLO
stirimlerinde yaygin olarak kullanilan C3 modiiliiniin yerine gegen C2f (Concatenate-to-Fusion)
modiilii yer almaktadir. C2f modiilii, ELAN (Efficient Layer Aggregation Networks) mimarisinden
ilham alinarak gelistirilmis, daha az hesaplama yiikiiyle daha verimli 6grenme saglayan bir yapidir
(Xie vd., 2020). Bu modiil, giris 6zellik haritasini iki paralel gradyan akis1 izerinden isleyerek daha
etkili bir bilgi akis1 saglar. Bu sayede, modelin derin katmanlarinda gradyan kaybi azaltilmig
olurken, hem diisiik seviyeli detaylarin hem de yiiksek seviyeli semantik bilgilerin birlikte
kullanilmasi miimkiin hale gelir. Sekil 2.6’da C2f modiiliiniin genisletilmis bigimi verilmistir. Sekil

2.7°de ise gradyan akis yapis1 goriilmektedir.
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Sekil 2.6 C2f modiiliiniin genisletilmis modiilii

Gradiant parcalan Gradiant parcalan Gradiant parcalan Gradiant akig

Ana
Konviiliisyon

1. modiil 2. modiil 3. modiil

Sekil 2.7 Gradyan akis yapisi

Omurganin diger O6nemli bilesenleri arasinda standart evrisim katmanlar1 (Conv),
aktivasyon fonksiyonu olarak SinLU (Sigmoid Linear Unit) ve batch normalization yer almaktadir
(Paul vd., 2022). Bu bilesenler, modelin istikrarli ve hizli 6grenmesini desteklerken, C2f bloklari

sayesinde parametre sayisi azaltilarak daha hafif bir mimari elde edilmistir. Ayrica, omurga

13



yapisina entegre edilen SPPF (Spatial Pyramid Pooling - Fast) modiilii, farkli 6l¢eklerdeki 6zellik
haritalarim1 birlestirerek ¢ok olgekli nesne algilama kapasitesini artirmaktadir. SPPF modiili,
geleneksel SPP modiiliine kiyasla daha hizli galismakta ve modelin genel verimliligini
artirmaktadir (K. He vd., 2015).

YOLOvV8’in omurga mimarisi, modern nesne algilama modellerinin gereksinimlerini
kargilayacak sekilde sadelestirilmis, modiilerlestirilmis ve derinlestirilmistir. C2f bloklarmnin
getirdigi esnek yapi1 ve bilgi akisi, derin aglarda verimli 6grenmeyi miimkiin kilarak kiiciik, orta ve
biiyiik olgekli nesnelerin daha dogru tespit edilmesini saglar. Yapilan c¢esitli akademik
calismalarda, bu omurga mimarisinin geleneksel yapilara gore daha az hesaplama kaynagi
kullanarak daha yiiksek dogruluk sundugu gosterilmistir. Ultralytics’in resmi belgeleri, agik kaynak
kodlar1 wve literatiirdeki giincel calismalar (6rnegin: "A Review on YOLOvVS and Its
Advancements", ResearchGate, 2023; PLOS ONE, 2024) da bu yapinin nesne algilama alanindaki
Onemini ortaya koymaktadir. Sonu¢ olarak, YOLOv8’in omurgasi, gelismis yapisiyla hem

akademik aragtirmalar hem de endiistriyel uygulamalar i¢in gli¢lii ve modern bir temel sunmaktadir.

2.2.2. ELAN (Efficient Layer Aggregation Networks)

Efficient Layer Aggregation Networks" (ELAN) mimarisi, YOLOv7 modelinde
tanmitilmistir ve YOLOvVS8'in omurga yapisindaki C2f modiiliine ilham kaynagi olmustur. ELAN,
derin sinir aglarinda bilgi akisini optimize etmek ve parametre verimliligini artirmak amaciyla
tasarlanmustir (C.-Y. Wang vd., 2023).

ELAN mimarisi, girig 6zellik haritasini farkli gruplara ayirarak bu gruplari paralel yollarla
isler ve ardindan bu yollarin ¢iktisini birlestirerek zenginlestirilmis bir 6zellik temsili elde eder. Bu
yaklagim, modelin hem diisiik seviyeli detaylari hem de yiiksek seviyeli semantik bilgileri etkili bir
sekilde dgrenmesini saglar. Ayrica, ELAN yapisi, gradyan akigini iyilestirerek derin aglarda daha
etkili 6grenme saglar (Xie vd., 2020).

YOLOv8'de kullanilan C2f (Concatenate-to-Fusion) modiilii, ELAN mimarisinden
esinlenerek gelistirilmistir. C2f, giris 6zellik haritasini ikiye ayirarak farkli islemlerden gegirir ve
ardindan bu ¢iktilar birlestirerek zenginlestirilmis bir 6zellik haritasi elde eder. Bu yap1, hem diigiik
seviyeli detaylar1 hem de yiiksek seviyeli semantik bilgileri etkili bir sekilde birlestirerek kiiciik

nesnelerin tespitinde performansi artirir.

2.2.3. Boyun

YOLOVS8’in boyun (neck) boliimii, modelin omurgasindan (backbone) gelen ¢ok 6lgekli
Ozellik haritalarini birlestirerek zenginlestirilmis temsil vektorleri tiretir. Bu boliim, nesne algilama

gorevinde farkli boyutlardaki nesnelerin daha etkili sekilde taninabilmesini saglar. YOLOVS’in
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boyun yapisi, 6nceki YOLO siiriimlerinde oldugu gibi PANet (Path Aggregation Network)
mimarisine dayanmaktadir. PANet, hem yukaridan agagiya hem de asagidan yukariya bilgi akisi
saglayarak diisiik ve yiiksek seviyeli 6zellikleri birbirine entegre eder. Bu cift yonli bilgi akisi,
kiigiik nesneler i¢in diisiik seviyeli detaylarin korunmasini saglarken, biiylik nesneler i¢cin daha
semantik zengin 6zellikler sunar(Liu vd., 2019).

YOLOVS’in boyun kismi ayni zamanda, optimize edilmis evrisimli katmanlar ve C2f
modiilleri ile desteklenmistir. Bu yapilar, bilgi kaybini en aza indirirken, hesaplama verimliligini
artirarak daha hizli ¢ikarim (inference) siireleri saglar. PANet’in bu versiyonu, klasik FPN (Feature
Pyramid Network) ile karsilastirildiginda, daha fazla bilgi aktarimi ve daha iyi gradyan akis1 sunar.
Bdylece egitim sirasinda modelin daha kararli 6grenmesi ve ¢ikarim sirasinda daha hassas nesne
tespiti yapilmasi miimkiin olur (Liu vd., 2019; Zhao vd., 2019). Tablo 2.1°’de FPN’nin Yolov8’deki
katman degerleri goriilmektedir.

Tablo 2.1 FPN Yolov8’deki katman degerleri

Cekirdek / Adim

Seviye Girdi Boyutu  Konvoliisyon (Conv) )
(Kernel / Stride)

Diisiik Seviye [1, 64, 80,80] Conv(64—64) k=3, s=1
Orta Seviye  [1, 128, 40,40] Conv(128—64) k=1, s=1
Yiiksek Seviye [1, 256, 20, 20] Conv(256—64) k=1, s=1

Boyun kismindaki bir diger kritik 6zellik, ¢oklu ¢oziiniirliikteki 6zellik haritalarinin bir
araya getirilmesidir. Bu iglem sayesinde, model yalnizca biiyiik ve belirgin nesneleri degil, ayni
zamanda kiiiik, karmasik ya da kismen goriiniir nesneleri de basariyla tespit edebilir. Ozellikle
PANet’in sundugu yol toplama (path aggregation) mekanizmasi sayesinde, omurgadan gelen diigiik
seviyeli 6zelliklerle derin katmanlardan gelen yiiksek seviyeli semantik bilgilerin birlesimi daha
dengeli ve giiclii hale gelir.

YOLOVS8’in boyun mimarisi, minimal tasarimiyla parametre sayisini artirmadan dogrulugu
ve hiz dengesini en {ist diizeye ¢ikarmayr hedeflemistir. Literatiirde yapilan karsilagtirmali
analizlerde, bu boyun yapismnin hem COCO hem de 6zel veri kiimelerinde iistiin performans
gosterdigi, 6zellikle kiiglik nesne tespitinde onceki YOLO siirlimlerine gore daha basarili sonuglar

verdigi gosterilmistir.

2.2.4. Kafa

YOLOVS8’in kafa (head) boliimii, modelin ¢iktisinin iiretildigi son katmandir ve nesnelerin

smiflandirilmasi ile smirlayict kutularin (bounding box) tahmin edilmesinden sorumludur. Bu
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bolim, omurga (backbone) ve boyun (neck) boliimlerinden gelen ¢ok dlgekli ve zenginlestirilmis
Ozellik haritalarini kullanarak, her bir nesne adayinin konumunu (x, y, w, h), sinif etiketini ve giiven
skoru gibi bilgileri dogrudan tahmin eder. YOLOVS’in kafa mimarisi, 6nceki YOLO siiriimlerinin
geleneksel kafa yapisina dayansa da, optimize edilmis bir formda sunulmustur. Ozellikle, ¢ikis
katmanlarinin sadelestirilmesi ve daha verimli diizenlenmesi sayesinde hem hiz hem de dogruluk
acisindan 6nemli iyilestirmeler saglanmustir.

YOLOvV8’de kafa kismi, klasik “dense prediction” yaklasimini benimser. Yani, her dlgek
icin belirli bir grid hiicresi iizerinde ¢ok sayida nesne adayr olusturularak bu adaylar iizerinden
tahmin yapilir. YOLOVS, anchor-free bir yap1 kullanarak, sabit boyutlu 6n tanimli (anchor) kutular
yerine dogrudan nesne merkezine gore regresyon yapar. Bu yapi, anchor tabanli modellere kiyasla
daha az hiperparametre gerektirir ve egitim siirecini sadelestirir. Ayrica, bu yeni anchor-free kafa
yapisi, kii¢iik nesnelerde daha basarili sonuglar verirken, ¢ok sayida 6n tanimli kutu tiretmenin
getirdigi hesaplama yiikiinii de azaltir (Yan vd., 2021).

Modelin c¢ikisinda, her pozisyon i¢in bir sinirlayici kutu koordinatlar (x, y, genislik,
yiikseklik), siif olasiliklar1 ve bir nesne varlik skoru (objectness score) tahmin edilir. Bu tahminler,
farkl ¢oziiniirliikteki 6zellik haritalari i¢in ayr1 ayr1 yapilir ve son agamada bu ¢iktilar birlestirilerek
non-max suppression (NMS) algoritmastyla tekrarlayan kutular filtrelenir. YOLOvVS, varsayilan
olarak “probability-weighted NMS” gibi gelismis filtreleme tekniklerini de destekleyerek daha
giivenilir sonuglar sunar.

YOLOvVS’in kafa bolimiiniin sade ama etkili tasarimi, yalnizca siniflandirma ve
konumlandirma gorevlerinde yiiksek performans sunmakla kalmaz, ayni zamanda dagitik
sistemlerde ve gomiilii cihazlarda (edge devices) kullanimi da kolaylastirir. Literatiirde yapilan
cesitli deneylerde, YOLOvS8’in kafa yapisinin anchor-free olugunun, hem egitimi hizlandirdigi hem

de kiiglik nesnelerin tespitinde dogruluk oranini artirdig1 gézlemlenmistir

2.2.5. Yolov8 mimarisi

YOLOVS, ger¢ek zamanli nesne algilama alaninda son gelismeleri temel alarak gelistirilen,
anchor-free (gapasiz), modiiler ve verimli bir mimariye sahip bir modeldir. Ultralytics tarafindan
2023 yilinda agik kaynak olarak sunulan YOLOVS, hem akademik hem de endistriyel
uygulamalarda yaygin olarak kullanllan YOLO ailesinin en gelismis {yelerinden biridir.
YOLOV8’in mimarisi; omurga (backbone), boyun (neck) ve kafa (head) olmak {izere ii¢ temel
bilesenden olusur. Bu yap1, modelin hem diisiik hesaplama kaynaklariyla hizli ¢galigmasini hem de
yiiksek dogrulukla nesne tespiti yapmasini miimkiin kilar(Sohan vd., 2024; Terven & Cordova-
Esparza, 2023; X. Wang vd., 2023; Yan vd., 2021). Sekil 2.8’de Yolov8’in mimarisi goriilmektedir.
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Sekil 2.8 Yolov8 mimarisi

YOLOvVS’in omurgasi, goriintiden o6zellik ¢ikarimi yapan ilk katmandir ve C2f
(Concatenate-to-Fusion) modiiliinii temel alir. Bu modiil, ELAN mimarisinden tiiretilmis olup,
onceki siiriimlerdeki C3 bloklarina gére daha az parametreyle daha iyi bilgi akisi saglar. Omurganin
sonunda yer alan SPPF (Spatial Pyramid Pooling - Fast) modiilii ise farkli 6l¢eklerdeki bilgi
temsillerini birlestirerek ¢ok boyutlu nesne algilamay1 destekler. Bu sayede model, farkli
boyutlardaki nesneleri ayni anda taniyabilir hale gelir(Han vd., 2023; K. He vd., 2015; Xie vd.,
2020).

Boyun kismi, PANet (Path Aggregation Network) mimarisi ile desteklenmistir. Bu yapi,
omurgadan gelen c¢ok Olgekli 6zellik haritalarini birlestirerek hem yukaridan asagiya hem de
asagidan yukariya bilgi akigi saglar. Bu ¢ift yonlii yap1 sayesinde, hem diisiik seviyeli detaylar hem
de yiiksek seviyeli semantik bilgiler modelin ¢iktisina katkida bulunur. Bu katman, kiigiik
nesnelerin algilanmasinda biiyiilk bir avantaj saglar ve farkli ¢oziiniirliiklerdeki verilerin

birlestirilmesini miimkiin kilar (Liu vd., 2019).
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Kafa boliimii ise modelin ¢iktisini iiretir. YOLOVS, anchor-free bir kafa yapis1 kullanarak,
geleneksel anchor tabanli yaklagimlardaki karmasik hiperparametre gereksinimini ortadan
kaldirmistir. Bu yap1 sayesinde dogrudan nesne merkezlerine gore simirlayici kutularin konumu ve
nesne siiflar1 tahmin edilir. Anchor-free kafa tasarimi, 6zellikle kiiglik nesnelerin tespiti ve
modelin farkl veri kiimelerine uyarlanabilirligi agisindan énemli avantajlar sunar. Ciktilar, non-
maximum suppression (NMS) veya probability-weighted NMS gibi filtreleme algoritmalariyla
islenerek son tahminler elde edilir (Hosang & Planck, y.y.; Yan vd., 2021).

Genel olarak YOLOVS8’in mimarisi; yiiksek dogruluk, diisiik gecikme siiresi ve modiiler yap1
hedeflenerek optimize edilmistir. Bu mimari sadelestirilmis blok yapilari, daha az parametreyle
daha yiiksek performans saglamaktadir. Ayrica, YOLOv8 hem nesne algilama hem de
segmentasyon gibi gorevler i¢in uyarlanabilir, ¢ok amagl bir ¢at1 sunar. Model, mobil cihazlar,
gomiilii sistemler ve bulut tabanli servisler gibi farkli donanim yapilarina kolayca entegre

edilebilmesiyle de dikkat ¢cekmektedir.

2.3. YOLOv11

YOLOv11, Ultralytics tarafindan 2024’{in sonlarinda duyurulan ve YOLO (You Only Look
Once) ailesinin en yeni nesil tiyesidir. Bu model, dzellikle 6nceki siiriim olan YOLOv8’e gore daha
verimli, modiiler ve genisletilebilir bir yap1 sunmay1 hedeflemektedir. YOLOv11, yiiksek dogruluk
ve diisiik gecikme siiresi saglayan mimarisiyle hem akademik calismalarda hem de endiistriyel
uygulamalarda dikkat ¢ekmektedir. Heniiz resmi bir akademik makalesi yayimlanmamis olsa da,
modelin kaynak kodlar1 ve dokiimantasyonu Ultralytics’in GitHub reposu tizerinden erisilebilirdir.
YOLOvVI11, acik kaynak kodlu PyTorch tabanli bir ¢ergevede gelistirilmistir ve model tasarimi,
modiil bazli 6zellestirilebilirlik tizerine kurulmustur.

YOLOvVI11’in mimarisi ti¢ temel boliimden olusur: omurga (backbone), boyun (neck) ve kafa
(head). Omurga kisminda, onceki YOLO siirimlerindeki C2f bloklarina benzer ancak daha
derinlemesine 6zellik ¢ikarimi yapabilen yeni modiiller kullanilmaktadir. Bu modiiller, ELAN ve
EfficientNet gibi yapilardan ilham alarak hem kanal hem de uzamsal boyutlarda daha etkili bilgi
isleme saglar. Bu sayede diisiik ¢oziiniirliiklii goriintiilerde bile kiigiik nesnelerin 6zellikleri daha
hassas bigimde ¢ikarilir. SPPF (Spatial Pyramid Pooling — Fast) modiilii bu siirlimde optimize
edilerek bilgi yogunlugunu daha az parametreyle artiracak sekilde yeniden yapilandirilmistir(K. He
vd., 2015).

Boyun kismi ise ¢oklu 6lcekli 6zellik haritalarinin birlestirilmesinde 6nemli bir rol oynar.
YOLOVI11, burada gelismis bir PANet + BiFPN (Bidirectional Feature Pyramid Network) benzeri
hibrit yap1 kullanir. Boylece, diisiik seviye detay bilgileri ile yiiksek seviye semantik bilgilerin daha
verimli bir gsekilde birlestirilmesi saglanir(Doherty vd., 2024; Liu vd., 2019). Bu 6zellik, 6zellikle
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¢ok yogun sahnelerde veya farkli boyutlardaki nesneleri i¢eren goriintiilerde modelin bagarimini
artirmaktadir.

YOLOvVI11’in kafa boliimii anchor-free yapiy1 benimsemeye devam eder. Bu, sabit 6n taniml
anchor kutularina dayanmaksizin dogrudan nesne merkezlerine regresyon yapilmasini saglar.
Boylece modelin egitim siireci sadelesir, hiperparametre ayarlamalar1 azalir ve farkli veri
kiimelerine adaptasyon kolaylasir. Bu boliimde ayrica "Task-Aware Decoupled Head" benzeri bir
yapi kullanilarak siniflandirma ve regresyon gorevleri ayri yollarda iglenir. Bu da her gérevin kendi
ozelliklerine gére optimize edilmesini saglayarak dogruluk oranini artirir.

YOLOvVI11, dagitik sistemler ve kenar cihazlarda ¢alismaya uygun olacak sekilde optimize
edilmistir. Model, farkli boyutlarda (YOLOvl11n, s, m, 1, x) sunularak kullanicilara donanimsal
gereksinimlerine gdre uygun siiriimii se¢cme esnekligi saglar. Ayrica segmentasyon ve pose
estimation gibi gorevler i¢in de genisletilebilir bir yapidadir. Ultralytics tarafindan sunulan resmi
egitim ve degerlendirme pipeline’1, kullanicilarin model egitimi, ince ayar (fine-tuning) ve ¢ikarim

siireglerini kolayca yonetmesini miimkiin kilar.

2.3.1. Omurga

YOLOvVI11’in omurga (backbone) yapisi, dnceki YOLO siiriimlerinin mimari mirasini
devralarak, 6zellikle derin 6zellik ¢ikarimi ve hesaplama verimliligi agisindan 6nemli iyilestirmeler
sunan yenilik¢i bir mimariyle inga edilmistir. Bu modelde, temel yapi taslar olarak C3k2 (Cross
Stage Partial with 2 kernels), C2-PSA (Parallel Spatial Attention) ve optimize edilmis SPPF
(Spatial Pyramid Pooling — Fast) modiilleri kullanilmaktadir. C3k2 modiilii, dnceki CSP ve ELAN
yapilardan tiiretilmis olup, ag boyunca bilgi kaybint minimize eden ¢apraz agsama kismi baglantilar
ile derin katmanlardaki temsiliyet giiciinii artirirken, modelin parametre verimliligini korur. C2-
PSA ise uzamsal dikkat mekanizmasini paralel bir sekilde isler; bu da, diisiik seviyeli konumsal
bilgilerle yiiksek seviyeli semantik bilgilerin daha dengeli ve anlamli birlestirilmesine olanak tanir.
SPPF modiilii ise ¢ok oOlgekli baglam bilgisini hizli ve parametrik olarak verimli bigimde
yakalayarak Ozellikle kii¢iik nesne tespiti gibi gorevlerde modelin basarimini artirir(Nhancements,
2024).

YOLOvVI11 omurgasinda dikkat ¢eken bir diger unsur da GELAN (Generalized ELAN) ve
ELAN yapilarina yapilan iyilestirmelerdir. Bu bloklar, kanal bdliinmesi ve paralel yapilarn etkili
kullanimi1 sayesinde ag boyunca bilgi akisini yogunlastirmakta ve derinlik/karmasiklik dengesini
optimize etmektedir. Bu tasarim tercihleri sayesinde, YOLOvV11’in orta seviye modelleri (6rnegin
YOLOvV11-m) dnceki siiriimlere kiyasla %20-25 civarinda daha diisiik parametre sayisiyla benzer
veya daha yliksek dogruluk (mAP) degerlerine ulasabilmektedir. Ayrica omurga yapisi, Swin

Transformer, EfficientNet ve ResNet gibi alternatif aglarla kolayca entegre edilebilecek sekilde
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modiiler olarak yapilandirilmistir. Bu durum, YOLOv11’i farkli donanim gereksinimlerine sahip
uygulamalar i¢in yiiksek derecede 6zellestirilebilir kilmaktadir.

Sonug olarak, YOLOvI1’in omurgasi, sadece gelismis 6zellik ¢ikarim ile degil, aynm
zamanda dikkatli parametrik optimizasyon, dikkat mekanizmalar1 ve modiiler tasarim ile ¢agdas
derin &grenme mimarileri arasinda oOne ¢ikmaktadir. Heniliz resmi akademik bir yayinla
belgelenmemis olsa da, topluluk tarafindan yapilan analizler ve agik kaynak kod incelemeleri, bu
omurganin hem arastirma hem de endiistriyel diizeyde yiiksek potansiyel tasidigini ortaya

koymaktadir.

2.3.2. Boyun

YOLOvVI1 modelinin boyun (neck) boliimii, ¢ok oOlgekli 6zelliklerin etkin bigcimde
birlestirilmesi ve ileri diizey baglamsal temsilin artirilmasi amaciyla yeniden yapilandirilmis,
dikkat mekanizmalar1 ve optimize edilmis fiizyon modiilleriyle zenginlestirilmistir. Onceki YOLO
stirimlerinde yer alan PANet (Path Aggregation Network) ve SPP (Spatial Pyramid Pooling) gibi
temel bilesenlerin yerini, YOLOv11’de daha esnek, daha hafif ve daha verimli yapilara birakmaistir.
Bu dogrultuda, modelin boyun kisminda C2f (Concatenate-Conv fusion), C2-PSA (Parallel Spatial
Attention) ve GELAN baglant1 yapilari gibi modern modiiller kullanilmaktadir. Bu modiiller,
derinlikten gelen semantik bilgileri yiizeysel konumsal bilgilerle birlestirerek, 6zellikle kiigiik
nesnelerin tespitinde dogrulugu artirmay1 amaglar.

C2-PSA modiilii, paralel dikkat yollar1 ile dikkatli bir &zellik fiizyonu saglar. Ozellikle
kanal ve uzamsal dikkat mekanizmalarinin paralel olarak uygulanmasi sayesinde, agin hangi
bolgelere odaklanmasi gerektigi daha yiiksek dogrulukla 6grenilir. Bu yapi, PANet’in geleneksel
yukari ve agag1 yonlii bilgi akig1 yaklagimini daha rafine ve bilgi kaybini azaltacak bigimde yeniden
yorumlamaktadir. C2f yapisi ise kanal birlestirme ve 1x1 konvoliisyon katmanlariyla hafif, modiiler
bir bilgi transferi saglar; bu durum, hesaplama yiikiinii azaltirken 6zelliklerin bilgi yogunlugunu
korur. Boyun bdliimiinde kullanilan GELAN baglantilar1 ise derin ag katmanlarmin birbirleriyle
daha etkili etkilesime girmesini saglayarak, ¢ok 6l¢ekli baglamlarin ayn1 anda degerlendirilmesini
miimkiin kilar.

Bu yeni boyun yapisi, sadece dogrulugu degil, ayn1 zamanda modelin gercek zamanli nesne
algilama kabiliyetini de dogrudan olumlu yonde etkilemektedir. Yapilan agik kaynak testlerde
YOLOV11’in boyun kismi, COCO gibi zorlu veri setlerinde 6nceki siirtimlere kiyasla daha yiiksek
mean Average Precision (mAP) skorlar1 ve daha diisiik gecikme siireleri ile sonug vermistir. Ayrica,
bu boyun mimarisi farkli backbone ve head yapilariyla yiiksek uyumluluk gostererek, mimarinin
esnekligini ve yeniden kullanilabilirligini artirmaktadir. Sonug¢ olarak, YOLOvI11’in boyun
bolimi, ileri diizey dikkat mekanizmalari ve optimize edilmis cok o&lgekli 6zellik fiizyonu

sayesinde hem dogruluk hem de hiz agisindan dengeli ve gii¢lii bir yap1 sunar.
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2.3.3. Kafa

YOLOvI1 modelinin kafa (head) bdlimii, nesne tespitinde sinirlayict kutularin
koordinatlar1 ve sinif olasiliklarinin tahmin edilmesi amactyla optimize edilmistir. Bu katman, ¢ok
0lcekli 6zellik haritalarindan (6rnegin 80x80, 40x40, 20x20) ¢ikarim yapilmasina olanak taniyarak
kiiciikten biiyiige farkli nesne boyutlarinin es zamanli olarak algilanmasimi miimkiin kilar.
Geleneksel anchor-tabanli yontemlerin yani sira anchor-free yaklagimlar da desteklenerek yapinin
esnekligi ve egitilebilirligi artirlmisgtir.

Anchor-free yapilar sayesinde, her piksel konumunda nesne varligi dogrudan tahmin
edilmis; bu sayede model karmasiklig1 azaltilmis ve egitim siiresi kisaltilmigtir. Kayip fonksiyonu
olarak loU-tabanli metrikler (CloU, DIoU, SloU) entegre edilerek sinirlayict kutularin yalnizca
konumu degil, boyut ve hizas1 da optimize edilmistir. Cikis 6ncesi uygulanan hafif konvoliisyonel
bloklar ve dikkat mekanizmalar1 ile Ozniteliklerin anlamli bolgeleri vurgulanmis; bu da
smiflandirma ve lokalizasyon dogrulugunu artirmistir.

Kafa boliimiiniin modiiler yapisi sayesinde segmentasyon ve durus tahmini (pose estimation)
gibi gorevlerin de kolayca entegre edilmesi saglanmistir. Boylece model yalnizca dogruluk
acisindan degil, ayn1 zamanda gorev cesitliligi ve hesaplama verimliligi bakimindan da avantajl
hale getirilmistir. Sonug olarak, YOLOvV11’in kafa mimarisi, diisitk gecikme siiresi ve yiiksek
dogruluk sunan, modern nesne algilama ihtiyaglarina yanit verebilen etkin bir yapi olarak

tasarlanmustir.

2.4. YOLO Mimarilerinin Hepsinde Orta Bulunan Ozellikler

2.4.1. Smirlayic1 Kutular

Nesne algilama modellerinde goriintiilerdeki nesneler dikdortgen kutularla sinirlamr. Ug
farkli 6lgekte birden ¢ok baglanti kutusu, YOLOv4 tarafindan nesne algilama i¢in kullanilir.
Gorilintiideki nesnelerin sekillerine ve boyutlarina yaklagik olarak uyacak sekilde oOnceden
tanimlanmis kutular baglanti kutularidir. Her baglanti kutusu igin bir sinirlayict kutu ve bir siif
tahmini, YOLOv4 tarafindan iiretilir. Nesnenin merkez koordinatlari (x,y), genisligi (w) ve
yiiksekligi (h) seklinde ifade edilen sinirlayici kutular, nesnenin olasilik degerleriyle birlikte hangi
sinifa ait oldugunu belirten sinif tahminleriyle birlikte verilir.

Birden fazla siirlayict kutu, YOLOvV4 tarafindan iiretildigi i¢in, ayni nesneye denk gelen
veya giiven diizeyi diisiik olan kutular Greedy-NMS adli bir teknikle elenir (Hosang & Planck,
y.y.). Giiven diizeyi en yiiksek olan kutu Greedy-NMS tarafindan segilir ve onunla yiiksek oranda
kesisen diger kutular atilir. Boylece, her nesne igin tek bir bounding box elde edilir. Sekil 2.9°da

smirlayict kutular 6rnekleri verilmistir (Y. He vd., 2019).
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Sekil 2.9. MSCOCO veri setinden sinirlayict kutu 6rnekleri gosterimi (Colleges vd., 2014)

2.4.2. Baglanti kutusu

Nesne algilama modellerinde dikdortgen kutular goriintiiler {izerinde yogun bir sekilde
oOnerilir ve kutularin konumunu ve siniflandirma giivenini tahmin etmek i¢in ag tarafindan egitilir.
Baglant1 kutular1, goriintiideki nesnelerin sekillerine ve boyutlarina yaklasik olarak uyacak sekilde
onceden tanimlanir. Birden fazla nesne algilama teknigi tarafindan baglant1 kutularini kullanilir.
Ornegin, baglant1 kutular1 iiretmek icin YOLOv4 tarafindan ii¢ farkl 6lcekte birden ¢ok baglanti
kutusu kullanilir. Ayn1 nesneye denk gelen veya giiven diizeyi diisiik olan kutular A¢g6zlii-NMS
adl1 bir teknikle baglant1 kutular tarafindan elenir. Nesne algilama performansim ve verimliligini
artirmak i¢in 6nemli bir rol baglanti kutular1 tarafindan saglanir. Sekil 2.10°da baglant1 kutusu
ornegi verilmistir (Y. Zhong vd., 2020).
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Sekil 2.10. Baglanti kutusu veri setindeki In(genislik) ve In(yiikseklik) marjinal dagilimlar: gésterilmi (Y.
Zhong vd., 2020)
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2.4.3. Acgozlii-Maksimum Olmayam Bastirma

Calismada, nesne algilama i¢in son igslem olarak kullanilan A¢gozlii-Maksimum Olmayan
Bastirma algoritmasi incelenmistir. A¢gozlii-MOB algoritmasi, ayni sinifa ait ¢ok sayida sinirlayict
kutu arasindan en yiiksek nesnelik skoruna sahip olani segmek i¢in kullanilan bir algoritmadir.
Ac¢g6zIlii-MOB algoritmast, sabit bir IoU esigi ile a¢gozlii kiimeleme yapar ve bu da hatirlama ve
kesinlik arasinda bir denge kurmay1 gerektirir. Ac¢gozlii-MOB algoritmasinin avantajlar ve
dezavantajlart literatiirde tartistlmistir. Ayrica, Ag¢gdzli-MOB algoritmasinin performansini
iyilestirmek igin dnerilen bazi yontemler de ele alinmistir. Ornegin, NMS islevini parametrik bir
fonksiyon olarak tanimlayarak dgrenilebilir hale getirmek, farkli IoU esikleri kullanarak adaptif
kiimeleme yapmak veya kesisim alanimi hesaplamak yerine mesafe oOlgiitleri kullanmak gibi
yontemler literatiirde mevcuttur. Bu ¢aligmada, bu ydntemlerin etkinligi ve uyumlulugu farkl

nesne algilama modelleri ve veri kiimeleri {izerinde degerlendirilmistir (Hosang & Planck, y.y.).

2.4.4. Havuzlama Katmam

Maksimum havuzlama, evrisimli sinir aglarinda kullanilan bir &rnekleme kiigiiltme
teknigidir. Maksimum havuzlama, girdi 6zellik haritasim1 daha kiigiik boyutlu bir ¢ikt1 6zellik
haritasina doniistiirmek i¢in belirli bir boyuttaki bir pencereyi kaydirarak ¢aligir. Her pencere igin,
pencerenin kapsadig1 piksellerin maksimum degeri ¢ikt1 6zellik haritasina aktarilir. Bu sekilde,
maksimum havuzlama, girdi 6zellik haritasinin boyutunu azaltirken, en 6nemli 6zellikleri korur.
Maksimum havuzlama, agin hesaplama karmasikligin1 azaltmaya, asir1i uyumu 6nlemeye ve yerel
cevresel degisikliklere kars1 dayaniklilik saglamaya yardimci olur (Akhtar & Ragavendran, 2020).

Sekil 2.11°de maksimum havuzlama yontemi goriilmektedir.

58 47 29 17

44 35 32 14 58 32
51 42 35 22 51 36
40 19 15 36 Max Pooling

Sekil 2.11. Maksimum havuzlama metodu (Akhtar & Ragavendran, 2020)

2.4.5. Uzamsal Dikkat Modiilii

Nesne algilama modellerinin performansinin artirilmasi igin tasarlanmis bir mekansal
dikkat mekanizmasidir. Uzamsal dikkat modiilii, girdi 6zelligi haritasinin her konumunda bir dikkat

agirhigr hesaplanmasini ve bunun 6zellige carpilmasini saglayan bir konvoliisyonel katmandan
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olusur. Modelin 6nemli bolgelere dikkatinin yogunlagtirilmasi ve arka plan giiriiltiisiiniin
bastirilmasidir. SAM, yolov4 gibi modern nesne algilama modellerinde basartyla uygulanmistir

(Bochkovskiy vd., 2020).

2.4.6. Aktivasyon Fonksiyonu

Aktivasyon fonksiyonlari, derin 6grenme modellerinin 6nemli bir parcasidir ve genellikle
bir yapay sinir hiicresinin ¢iktisini kontrol etmek igin kullanilir. Temelde, aktivasyon fonksiyonu
bir sinir hiicresinin, toplam girdi sinyalinin belirli bir esigi asip asmadigini ve sonug olarak bir ¢ikig
sinyali tretip Uretmeyecegini belirler. Bu, sinir hiicrelerinin, bir tiir kontrol mekanizmasi

araciligiyla 'uyanik' olup olmadigini belirleyen bir islevi vardir (Lederer, 2021).

2.4.7. Tanh Aktivasyon Fonksiyonu

Tanh veya hiperbolik tanjant fonksiyonu, aktivasyon fonksiyonlarindan biri olup, sigmoid
fonksiyonunun genisletilmis bir versiyonudur ve ¢ikigini -1 ve 1 arasinda bir degere doniistiiriir.
Bu, agirliklarin daha hizli ve etkili bir sekilde ayarlanmasina olanak saglar. Tanh fonksiyonu
sigmoid fonksiyonuna kiyasla daha genis bir ¢ikt1 araligina sahip oldugundan, gradyanlar genellikle
daha biiyiik olur ve bu da agirliklarin daha hizli giincellenmesine yardimci olur (Dubey vd., 2022).
Sekil 2.12°de Tanh aktivasyon fonksiyonu goriilmektedir. Denklem 2.1°de Tanh aktivasyon

fonksiyonunun matematiksel ifadesi verilmistir.
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Sekil 2.12. Tanh aktivasyon fonksiyonu (Dubey vd., 2022)
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2.4.8. Softplus Aktivasyon Fonksiyonu

Softplus, baska bir onemli aktivasyon fonksiyonudur. Softplus fonksiyonu, ReLU
(Diizeltici Dogrusal Birim) fonksiyonunun daha diizgiin bir versiyonudur ve ¢ikt1 degerlerinin daha
genis bir aralifa yayilmasini saglar. Softplus, negatif girdileri sifira yakin kiigiik pozitif degerlere
doniistiiriir, boylece aktivasyon sirasinda daha fazla bilgi korunur. Siirekli tiirevlenebilir olmasi,
belirli uygulamalar i¢in daha uygundur_(Howard & Gugger, 2020). Sekil 2.13°de Softplus
aktivasyon fonksiyonunun grafigi goriilmektedir. Softplus aktivasyon fonksiyonunun matematiksel

formiilii Denklem 2.2°de ifade edilmistir.

10 ®
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Sekil 2.13. Softplus aktivasyon fonksiyonu (Howard & Gugger, 2020)

f(x) =log(1+ exp(x)) (2.2)

2.4.9. Mish Aktivasyon Fonksiyonu

Mish, kendi kendine diizenleyici bir ozellige sahip olan ve cesitli derin 6grenme
gorevlerinde etkili olan bir aktivasyon fonksiyonudur. Mish, softplus fonksiyonunun bir ¢iktisim
tanh fonksiyonuna verir ve boylece iki fonksiyonun 6zelliklerini birlestirir. Bu, 6grenme siirecinde
gradyanlarin daha iyi korunmasini ve daha iyi genelleme performansi elde edilmesini saglar.
YOLOv4'te, Mish aktivasyon fonksiyonu kullanilir ve bu, modelin hem hizin1 hem de dogrulugunu
artirir. Mish, diger aktivasyon fonksiyonlarina kiyasla daha karmagik bir fonksiyondur. Bu

karmasiklik, gelismis gradyan dagilimi ve daha iyi genelleme kabiliyeti gibi avantajlarla karsilanir.

25



Mish'in etkinligi ve verimliligi, 6zellikle agirlikli toplamlarin (weighted sums) asir1 negatif
veya pozitif oldugu durumlarda belirgindir. Mish, bu durumlarda bile aktivasyonu diizgiin bir
sekilde yoneterek bilgi kaybini minimize eder. Bu 6zellik, derin sinir aglarinin egitim siirecinde
cok onemlidir ¢iinkii gradyanlarin diizgiin bir sekilde geri yayilimini (backpropagation) saglar.

Mish, ayn1 zamanda kendi kendini diizenleyici bir 6zellige sahiptir. Bu, agirliklarin ve
O0grenme hizinin otomatik olarak ayarlanmasi anlamma gelir. Bu o0zellik, derin &grenme
modellerinin egitim siirecini biiyiik 6l¢iide basitlestirir ve modelin genel performansini iyilestirir.

YOLOvV4 gibi modern derin 6grenme algoritmalari, Mish'in bu 6zelliklerinden 6nemli
Olciide yararlanir. Mish'in hem hiz1 hem de dogrulugu artirma kapasitesi, YOLOv4'iin etkinligini
ve genel performansini biiylik 6l¢giide artirir. Bu nedenle, Mish, YOLOv4 dahil olmak iizere gesitli
modern derin 6grenme uygulamalarinda yaygin olarak kullanilan bir aktivasyon fonksiyonudur
(Misra, 2019). Sekil 2.14’de Mish aktivasyon fonksiyonu verilmistir. Denklem 2.3’de Mish

aktivasyon fonksiyonunun matematiksel ifadesi yer almaktadir.

—— Mish

un

Sekil 2.14. Mish aktivasyon fonksiyonu (Misra, 2019)

f(x) = x * tanh(softplus(x) (2.3)
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2.4.10. Normalizasyon

Normalizasyon, bir dizi verinin dlgegi standartlastirilan bir islem veya dizi islemlerdir.
Makine 6grenmesinde, normalizasyon genellikle model performansi artirilan ve hizlandirilan bir
islem olarak kullanilir. Normalizasyon ile algoritma, ayni Olgcege sahip olmayan o&zellikler
arasindaki iligki daha iyi anlagilir. Normalizasyon islemi genellikle her 6zelligin ortalama degeri
¢ikarilir ve standart sapmaya boliiniir. YOLOvV4 (You Only Look Once version 4), gergek zamanl
nesne algilama i¢in kullanilan en son ve en giiclii sistemlerden biridir. YOLOv4’te normalizasyon,

modelin performansi ve dogrulugu artirilan bir islem olarak kullanilir,

2.4.11. Kiime Normallestirme

Kiime normallestirme (KN) derin sinir aglarinin egitimi hizlandiran ve stabilize edilen bir
tekniktir. Bir kiimedeki tim ornekler ayn1 anda normalize edilir. KN ile veri setindeki her bir
kiimede bulunan verilerin ortalama degeri ¢ikarilir ve ardindan verilerin varyansti ile 6lgeklenir. Bu,
modelin 6grenmesi hizlandirir ve daha derin aglarin egitimi kolaylastirir. KN’nin nasil ¢aligtigi

Denklem 2.4’deki formiilde verilmistir.

x'=yx—uoc+p (2.4)

Burada x, girdi; x’, normalize edilmis girdi; y, batch ortalamasi; o, batch standart sapmasi; v,

Ol¢ekleme parametresi; B, kaydirma parametresi (Bjorck vd., 2018).

2.4.12. Capraz Mini Kiime Normalizasyonu

YOLOV4’de kiigiik mini-kiime boyutlarinda KN’nin azalan etkinligini ¢6zmek igin
kullanilan bir tekniktir. CmKN ile birden fazla son iterasyondan ornekler birlikte kullanilir ve ag
agirhiklarindaki degisiklikler Taylor polinomlarina dayali bir teknik ile telafi edilir. Boylece
istatistikler dogru bir sekilde tahmin edilir ve BN etkili bir sekilde uygulanir. CmKN’nin

kullanilmasi, modelin 6grenmesini hizlandirir ve daha derin aglarin egitimini kolaylastirir (Yao &

Lin, y.y)].

2.5. Kansikhik matrisi

2.5.1. Dogruluk

Simiflandirma problemlerinde kullanilan en yaygin performans metriklerinden biridir.

Dogruluk, dogru siniflandirilan 6rneklerin toplam 6rnek sayisina bdliinmesiyle hesaplanir.
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Dogruluk, Denklem 2.5’te ifade edilmistir. Dogruluk, modelin genel dogrulugunu dlgmek igin
kullanilir (Howard & Gugger, 2020).

TP + TN (2.5)
TP + FP + FN + TN

2.5.2. Kesinlik

Tahmin edilen pozitif degerlerin gercek pozitif degerlere oramidir. Precision, tahmin ettigimiz
pozitif degerlerin kag¢ tanesinin gercekten pozitif oldugunu gosterir. Kesinlik, yanlis pozitif
tahminlerin maliyetinin yiiksek oldugu durumlarda 6nemli bir metriktir (Grandini vd., 2020).

Kesinlik, Denklem 2.7’de goriilen matematiksel formiille ifade edilmektedir.

TP (2.6)
TP + FP

2.5.3. Duyarhhk

Simiflandirma problemleri i¢in kullanilan bir performans metrigidir. Duyarlilik, gercek pozitif
degerlerin tahmin edilen pozitif degerlere oranini 6lger (Grandini vd., 2020). Duyarlilik, Denklem

2.7’°de verilmistir.

_ 2.7)
TP + FN

Duyarlilik, modelin pozitif sinifi ne kadar iyi yakaladigini gosterir. Duyarlilik degeri 1’e
yaklastik¢a, modelin performansi daha iyidir. Duyarlilik, yanlis negatif tahminlerin maliyetinin
yiiksek oldugu durumlarda 6nemli bir metriktir (Grandini vd., 2020).

25.4. F-Skor

Siniflandirma problemleri i¢in kullanilan bir performans metrigidir. F-Skor, kesinlik ve duyarlilik
degerlerinin harmonik ortalamasidir. F-Skor kesinlik ve duyarlilik arasinda bir denge saglamak i¢in

kullanilir (Grandini vd., 2020; Hand vd., 2021). F-Skor Denklem 2.8’de goriilmektedir.
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2 * Kesinlik * Duyarlilik (2.8)
Kesinlik + duyarlilik

2.5.5. Ozgiilliik

Simiflandirma problemleri igin kullanilan bir performans metrigidir. Ozgiilliik, gercek negatif
degerlerin tahmin edilen negatif degerlere oranini dlger. Ozgiilliik, gercekte negatif olan degerlerin

kag tanesinin dogru tahmin edildigini gosterir. Ozgiilliik, Denklem 2.9°da verilmistir.

_IN (2.9)
TN + FP

Ozgiilliik, modelin negatif simfi ne kadar iyi ayirt ettigini gosterir. Ozgiiliik degeri 1’e
yaklastikca, modelin performansi daha iyidir. Ozgiilliik, yanls pozitif tahminlerin maliyetinin

yiiksek oldugu durumlarda 6nemli bir metriktir (Grandini vd., 2020).

2.5.6. Egrinin Altindaki Alamin Al Isletim Karakteristigi

Simiflandirma problemleri ic¢in kullanilan bir performans metrigidir. AUC-ROC, ROC
egrisinin altinda kalan alanin oranini 6lger. ROC egrisi, modelin farkli esik degerlerine gore gercek
pozitif oran1 (TPR) ve yanlis pozitif oran1 (FPR) arasmdaki iliskiyi gosteren bir grafiktir. AUC-
ROC, modelin simiflari ne kadar iyi ayirt ettigini gosterir. AUC-ROC degeri 1’e yaklastikca,
modelin performansi daha iyidir. AUC-ROC, smiflar arasinda dengesizlik oldugunda veya yanlis
tahminlerin maliyeti farkli oldugunda, dogruluk gibi diger metriklerden daha iyi bir 6l¢ii olabilir.
AUC, ROC egrisinin altinda kalan alani ifade eder. AUC, modelin siniflandirma performansini tek
bir say1 ile 6zetlemek i¢in kullanilir. AUC degeri 0 ile 1 arasinda degisir. AUC degeri 0.5 ise,
modelin siniflandirma performansi rastgeledir. AUC degeri 1 ise, modelin smiflandirma
performansi milkemmeldir. AUC degeri 0 ise, modelin smiflandirma performansi tamamen

yanlistir (Yang & Ying, 2023).

2.5.7. Logaritmik Kayip

Logaritmik kayip, Denklem 2.10°da ifade edilmektedir. Burada y ger¢ek deger, p tahmin edilen
olasiliktir. Log-Loss, modelin siniflandirma performansini tek bir sayi ile 6zetlemek i¢in kullanilir.
Log-Loss degeri 0’a yaklastikga, modelin performansi daha iyidir. Log-Loss degeri arttikga,

modelin performansi daha koétiidiir. Log-Loss, modelin yanlis tahminlerin olasiliklarini minimize
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etmesini saglar. Log-Loss, verilerin dengesiz oldugunda veya yanlis tahminlerin maliyeti farkli

oldugunda, dogruluk gibi diger metriklerden daha iyi bir 6l¢ii olabilir (Vovk, 2015).

—(y *log(p) + (1 = y) *log(1 = p)) (2.10)
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3. BULGULAR

3.1. FOD-RUNWAY veri seti

YOLOvVSs, YOLOv8s ve onerilen YOLOvI11l-s modellerinin karsilagtirmali analizi;
hassasiyet (precision), duyarhilik (recall), F1-skora ve farkli IoU esiklerinde ortalama Ortalama
Dogruluk (mAP) gibi temel performans metrikleri baz alinarak gergeklestirilmistir. Deneysel
degerlendirmeler sonucunda elde edilen performans degerleri Tablo 3.1°de 6zetlenmistir.

Tablo 3.1. FOD-RUNWAY veri setine elde edilen sonuglar.

Metrikler YOLOV5s YOLOvS8s YOLOv11s
Hassasiyet 0.925 0.924 0.899
Duyarlilik 0.699 0.842 0.826
F1-Skor 0.796 0.881 0.861
mMAP@50 0.839 0.925 0.895
MAP@50-95 0.625 0.925 0.913

YOLOvV11l-s modeli, bu calismada gelistirilip egitilmis olup, tiim degerlendirilen
metriklerde dengeli ve saglam bir performans sergilemistir. Hassasiyet agisindan YOLOvS5s (0.925)
ve YOLOvVS8s’e (0.924) kiyasla biraz daha diisiik (0.899) olsa da, duyarlilikta (0.826’ya kars1 0.699)
ve Fl-skorunda (0.861’e kars1 0.796) YOLOvVS5s’i kayda deger bicimde geride birakmistir. Bu
durum, YOLOvV11-s’in yanlis negatifleri minimize etmede daha etkili oldugunu gostermektedir ki
bu, ozellikle pistteki FOD tespiti gibi giivenlik agisindan kritik uygulamalarda biiyiikk énem
tasimaktadir.

YOLOVSs ile karsilastirildiginda ise, YOLOv11-s modeli 6zellikle duyarlilik ve F1-skoru
bakimindan rekabetgi sonuglar vermis, ayn1 zamanda daha hafif bir mimari yapiya sahiptir (9.45
milyon parametreye karsilik YOLOvVSs yaklagik 11.2 milyon parametre). mAP@0.50 ve
MAP@0.50-0.95 degerlerinde YOLOVSs biraz daha yiiksek performans géstermesine ragmen
aradaki fark minimal diizeydedir; bu da YOLOv11-s’in tespit dogrulugu ile hesaplama maliyeti
arasinda verimli bir denge sundugunu ortaya koymaktadir.

Ayrica, YOLOvV11-s modeli orta seviye 6zelliklere sahip bir L4 GPU’da (4.2 GB bellek)
yaklasik 45 dakikada egitimi tamamlamig, bu da donamim kaynaklarinin kisith oldugu gercek
zamanl uygulamalar i¢in uygunlugunu vurgulamaktadir. Bu verimlilik ve rekabet¢i performans,
YOLOv11-s’i ozellikle havalimanlarinda gomiilii FOD izleme sistemleri igin giiglii bir aday haline

getirmektedir.

31



Sonug olarak, bulgular YOLOv11-s’in hem geleneksel nesne algilama sistemlerine hem de daha
giincel derin 6grenme modellerine karsi maliyet etkin ve yiiksek performansli bir alternatif
sundugunu dogrulamaktadir. Modelin FOD smiflarinda giiclii genelleme kabiliyeti ve diisiik
cikarim gecikmesi, dlgeklenebilir ve gercek zamanli pist giivenligi uygulamalarindaki potansiyelini
desteklemektedir. ilerleyen ¢aligmalarda YOLOv11’in daha biiyiik varyantlar1 (m, 1, x) iizerinde
yapilacak egitimlerin, tespit dogrulugunu artirarak YOLOVS tabanli modellerle aradaki performans

farkinm kapatmasi beklenmektedir.

3.2. ' YOLOVS icin detayl sonuclar

Yolov5’in ¢iktilar1 ve sonuglart Sekil 3.1 ve Tablo 3.2°de gosterilmistir. Sekil 3.1°’de YOLOvV5S
modeli iizerinde gerceklestirilen egitim ve dogrulama siireglerine iligkin olarak, loss (kayip)

grafiklerini ve precision (kesinlik), recall (duyarlilik) ile mAP gibi performans Kkriterlerini

gostermektedir.
train/box_loss train/obj_loss train/cls_loss metrics/precision metrics/recall
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Sekil 3.1. Yolov5 modelinin egitim ¢iktilar

Ozellikle, %50 IoU (Intersection over Union) esik degerinde hesaplanan sonuglar mAP50
ile ifade edilirken; %50 ile %95 arasinda degisen farkli IoU esiklerinde elde edilen ortalama
degerler mAP50-95(B) olarak belirtilmektedir. Grafiklerde goriildiigii izere, modelin kay1p egrileri
yaklasik 24. epoch civarinda dengelenme egilimi gostermektedir. Bu nedenle, asir1 6grenmenin
(overfitting) oniine gegmek amaciyla egitim siireci bu noktada durdurulmustur. Egitim sonuglari

Sekil 3.1°de gosterilmistir.
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Tablo 3.2. Yolov5 mimarisinin alt modiilleri izerindeki sonuglari

Metrikler YOLOV5s YOLOvV5m YOLOV5l  YOLOv5x
Kesinlik Oran1 ~ 0.925 0.955 0.915 0.942
Duyarlilik Oranm1  0.699 0.841 0.822 0.848
F1-Skor 0.796 0.894 0.866 0.892
MAP50 0.839 0.911 0.883 0.901
MAP50-95 0.625 0.844 0.868 0.824

3.3. YOLOVS icin detayh sonuclar

Yolov8 modellerinin tiirlerine ait kesinlik orani, duyarlilik orani, F1-Skoru, mAP50, mAP50-95
degerlendirme kriterleri Tablo 3.3’de ifade edilmistir. Yolov8’in ¢iktilart ve sonuglart Sekil 3.2 ve
Tablo 3.3’de gosterilmistir.

Tablo 3.3. Yolov8 mimarisinin alt modiilleri tizerindeki egitim sonuglari

Metrikler YOLOvVS8s YOLOv8Bm  YOLOvV8I YOLOvV8x
Kesinlik Orani 0.924 0.919 0.934 0.928
Duyarlilik Orani 0.842 0.856 0.864 0.888
F1-Skor 0.881 0.886 0.897 0.907
mMAP50 0.925 0.919 0.924 0.94
mAP50-95 0.925 0.919 0.913 0.939
train/box_loss train/cls_loss train/dfl_loss metrics/precision(B) metrics/recall(B)
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Sekil 3.2 Egitim sonuglari
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Tablo 3.3’de, her bir YOLOv8 modeli i¢in bes farkli performans kriterini sunmaktadir.
Goriildiigii lizere, genel olarak YOLOvV8x daha iyi performans degerleri elde etmektedir. Ozellikle,
precision (kesinlik) ve recall (duyarlilik) degerlerinden hesaplanan F1-skorda 0,881°den 0,907 ye
bir artis gozlemlenirken, mAP50 degeri 0,925°ten 0,94’e ylikselmektedir. Ayrica, modelin mAP50-
95 degeri 0,925 ile 0,939 arasinda degismektedir. Sekil 3.2°de Yolov8’in egitim c¢iktilart

gosterilmistir. Sekil 3.3’de 2 farkli modelin ayn1 resim {izerindeki karsilagtirilmasi gosterilmistir.

nomelag 0.94 nameTag 0.95
bulb 0,85 9 bulb 0.75] 9

cable 0.91

poperCup (.88 plasti 0.92 7 paperCup (1,90 plasticHose 0.89

plosf tri=:§@bx:!o1 7 N
0 4

.

a) YOLOv5 b) YOLOv8

c) YOLOvS d) YOLOv8
Sekil 3.3 Yolov5 ile Yolov8’in karsilastirilmasi

3.4. Yolovll icin detayh sonuclar

Gelistirilen ve egitilen Tablo 3.4’de gosterilen YOLOvV11-s modeli, degerlendirilen tiim
metrikler acisindan dengeli ve saglam bir performans sergilemistir. Dogruluk (precision) agisindan
YOLOV5s (0.925) ve YOLOvVSs (0.924) modellerine gore biraz daha diisiik bir degere (0.899)
ulagmis olsa da, geri ¢agirma (recall) (0.826 vs. 0.699) ve F1 skoru (0.861 vs. 0.796) agisindan
YOLOv5s modelini belirgin sekilde geride birakmustir. Bu durum, o6zellikle pist iizerindeki
Yabanci Cisim Tespiti (FOD) gibi giivenlik agisindan kritik uygulamalarda YOLOv11-s modelinin

yanlis negatifleri en aza indirme konusunda daha etkili oldugunu gostermektedir.
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Tablo 3.4. Egitilen tiim yolo modellerinin s ¢iktilarinin sonuglari

Model YOLOv5s YOLOvV8s YOLOv11s
Kesinlik Oram 0.925 0.924 0.899
Duyarlilik Orami 0.699 0.842 0.826
F1-Skor 0.796 0.881 0.861
mAP50 0.839 0.925 0.895
MAP50-95 0.625 0.925 0.913

YOLOVSs ile karsilastirildiginda ise, YOLOv11-s modeli 6zellikle geri ¢agirma ve F1
skoru bakimindan rekabet¢i sonuclar sunarken, daha hafif bir mimari (9.45M parametreye karsilik
YOLOvVS8s’in yaklagik 11.2M parametresi) ile calismaktadir. Her ne kadar YOLOv8s modeli
MAP@0.50 ve mAP@0.50-0.95 Sl¢iimlerinde biraz daha yiiksek puanlara ulagmis olsa da, aradaki
fark minimal diizeydedir. Bu da YOLOv11-s’in, algilama dogrulugu ile hesaplama maliyeti
arasinda verimli bir denge sundugunu gostermektedir.

Ayrica, YOLOVI11-s modeli yaklasik 4.2 GB bellege sahip orta diizey bir L4 GPU iizerinde
egitimi yaklasik 45 dakikada tamamlamistir. Bu da, donanim kaynaklarinin kisitli oldugu gercek
zamanl dagitim senaryolar1 i¢in modelin uygunlugunu vurgulamaktadir. Bu tiir bir verimlilik,
rekabetci performansla birlestiginde, YOLOv11-s’i havaalanlarinda gomiilii FOD izleme sistemleri
icin giiclii bir aday héline getirmektedir.

Sonug olarak, elde edilen bulgular, YOLOvVI11-s modelinin hem geleneksel nesne algilama
sistemlerine hem de daha yeni derin 6grenme tabanli modellere kiyasla maliyet agisindan verimli
ve yiiksek performansli bir alternatif sundugunu dogrulamaktadir. FOD siniflari tizerindeki yiiksek
genelleme yetenegi ve diigilk ¢ikarim gecikmesi sayesinde, modelin lgeklenebilir ve gergek
zamanli pist giivenligi uygulamalar1 igin potansiyel tasidigi ortaya konmustur. Gelecekte,
YOLOvV11’in daha biiyiik varyantlarinin (m, 1, x) egitilmesiyle, algilama dogrulugunun daha da
artirilmast ve YOLOVS tabanli modellerle olan kalan performans farkinin kapatilmasi

beklenmektedir.

3.5. Genel sonug

Gelistirilen YOLOv11-s modeli, nesne tespiti gorevlerinde yliksek dogruluk ve verimlilik
saglayarak hem geleneksel hem de giincel derin 6grenme tabanli yaklagimlara giiglii bir alternatif
sunmugtur. YOLOv11-s, YOLOVS5s’e kiyasla belirgin sekilde daha yiiksek geri ¢cagirma ve F1

skoru elde etmis, YOLOv8s’e karsi ise daha hafif yapisiyla benzer performans gostermistir.
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Ozellikle sinirli donanim kaynaklarma sahip gergek zamanli uygulamalarda kisa egitim siiresi ve
diisiik parametre sayisiyla 6ne ¢ikan model, pist iizerinde yabanci cisim tespiti (FOD) gibi giivenlik
acisindan kritik sistemlerde kullanilabilirligini kanitlamistir. Elde edilen bulgular, YOLOv11-s’in
hem hesaplama maliyetini diigiiren hem de algilama dogrulugunu koruyan dengeli bir ¢6ziim

sundugunu gostermektedir.
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4, TARTISMA

Gelistirilen YOLOv11-s modeli, YOLO mimarisinin evrimsel ilerleyisini temel alarak
optimize edilmis bir yap1 sunmus ve mevcut nesne tespiti modelleriyle karsilastirildiginda oldukga
dengeli bir performans ortaya koymustur. YOLOvS5s, YOLOVS8s ve 6nerilen YOLOv11-s modelleri
arasinda gerceklestirilen karsilastirmali deneyler; hassasiyet (precision), geri ¢cagirma (recall), F1
skoru ve farkli IoU esiklerinde hesaplanan ortalama ortalama hassasiyet (mAP@50 ve mAP@50—
95) gibi temel metriklere dayanmaktadir.

Deneysel bulgular dogrultusunda YOLOv11-s, hassasiyet agisindan YOLOvSs (0.925) ve
YOLOVS8s (0.924) modellerine gore ¢ok az farkla daha diisiik bir deger (0.899) iiretse de, geri
cagirma oraninda YOLOvSs’e kiyasla onemli bir gelisim (0.826 vs. 0.699) saglamistir. Bu da
ozellikle giivenlik hassasiyeti yiliksek olan pist iizerindeki yabanci cisim tespiti (FOD) gibi
uygulamalarda, yanlis negatiflerin azaltilmasi agisindan biiyiik bir avantajdir. Nitekim, F1
skorundaki artis (YOLOv11-s: 0.861, YOLOV5s: 0.796) modelin genel dogruluk ve tutarliligim
gostermektedir.

YOLOvV11-s’in YOLOVSs ile karsilastirildiginda, zellikle geri ¢agirma (0.842°ye karsi
0.826) ve F1 skorunda (0.881’e kars1 0.861) rekabetci bir performans sergiledigi gézlemlenmistir.
Ancak asil 6ne gikan unsur, bu performansin 9.45 milyon parametrelik daha hafif bir mimariyle
elde edilmis olmasidir; bu deger, yaklasik 11.2 milyon parametreye sahip YOLOv8s’ten daha
diisiik bir hesaplama yiikiini isaret etmektedir. mAP@0.50 ve mAP@0.50-0.95 degerlerinde
YOLOVSs hafif bir iistiinliik saglasa da (sirasiyla 0.925 ve 0.925'e kars1 0.895 ve 0.913), bu fark
minimum diizeydedir ve YOLOv11-s’in dogruluk ile islem verimliligi arasinda etkili bir denge
sundugunu gostermektedir.

Modelin pratik uygunlugunu ortaya koyan bir diger 6nemli gosterge ise egitim siiresidir.
YOLOv11-s modeli, yalnizca 4.2 GB bellege sahip orta seviye bir L4 GPU {izerinde yaklagik 45
dakikalik kisa bir egitim siiresiyle tamamlanmistir. Bu, smirli donanim kaynaklariyla ¢alisan
gomiilii sistemlerde ve ug cihazlarda (edge devices) ger¢cek zamanli kullanim i¢in uygun bir profil
¢izmektedir. Bubaglamda YOLOvV11-s, pist giivenligi gibi ger¢ek diinyada uygulama alani bulunan
sistemler i¢in diisiik gecikme siiresi ve yiiksek genel performansiyla dikkat ¢ekici bir adaydir.
Bununla birlikte, yapilan analizler, YOLOv11-s’in kiiciik nesneler ya da uzaktaki nesnelerin
tespitinde daha etkili oldugunu da ortaya koymustur. Bu durum, Fig.11’de gézlemlendigi gibi, uzak
mesafelerde YOLOVS5 e kiyasla daha yiiksek dogrulukta tespit saglayan YOLOvVS’in avantajini da
paylagmaktadir. Bu 6zellik, YOLOv11-s’in de benzer sekilde kii¢iik ve uzak nesnelerde daha
yiiksek tespit basaris1 sunabilecegini gdstermektedir.

Sonug olarak, onerilen YOLOvI1-s modeli; daha diisiik parametre sayisi, hizli egitim

stiresi ve rekabetci dogruluk performansiyla hem geleneksel YOLO modellerine hem de daha yeni
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stirimlere kars1 giiclii bir alternatif sunmaktadir. Ayrica, bu modelin m, I ve x gibi daha biiyiik
varyantlarinin egitilmesiyle dogruluk oranlarinin daha da iyilestirilmesi beklenmektedir. Bu durum,
YOLOvV11-s’in sundugu yiiksek 6lgeklenebilirlik ve esneklik ile birlikte, pist giivenligi gibi kritik

alanlarda uygulanabilirligini daha da giiglendirmektedir.
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5. SONUCLAR

Calismanin sonuglari, modern derin O6grenme tabanli nesne algilama algoritmalarinin,
havalimani pistlerinde bulunan yabanci madde hasarlarinin (YMH) tespiti konusunda etkili ve
uygulanabilir ¢oziimler sundugunu ortaya koymustur. YOLOvSs, YOLOv8s ve YOLOv11-s
modelleri, FOD-A ve Runway FOD veri setleri tizerinde test edilerek karsilastirmali bir sekilde
degerlendirilmis; 6zellikle YOLOv11-s modeli, hafif yapisina ragmen yiiksek duyarlilik (recall),
F1 skoru ve genelleme kabiliyeti ile 6ne ¢ikmistir. YOLOv8s modeli ise genel dogruluk ve mAP
performanslar1 bakimindan giiglii sonuglar vermistir. Bu bulgular, derin 6grenme modellerinin
farkli hava ve 151k kosullarinda, ¢esitli nesne boyutlarinda ve sinirli donanim kaynaklarinda dahi
basarili sekilde galisabilecegini gostermektedir.

Elde edilen sonuglar, bu tiir modellerin hava tagimaciligi giivenligi igin gergek zamanl ve
dlceklenebilir ¢oziimler iiretme potansiyelini vurgulamaktadir. Ozellikle YOLOv11-s modelinin
diisiik parametre sayisi ve hizli egitilebilme kapasitesi, onu gomiilii sistemlerde veya diisiik giiclii
donanimlarda kullanim i¢in uygun hale getirmektedir. Ancak, calisma yalnizca siirli sayida veri
setiyle ve belirli pist ortamlariyla sinirli kaldig1 i¢in, gelecekte modelin farkli pist tipleri, kamera
sistemleri ve cografi kosullar altinda test edilmesi 6nem arz etmektedir.

Sonug olarak, bu ¢alisma, hazir ve giincel YOLO mimarilerinin YMH tespiti baglaminda
sistematik olarak analiz edildigi, karsilastirmali bir degerlendirme sunmaktadir. Derin 6§renme
temelli bu yaklagimlarin, geleneksel yontemlere kiyasla daha yiiksek dogruluk, hiz ve esneklik
sagladig goriilmiis; 6zellikle ucus giivenligi gibi kritik uygulamalarda biiyiik bir potansiyele sahip
oldugu dogrulanmistir. Gelecekte yapilacak ¢aligmalar, bu potansiyeli daha da genisleterek, akill

havaalani sistemlerinin gelistirilmesine katki saglayabilir.
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ONERILER

Calismada, hazir ve yaygin olarak kullanilan YOLOvS, YOLOvVS ve YOLOvI11 modelleri

degerlendirilmis ve bu modellerin ¢esitli nesne tespiti gorevlerindeki basarilar1 karsilastirilmistir.

Model mimarilerinde herhangi bir 6zgiin gelistirme yapilmaksizin, literatiirde mevcut olan

mimariler dogrudan uygulanarak deneyler gerceklestirilmistir. Elde edilen bulgular, her modelin

farkli senaryolarda One ¢ikan avantaj ve dezavantajlarin1 ortaya koymustur. Bu dogrultuda,

gelecekteki caligmalar i¢in su 6nerilerde bulunulabilir:

Model Ozellestirmesi ve Hiperparametre Optimizasyonu: Bu calismada modeller
varsayilan ayarlarla degerlendirilmistir. Gelecekte, her bir modelin belirli uygulama
senaryolarma gore hiperparametre optimizasyonlari (6grenme orani, epoch sayisi, veri
artirma teknikleri vb.) yapilarak performans daha da artirilabilir.

Farkh Degerlendirme Metriklerinin Eklenmesi: Mevcut calismada kullanilan precision,
recall, F1-score ve mAP gibi yaygin metriklere ek olarak, inference siiresi, model boyutu,
enerji tiiketimi gibi uygulamaya doniik kriterler de gelecekteki degerlendirmelerde dikkate
alinmalidir.

Model Hafifletme ve Gercek Zamanh Kullamm: YOLO modelleri gercek zamanli
uygulamalarda oldukga popiilerdir. Gelecekte, daha disiik kaynak tiiketimi i¢in model
kiictiltme (pruning, quantization) teknikleri uygulanarak 6zellikle gémiilii sistemler ve
mobil cihazlar i¢in uygun yapilar gelistirilebilir.

Yeni YOLO Varyantlarimin Dahil Edilmesi: YOLOvV12 gibi yeni ¢ikan mimariler de
karsilagtirmali analizlere dahil edilerek, giincel gelismelerin 1s18inda daha kapsamli
kiyaslamalar yapilabilir.

Transfer Ogrenme ve Domain Adaptasyonu: Eger calisma alani dar bir veri setine
sahipse, transfer 0grenme yontemleri kullanilarak onceden egitilmis modellerin farkli
alanlara adapte edilmesi saglanabilir. Bu durum, etiketlenmis veri azlig1 olan alanlarda

Ozellikle 6nemlidir.

Sonug olarak, hazir modellerin karsilastirilmasi yoluyla yapilan bu ¢alismanin, ileriye doniik

0zgiin model gelistirme ya da uygulama odakl1 projeler icin temel bir referans niteliginde oldugu

degerlendirilmektedir. Gelecek ¢aligmalarda hem mimari diizeyde yenilikler hem de farkh

uygulama senaryolarina yonelik derinlemesine analizlerle bu calismalarin genisletilmesi

mumkindir.
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