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Bu tez calismasi, Lagocephalus sceleratus olarak bilinen balon baliklarini tespit eden
nesne tespiti modelinin egitimi lizerine odaklanmaktadir. Siiveys Kanali'nin agilmasi ve Asvan
Baraji'nin tamamlanmasi, Akdeniz'in ekosistemini 6nemli 6l¢iide degistirmistir. Bu degisim,
Kizildeniz'den Akdeniz'e olan canli gdglerini artirmis ve yeni tiirlerin Akdeniz'e yayilmasina
neden olmustur. Lagocephalus sceleratus gibi zararli tiirler, ekonomik kayiplara ve insan
sagligina yonelik tehditlere yol agmaktadir. Bu balik tiirii, dogal avcisi olmayan, genis alanlarda
yayilan ve zehirli olmasiyla bilinen bir tiirdiir.

Bu calisma, bilgisayarli gorii ve derin 6grenme tekniklerini kullanarak balon balig1
tespiti konusunda bir modelin egitilmesi amaci tasimaktadir. Yapilan literatiir incelemeleri ve
mevcut teknoloji dikkate alindiginda, en giincel You Only Look Once (YOLO) algoritmalar:
tizerine odaklanarak bu tiir baliklarin otomatik olarak tespit edilmesini hedeflemektedir. Elde
edilen veriler, Akdeniz'deki dalis okullarindan ve dalis egitmenlerinden saglanmistir.
Videolardan elde edilen fotograf kareleri YOLO formatinda kullanilmak tizere uygun sekilde
etiketlenmis ve 2473 gorselden olusan veri seti hazirlanmistir. Bu verilerle YOLOvV8 derin
ogrenme modelleri egitilmis ve balon baligi tespiti i¢in egitilen modellerle denemeler
yapilmistir. YOLOVS siiriimii, YOLOVS5 stiriimiinii gelistiren Ultralytics sirketi tarafindan
gelistirilen en giincel YOLO silirimii olup Onceki siirlimlerin  basarimi  geg¢meyi
hedeflemektedir.

Calisma kapsaminda YOLO derin 6grenme modelinin v8 ve v5 siiriimleri ve farkl
boyutlarda parametre igeren paketleri egitilerek denemeler tamamlanmis ve en iyi basarim
YOLOV8m siirlimii ile ortalama hassasiyet %96,90 olarak elde edilmistir. Caligmada YOLOv8
modelleri iizerinde durulmakta olup YOLOVS modellerinin basarimlari kiyaslama yapmak i¢in
verilmistir.

Egitimlerde balon baliklarinin kafa kismimdan ve yan acgilardan daha iyi tespit
edilebildigi gozlenmistir. Bu, modelin balon baliginin gz ve ¢evresini yakalamaya c¢alistig1 ve
baligin seklini yan acidan tespit edebildigi ger¢eginden kaynaklanmaktadir. Ancak, manuel
etiketleme stirecindeki bazi zorluklar nedeniyle baliklarin kuyruk ve yiizgecleri tam olarak
dikkate alinmamis, bu da modelin odaklanmasini etkilemistir. Ayrica, farkli 1s1k ve ortam
kosullarindaki baliklarin farkli agilardan secilen gorselleri, modelin genelleme yetenegini
artirmistir.

Bu caligmanin sonuglari, sualti robotlar1 ve diger otomatik tespit sistemlerinde

kullanilarak balon bali1 popiilasyonunun kontrol altinda tutulmasi ve ekolojik dengenin
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korunmas: konularinda 6nemli bir katki saglayabilir. Bu model, balon balig1 probleminin
¢ozlimiine daha etkili ve siirdiiriilebilir bir yaklagim sunarak gelecekte yapilacak galigmalara
temel olusturabilir. Bu baglamda, ¢alismanin ileri sualt1 teknolojileri ve ekoloji ¢alismalari i¢in
degerli bir kaynak olmasi1 beklenmektedir.

Anahtar Kelimeler: Derin 6grenme, Bilgisayarla gorii, YOLO, Balon baligi, Nesne
tespiti



ABSTRACT
PUFFERFISH DETECTION WITH COMPUTER ViSiON AND DEEP LEARNING
METHODS

This thesis focuses on the training of an object detection model to identify pufferfish
known as Lagocephalus sceleratus. The opening of the Suez Canal and the completion of the
Aswan High Dam have significantly altered the ecosystem of the Mediterranean Sea. This
change has increased the migration of living organisms from the Red Sea to the Mediterranean
and led to the spread of new species in the Mediterranean. Harmful species like Lagocephalus
sceleratus pose threats to economic losses and human health. This species is known for being
non-native, spreading in vast areas, and being poisonous, without natural predators.

This study aims to train a model for pufferfish detection using computer vision and deep
learning techniques. Considering the existing literature and technology, it aims to automatically
detect such fish, focusing on the most recent You Only Look Once (YOLO) algorithms. The
data used in this research were obtained from diving schools and instructors in the
Mediterranean. Frames extracted from videos were appropriately labeled in YOLO format,
creating a dataset consisting of 2473 images. YOLOv8 deep learning models were trained with
this dataset, and experiments were conducted using the trained models for pufferfish detection.
YOLOV8 is the latest version developed by Ultralytics, surpassing the performance of previous
versions, including YOLOV5.

Within the scope of the study, experiments were conducted by training versions 8 and 5
of the YOLO deep learning model, as well as packages with different sets of parameters. The
best performance was achieved with the YOLOv8m version, with an mean average presicion
of 96.9%. The study focuses on YOLOv8 models, and the achievements of YOLOv5 models
are provided for comparison purposes.

During the experiments, it was observed that pufferfish could be better detected from
the head and side angles. This is due to the model attempting to capture the eyes and
surroundings of the pufferfish and being able to detect its shape from a side angle. However,
due to some challenges in the manual labeling process, the tails and fins of the fish were not
fully considered, affecting the focus of the model. Additionally, selecting images of fish from
different angles and lighting conditions enhanced the model's generalization ability.

The results of this study could contribute significantly to controlling the pufferfish
population and maintaining ecological balance by being employed in underwater robots and
other automatic detection systems. This model could provide a more effective and sustainable



approach to solving the pufferfish problem and serve as a foundation for future research. In this
context, the study is expected to be a valuable resource for advanced underwater technologies
and ecological studies in the future.

Keywords: Deep learning, Computer vision, YOLO, Pufferfish, Object detection
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GIRIS

Insanlik tarih boyunca yasadigi cevreyi de kendi ihtiyaclarina uyacak sekilde
degistirmeye calismistir. Bu degisimler beraberinde degisimin gerceklestigi cografyada
birtakim etkilere sebep olmustur. Bu etkilerin tamami karalar {izerinde gerceklesmemistir.
Insanligin denizleri kullanarak gerceklestirdigi ticari faaliyetlerde yeni rotalar olusturmak ve
limanlar aras1 mesafeleri kisaltmak i¢in agtiklari kanallar denizlerin ekosistemi {izerinde de bazi
ongoriilemeyen degisikliklere sebebiyet vermistir (El-Raey, 2010; Mavruk & Avsar, 2008;
Rodrigue, 2020).

Akdeniz olarak bilinen deniz ve bu denizin ekosistemi 1869 yilinda Siiveys Kanali’nin
yaklagik yiiz yil sonra da Nil Nehri iizerine insa edilen Asvan Baraji’nin ingasinin
tamamlanmasiyla gerceklesen olaylar neticesinde Onemli derece degisimlere ugramistir
(Golani, 1999). Siiveys Kanali’nin ingasinin tamamlanmasi ile bu kanal benzer 6zelliklere sahip
Akdeniz ve Hint Okyanusu’na ag¢ilan Kizildeniz’in sularini birbirine baglamistir. Bunun dogal
sonucu olarak da bu iki deniz arasinda canli gdclerinin Onii agilmis olup goglerin biiytik
cogunlugu Kizildeniz’den Akdeniz’e uzanan rotada ger¢eklesmistir (Golani, 1998).

Incelemeler neticesinde Kizildeniz’den Akdeniz’e g¢ eden indo-Pasifik orijinli tiirler
kayit altina alinmaya caligilmis, 2008 yilinda toplanan veriye gore bir yeni tiiriin goriilmesi
siklig1 9 giinde bir olmak {izere 903 tiirlin gog ettigine dair kayda ulagilmistir. Bu oranin tahmin
edilen en kotii senaryodan daha yiiksek bir oran oldugu goriilmektedir (Zenetos vd., 2008).
2010 yilinda toparlanan verilere gore Tiirkiye kiyilarinda 400 yabanc tiiriin varligi kayit altina
alinmistir. Bu tiirlerin bazilart ¢esitliligi arttirip basta balik¢ilik sektoriinde olmak {izere
ekonomik katk1 saglarken bazilari zararli tiirlerdir (Cinar vd., 2011). 2020 yilinda giincellenen
verilere gore Tiirkiye kiyilarinda gbzlenen yabanci tiir sayis1 539’a ulasirken yerli olmayan
balik tiirlerinin sayisinin 80 oldugu raporlanmistir (Cinar vd., 2021).

Akdeniz ve ekosistemini etkilen bu tiirler Lesepsiyen tiirler ve bu go¢ hareketi
Lesepsiyen go¢ adiyla kendisine 6zel bir isimlendirme bulmus olup (Por, 1971). Lesepsiyen
tiirler Kizildeniz’den Akdeniz’e go¢ eden balik tiirlerine verilen isimdir ve bu go¢ hareketine
de Lesepsiyen gocler denir. Ismin fikir babasi olan Francis Dov Por, Lesepsiyen adin1 bulurken,
kendisine isim noktasinda ilham kaynagi olan kiside Fransiz diplomat Ferdinand de Lesseps’dir
(Por, 1971). Lesseps Siiveys Kanali insa projesinde biiyiik emekleriyle taninan bir mithendistir
(Eryilmaz & Dalyan, 2006).

Lesepsiyen tiirler arasinda Akdeniz’e gog¢ etmis bir balon baligi tiirii olan Lagocephalus

sceleratus 2003 yili Gokova Korfezi’'nde orneklenerek Siiveys Kanali araciligiyla Akdeniz’e



gegen tiirler arasinda yer almistir. (Akyol vd., 2005). Akdeniz’e sonradan gelmis yabanci bir
tiir olmasina ragmen bolgeye kolay uyum saglamis ve genis bir alanda varligini stirdiirmektedir.
Bu baligin benekli balon baligi, zehirli balon baligi, giimiis yanakli kurbaga balig1 gibi farkli
bilinen isimleri de vardir (Ulman vd., 2021). Baligin Akdeniz de yayilim gosterdigi alanin
biiyiikk olmasinda kiiresel 1sinmanin etkisi de vardir (Demertzis & lliadis, 2018). Akdeniz’in
sicakliginin yilikselmesi bu balik tiirliniin Akdeniz sularindaki istilasini kolaylastirmistir (Cinar
vd., 2021).

Lagocephalus sceleratus viicudundaki tetradotoksin (TTX) yiiziinden sadece deniz
ekosistemini degil insan saghigi i¢in risk olusturmakta ve ekonomik aktiviteleri de olumsuz
etkilemektedir (Zenetos vd., 2009). Balon baliklarini igeren familya Tetraodontidae ailesidir.
En belirgin fenotipleri yapismis ¢ene, gozle goriilen iistte ve altta yer alan iki biiyilik distir.
Familya adi1 da buradan gelmektedir. Bu tiiriin bireyleri tehlike hissettiklerinde ya da stres
altinda birakildiklarinda viicutlarinin ventral kisminin yarisini suyla sisirerek balonu da andiran
bir tepki vermektedir. Yiizgeclerinde sert 1sin bulundurmazlar (Akyol vd., 2005). Ailenin
tiyeleri her seyi tiiketirler, omnivor ve herbivor liyeleri vardir. Karides, yenge¢, mercan,
yumusakea vb. omurgasizlari ve kiiclik baliklar1 yemeyi tercih ederler ve yayilim gosterdikleri
alanlarda bu tiirlerin popiilasyonunda azalmalar goriiliir bu da yol agtiklar1 ekonomik kayiplarin
arasinda yer alan sebeplerden biridir (Kulbicki vd., 2005). Balon baliklari, balon baligi disinda
isimlendirmelere de sahiptir,  kurbaga, kiire, ciice ve domuz balon baligi olarak
isimlendirildikleri goriilmiistiir. (Tiiziin, 2012). Lagocephalus sceleratus barindirdigi savunma
mekanizmasi olan tetradotoksin yiiziinden diger baliklar tarafindan av olarak goriilmemektedir.
Baligin ekosistemde dogal avcisinin olmayisi ¢ogalmasini kolaylastirmistir. Hemen hemen her
seyi tiiketen bu balik tiirliniin bir ekonomik getirisi de yoktur. Baligin zehrinin ¢ikarilmasi
deneyimli agcilar tarafindan yapilmasi gereken bir is oldugu ve baligin tiikketimine bagli 6liimler
oldugu icin ¢ogu {lilkede tiiketimi yasaklanmis ya da kisitlanmistir. Boyle olunca balikgilar
tarafindan normal kosullarda avlanan bir tiir degildir. Bu tiiriin verdigi zararlar sadece bununla
kisitl kalmamistir. Yasadigi bolgede diger balik ve yumusakea tiirlerinin popiilasyonunda
diisiis yasanmasina sebep olmus bu yiizden de avciliktan gelen gelirin diismesine sebep
olmustur. Yine balik¢ilik faaliyeti ile ugrasan kiyr balike¢ilarina sorunlar ¢ikarmistir.
Balik¢ilarin aglarini disleri ile yirttig1 ve avlanan diger balik tiirleri arasinda istenmeden de olsa
bu tiiriin avlandig1 goriilmiistiir. Insanlarin bilmeden ya da yanlishikla tiikketmesiyle de 6liim
vakalar1 gozlenmistir (Tiizlin, 2012).

Sualti ¢calismalarinda dogrudan gézlem ¢aligmalar1 yapmak bir hayli zor olmakla birlikte

su tanklar1 ya da akvaryumlar igerisinde bu yaklasim daha ¢ok tercih edilmektedir. Sualti



calismalarinda genellikle sualti kameralarini igeren sistemler kullanilir. Kameralarla toplanan
biiylik miktardaki verinin dogru islenebilmesi icin elde edilen goriintiilerdeki canli tiirlerini
otomatik olarak taniyan ve tespit eden modellerin kullanilmasi gerekmektedir. Bu tarz
modellerin en ¢ok zorlandig1 kisim baliklarin dogal ortamindaki 151k ve sudaki bulaniklik tarzi
cevre etkileri olmaktadir. Kamera teknolojilerindeki gelismeler de bu tarz ¢evre sorunlarinin
etkisinin azaltilmasina olanak saglamaktadir (Knausgard vd., 2022). Bu tarz modellerin
gelistirilmesinde bilgisayarli gorii ve derin 6grenme algoritmalar1 kullanilmaktadir. Bilgisayarh
gori bilgisayarlarin dijital fotograflardan, videolardan, canli yayin goriintiilerinden bilgi, anlam
cikarmastyla ugrasan yaklasimdir. Bilgisayarin gordiigii seyleri insanlarin gordigii sekilde
anlamlandirmasini saglamaya yonelik ¢alismalari igerir (Ballard & Brown, 1982). Bilgisayarl
goriide bilgisayarin gordiigii seyleri algilamasi temeline makine 6grenmesi ve derin 6grenme
algoritmalarini alir. Derin 6grenme de denetimli, yar1 denetimli veya denetimsiz olarak
ayrilmak tizere gergeklestirilebilen yapay sinir aglar1 ve benzeri makine Ogrenmesi
algoritmalarin1 kapsayan makine 6grenmesinin ¢ozmekte yetersiz kaldigi problemlerde tercih
edilen bir ¢galisma alanidir (LeCun vd., 2015). Nesne tespiti de videolarda ve dijital goriintiilerle
calisan ve burada siniflar1 tespit etmeye calisan bilgisayarli gorii ve goriintii isleme ile ilgilenen
teknolojilerdir. Nesne simniflarinin kendilerine has olan 6zelliklerini yakalamaya ve bu
yakaladig1 6zelliklerle nesneleri tanimaya galisir. Sinir aglarimi kullanan yaklagimlar oldugu
gibi sinir aglari kullanmayan yontemlerde bulunur (Dasiopoulou vd., 2005). Sinir ag1 kullanan
yontemlerden olusan YOLO algoritmas1 ger¢cek zamanli anlik olarak nesne tespiti
gerceklestirmeye odaklanmistir. Bu alanda performans, dogruluk ve keskinlik gibi degerleri ele
aldigimizda 6nde gelen en giincel algoritmalardandir. YOLO algoritmasi merkezine sinir
aglarin1 alir ve farkli nesne tespit yapilariyla birlestirilip farkli siiriimleri gelistirilmistir (H.
Wang vd., 2022).

Balon balig1 probleminin ¢dziimiinde geleneksel tabir edebilecegimiz agir1 avlanma tarzi
balik¢ilik yontemleri ile ¢ozliim tiretilmeye calisiimaktadir. Literatiirdeki ¢alismalar daha ¢ok
balon baliginin varliginin tespitine, tiirtin nasil bir tiir olduguna ve tiiriin ¢evreye ve insana
verdigi zararlara yonelik calismalar1 icermektedir. Giincel teknoloji ve yontemler 6zellikle
bilgisayarli gorii ve derin 6grenme kullanarak farkli balik tiirleri, deniz kaplumbagalari,
balinalar ve yunus gibi sualt1 canlilarinin tespitine yonelik ¢alismalar olsa da balon balig1
probleminin ¢6ziimiine odaklanan ¢alismalara rastlanmamustir (Arvind vd., 2019; Chuang vd.,
2017; Kezebou vd., 2019; Spampinato vd., 2008; Xu & Cheng, 2017). Bu ¢alismada literatiirde
eksikligi hissedilen balon balig1 probleminin insansiz sualti robotlar1 ile ¢oziimiine yonelik

caligmalarda kullanilabilmesi agisindan baslangi¢ noktasi olan derin 6grenme ile balon baligi



tespiti modelinin olusturulmasina ve bagariminin test edilmesine odaklanilmaktadir. Bu ¢aligma
ile ortaya konulacak model, ileride sualt1 robotlar1 veya sualti dronlarinda kullanilarak insansiz
bir sekilde balon balig1 tespiti ve avlanmasinin miimkiin hale gelmesi i¢in diger calismalara
temel olusturacaktir. Bu kapsamda bu c¢alisma balon bali§i problemine daha etkili ve
stirdiiriilebilir bir ¢ézlim iiretmeye odaklanmaktadir.

Tez calismasinin amaci dogrultusunda ekonomik ve ekolojik zararlari olan ve insan
saglig1 i¢in tehdit olusturan balon baliklarinin bilgisayarli gorii ve derin 6grenme ile tespiti
amaclanmakta ve 6zellikle popiiler en gilincel You Only Look Once (YOLO) algoritmalarina
odaklanmaktadir. Bu baliklarin sebep oldugu sorunlari anlamak kadar en son teknoloji ve
yontemlerden faydalanarak yeni ¢oziimler gelistirmeye ¢alismakta onemlidir. Bu yeni ¢oziimler
balon balig1 vb. istilaci tiirlerin popiilasyonunu daha kolay ve etkili bir sekilde kontrol altinda
tutmaya odaklanirken bu tiirlerin ¢evreye ve insanlara verdigi zararlari en aza indirmeye yonelik
olmalidir. Son yillarda, bilgisayar gérme ve derin 6grenme teknikleri, otomatik nesne tespiti ve
tanima gorevlerini miimkiin kilarak c¢esitli alanlarda devrim yaratmistir. Bu ilerlemelerden
biiylik olgiide fayda saglayabilecek alanlardan biri, sekil degistirme yetenegi, canli renkler
sergileme ve ¢evresiyle uyum saglama ozellikleriyle bilinen balon baliginin tespitidir. Dogru
ve verimli balon balig1 tespiti hem ekoloji ¢caligmalari hem de halk saglig1 endiseleri agisindan
biiyiik 6nem tagimaktadir (Demertzis & lliadis, 2018).

Bu tez kapsaminda yiiriitiilen ¢alismada balon balig: ile ilgili gorsellerin Akdeniz’de
faaliyet yiiriiten dalis okullarindan ve dalis egitmenlerinden toplanmasi, toplanan gorseller ile
veri setinin olusturulmasi ve olusturulan veri setini kullanarak YOLO modelinin egitilmesi
amaclanmaktadir. Olusturulan veri setinde gorsellerin smif etiketleriyle etiketlenmesi,
etiketlenmis gorsellerin egitim, dogrulama ve test veri setlerine ayrilmasi, veri setlerindeki
veriler lizerinde on isleme yapilmasi, YOLOvVS derin 6grenme modeli kullanilarak egitimin
gerceklestirilmesi, modelin optimizasyonu, modelin son hali ile denemeler yapilmasi ve
duyarlilik, kesinlik, ortalama hassasiyet degerleri dikkate alinarak sonuglarin yorumlanmasi
amaglanmaktadir.

Calismamizda ortaya koydugumuz modelin sualti robotlar1 vb. cihazlarla kullanimi
durumunda otomatik olarak tespit edilebilecek balon baliklarinin popiilasyonunun kontrol
altinda tutulmasi ve bu baliklarin verecegi zararin en aza indirilmesi siireci daha iyi bir sekilde
ele alinabilecektir. Balon balig1 gibi istilaci bir balik tiirii olan aslan balig1 i¢in gerceklestirilmis
tespit ve takip robotlari diistiniildiigiinde balon baliklar1 i¢in gelistirilebilecek sualti robotlariyla
balon baliklarinin yakalanmasi ya da etkisiz hale getirilmesi siireci otomatiklestirilebilecektir

(Anderson, 2014; Antaya vd., 2019). Calismanin giincel ve giincelligi devam eden bir konuda



olmasi sebebiyle de ileride gergeklestirilecek c¢aligmalara yontem ve literatiir noktasinda

katkida bulunmas1 beklenmektedir.



BIiRINCi BOLUM
TEZIN TANIMI

2.1. Tezin Amaci

Akdeniz’de popiilasyonu giderek artan ve bir¢ok olumsuz etkisi bulunan istilaci bir tiir
olan balon baliklarinin tespiti bu baliklarin vermekte oldugu ve ileride verebilecegi zararlarla
miicadelede atilmasi gereken Onemli adimlardan biridir. Sualti ortaminda 15181 kirilmasi,
suyun bulanik olmasi ve arka plan giiriiltiisiiniin yogun olmasi balik tespitini ve takibini
zorlastirmaktadir. Sualti ortam1 vb. ortamlarda insan gézlemleriyle baliklarin tespit edilmesi ve
hareketlerinin izlenmesi zordur. Bu durum alandaki arastirmalarin hizina ve basarisina olumsuz
etki etmektedir. Balon baliginin yol ac¢tig1 sorunlarin giderilmesinde bu istilaci tiiriin tespiti ve
takibi popiilasyonunun kontrol altinda tutulabilmesi i¢in gerekli olan temellerden biridir. Bu
problemin giderilmesi ve sualti ortaminda balon baliginin tespit edilmesine odaklanan tez
calismamizda Akdeniz Bolgesinde dalis gercgeklestiren dalis okullarindan ve profesyonel
dalgiclardan balon baliklarini iceren video goriintiileri toplanmistir. Toplanan video goriintiileri
fotograf karelerine ayrilmis, fotograflarda yer alan balon baliklar: etiketlenmis ve etiketlenen
fotograf kareleri ile nesne tespit modelinin egitiminde kullanilacak veri seti olusturulmustur.
Videolardan elde edilen etiketlenmis fotograf kareleri YOLOvV8 ve YOLOvV5 modelleriyle
egitilmis ve kesinlik, duyarlilik ve ortalama hassasiyet degerleri iizerinden egitim basarisinin
karsilastirilmasi yapilmistir. Bu modelin balon balig: tespitinde kullanilabilmesi ve ileride
balon balig1 popiilasyonunu kontrol altinda tutabilecek sualti robotlarinda kullanilabilmesi

amaglanmaktadir.

2.2. Literatiir Taramasi

Bilgisayarli  gorli, dijital goriintillerin  veya  videolarin  yorumlanmasini
otomatiklestirmek i¢in bilgisayar algoritmalarinin kullanimini arastiran bir aragtirma alani
olarak bilimde 6nemli kullanim &rneklerine sahiptir (Beyan & Browman, 2020). Daha genis
tanimiyla bilgisayarla gérme ya da bilgisayarli gorii, insanlardaki gérme sisteminin taklidi
prensibi lizerine gelistirilmis olmakla birlikte bilgisayar sistemlerinin dijital goriintiiler veya
video akislar1 lizerinden nesneleri algilamasina ve anlamlandirmasina olanak taniyan bir
alandir. Bu teknoloji, goriintii veya video verilerini isleyerek nesneleri tanima, siiflandirma,
yerini belirleme ve hareketi takip etme gibi gorevleri gergeklestirebilir (Zhao vd., 2019). Bu

sebeplerle yapilan caligmalarda sik sik basta derin 6grenme algoritmalar1 olmak {izere yapay



zeka algoritmalariyla kullanimlar1 goriilmektedir. Akdeniz de yasanan balon balig: istilas1 gibi
biyolojik ¢esitlilik diinya ¢apinda O6nemli ve hizli degisimler gegirirken sualti biyolojik
ortaminin izlenmesinde ve problemlerin tespiti ve ¢ozliimlenmesinde dogru kararlar alabilmek
adina bu alanda dogru veriye ihtiya¢ vardir (Cardinale vd., 2012). Balik tespiti gibi
uygulamalarda bilgisayarla gorme tekniklerinin geleneksel teknikler yerine kullanimi sadece
kazandirdig1 avantajlardan otiirii degil sualti ortaminin yapisindan dolay1 var olan birtakim
Ozelliklerden Otliri bir zorunluluk haline gelmistir ¢iinkii sualti ortamlar1 insan gozii ile
dogrudan gozlem yapmaya uygun bir ortam degildir. Suyun optik 6zellikleri, 15181n kirilmasi
ve yansimasi gibi faktorler, elde edilecek verilerin hassasiyetine olumsuz etki etmekte,
baliklarin dogru bir sekilde tespit edilmesini ve izlenmesini zorlagtirmaktadir (Cui vd., 2020).
Sualti ortamindaki bulaniklik gibi sorunlar geleneksel yontemlerle elde edilen kamera
gortntiilerinden bilgi elde edinimini zorlastirmaktadir (Boswell vd., 2008). Son yapilan
calismalarda, biiylik veri miktar1 toplamak i¢in uyarlanabilir ¢oziiniirliiklii goriintiileme sonar
kameralar1 kullanan arastirmacilarin, 6rneklerinde baliklart manuel olarak sayma zorunlulugu
nedeniyle sinirlandiklart gorilmistiir (Lankowicz vd., 2020). Bu nedenle bilgisayarla gérme,
su altinda hareket eden baliklari tespit etmek ve izlemek i¢in kullanigh bir ara¢ haline gelmistir.
Yine bilgisayarla gérme algoritmalari, goriintii veya video verilerini otomatik olarak analiz
edebilmemize imkan saglayarak bu alandaki ¢alismalar1 hizlandirmigtir. Bu, biiyiik miktardaki
veriyi hizli bir sekilde isleyebilme ve nesneleri tanima, siniflandirma veya hareketi takip etme
gibi gorevleri otomatiklestirme imkani saglamaktadir. Sadece baliklarin tespitinde degil
baliklarin tagimas1 muhtemel hastaliklarin tespitinde ve balik ¢iftliklerinde aglarin, baliklarin
ve suyun durumunun izlenmesinde de kullanim alani bulmaktadir (D. Li vd., 2022).
Bilgisayarla gorme, yiiksek ¢oziintirliiklii kameralar ve geligsmis algoritmalar kullanarak ¢ok
kiiciik ayrintilar1 algilayabilir (Bicknell vd., 2016). Bu sayede su altinda bulunan baliklarin veya
diger nesnelerin ince detaylarmi tespit edebilir (Schneider vd., 2019). Bilgisayarla gérme
sistemleri, sualt1 ortaminda bulunan kameralardan gelen verilere uzaktan erisebilir. Bu, sualti
balik tespiti calismalarinda denizaltinda veya uzaktaki bir kontrol merkezindeki bilgisayarlarda
analiz yapabilme imkani saglar ve sualti ekosistemlerinde nesne algilama ve nesne takibi
kombinasyonuyla baliklarin otomatik olarak izlenmesi konusunda yapilan calismalarin
giivenilir ve dogru olduguna dair kanitlar bulunmaktadir (Lantsova vd., 2016; Mohamed vd.,
2020; Spampinato vd., 2008). Derin &grenme, yapay zekdnin bir alt kiimesidir ve
yapilandirilmamis veriler igindeki daha yiiksek boyutlu temsilleri 6grenme ve desenleri tespit
etme yetenegine sahip aglar kullanir (Schmidhuber, 2015). Derin 6grenme modelleri, sualtt

ortamlar1 gibi zorlu tespit, takip ve siiflandirma problemlerinde 6zellikle basarili olmustur



(Ditria vd., 2020). Bu sebeple farkli derin 6grenme algoritmalar1 bu alanda kullanilmaktadir (N.
Wang vd., 2022). Derin 6grenme, belirli bir alanda toplanan biiylik veri setlerine
dayanmaktadir. Kapsamli veri kaynaklarindan 6grenme son derece 6nemlidir. "Derin" terimi,
sinir agmin beynimizi taklit etmek i¢in bir¢ok katmana sahip oldugunu ifade eder. Yiiksek
performansli grafik islem birimlerinin(GPU), uygulamaya 6zgii entegre devrelerin(ASIC -
Application-Specific Integrated Circuit), bulut depolama ve gii¢lii bilgi islem altyapilarinin
ortaya ¢ikmasiyla, biiylik veri kiimelerini toplamak, yonetmek ve analiz etmek miimkiin hale
gelmistir. Derin 6grenmede, asirt uydurma sorunlarinin ¢oziilebilmesi i¢in yeterince biiyiik veri
kiimelerine ihtiya¢ vardir. Ayrica, artan bilgi islem giicii, zaman alic1 egitim siirecinin hizini
artirabilir (Cui vd., 2020). Nesne tanima ve siniflandirmada yaygin olarak kullanilan derin
ogrenme algoritmalar1 Evrisimli Sinir Ag1 (ESA) tiirevleridir. ESA prensiplerine dayanan
birgok yontem Onerilmis gesitli alanlarda basar1 ve performanslar1 gosterilmislerdir (B S vd.,

2020; Krizhevsky vd., 2017; Simonyan & Zisserman, 2015).

2.3. Alandaki Cahsmalar

Hizli R-CNN (Regions with Convolutional Neural and Networks) o6zelliklerinden
yararlanmay1 amaglayan Li ve ark. (2015) bir calismada evrensel VOC ve ImageNet veri
setlerinde Evrisimli Sinir Aglar1 (CNN'ler) tarafindan elde edilen giiclii tanima sonuglarindan
ilham alarak, bu popiiler derin ConvNet'leri, su alt1 ortamina uygulamak i¢in 12 sinifa ait 24277
ImageCLEF balik goriintiisiinden olusan yeni bir veri seti kullanilmistir. Hizli R-CNN,
Deformable Parts Model (DPM) temeline gore ortalama hassasiyeti (mAP) %11.2 artirarak 81.4
mAP elde etmekte ve tek bir balik goriintiisiinde 6nceki R-CNN'den %80 daha hizli tespit
yapabilmektedir.

Bir evrisimli sinir ag1 (ESA), balik tespiti noktasinda insanlarin hiz ve dogruluk
acisindan performansiyla karsilastirilmigtir. Villon ve ark. (2018) ¢esitli fotograf veri
tabanlariyla egitilen CNN'nin performansi test edilmis ve 20 farkli balik tiiriinii tanimlama
basarist dl¢iilmiistiir. En iyt CNN modeli, 900,000 goriintii kullanilarak egitilmis olup, tam
balik gévdeleri, kismi balik govdeleri ve ¢evreyi igermektedir. Dogru tanimlama orant %94,90
olarak bulunmus ve bu oran insanlarin %89,3 dogruluk oranini geride birakmistir. Ayrica,
CNN'nin mercanlar veya diger baliklarin arkasinda kismen gizlenmis baliklar1 tanimlama
konusunda insanlardan daha etkili oldugu belirlenmistir. Bu ¢alisma, su alt1 goriintiilerinde
etkili bir balik tanimlama yontemi olan derin 6grenme yontemlerinin kullaniminin ve balik
cesitliligini ucuz ve etkili bir sekilde izlemek icin yeni video tabanli protokollerin

gelistirilmesinin umut vadettigini ortaya koymaktadir.



ImageNet tizerinde Hridayami ve ark. (2019) 6nceden egitilmis olan VGG16 gibi derin
evrigimli sinir aglarina dayali bir balikk tanima ve transfer Ogrenme yontemiyle
gerceklestirdikleri bir c¢alismada balik veri seti, her biri 15 goriintiiden olusan 50 tiirii
icermektedir, bunlarin 10 goriintiisii egitim amaciyla kullanilmis ve 5 goriintiisli test i¢in
ayrilmistir. Calismada, model dort farkl tiir veri kiimesi tizerinde egitilmistir: RGB renk uzay1
goriintlisli, canny filtreli goriintli, karisim goriintiisii ve RGB goriintii ile karisim yapilmis
goriintii. Sonuglar, RGB goriintii ile karisim yapilmig goriintii egitimli modelin en iyi gercek
kabul oran1 (GAR) degerine sahip oldugunu (%96,40) gostermektedir. Bunu, %92,40 GAR
degerine sahip RGB renk uzayi goriintlisii egitimli model izlemekte, ardindan %80,4 GAR
degerine sahip canny filtreli goriintii egitimli model ve en diisitk GAR degeri olan %75,6 GAR
degerine sahip karisim goriintiisii egitimli model gelmektedir.

Genellikle denizel ortamlarda balik¢ilik faaliyetleri i¢in kullanilan Genis ag¢1 giivenlik
kamerast sistemi su alti yasaminin incelenmesi, balik stoklarinin degerlendirilmesi, tiir
siiflandirmasi ve ¢evresel izleme gibi amaglarla kullanilir. Bu sistem, su alt1 ortaminda gergek
zamanl1 gorsel verilerin elde edilmesini saglar ve balik¢ilik endiistrisinde, deniz bilimlerinde
ve ¢evre koruma ¢alismalarinda 6nemli bir rol oynar. Tarama izindeki bilinen konumlardan
elde edilen goriintiileri incelemek, tiirlerin varligi i¢in yiiksek ¢oziintirliiklii gercek veri saglar.
Allken ve ark. (2019) yaptiklari c¢alismada, Derin Goriis Tarama Kamera Sistemi
goriintiilerinde bulunan tiirlerin siniflandirilmasini otomatiklestirmek i¢in derin 6grenme sinir
ag1 gelistirilmis ve egitim verilerinin azli1 sorununu ¢ézmek i¢in, derin goriis goriintiilerinin
gercekel bir sekilde simiilasyonunu temel alan yeni bir e8itim diizeni gelistirilmistir. Mavi
mezgit, Atlantik hamsi ve Atlantik uskumru i¢in %94 simiflandirma dogruluguna ulasan calisma
sentetik verilerin egitim verilerinin eksikligini etkin bir sekilde gidermekte etkili olabilecegini
gostermektedir.

Jalal ve ark. (2020) galismalarinda optik akisi, Gaussian karisim modellerini ve YOLO
derin sinir agin1 birlestiren hibrit bir ¢6ziim modelinde YOLO'nun hareketli baliklar1 ve arka
planda kamuflaj yapmis baliklar1 tespit etmedeki basarisini arttirmak i¢cin Gaussian karigim
modelleri ve optik akis yoluyla elde edilen zamansal bilgiler kullanilmistir. Fish4Knowledge
veri tabanindaki LifeCLEF 2015 ve Bati Avustralya Universitesi tarafindan derlenen bir veri
seti lizerinde calisma gergeklestirilmistir. Her iki veri setinde de balik tespit F-skorlari sirasiyla
%95,47 ve %91,2, balik tiirii siniflandirma dogruluklari ise sirasiyla %91,64 ve %79,8 olarak
elde edilmistir.

Serbestce hareket eden baliklari tespit etmek i¢in Salman ve ark. (2020) Bolge Tabanl
Evrisimli Sinir AZ1(R-CNN) kullanilarak sualti ortamlarinda baliklarin hareket bilgileri
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kullanilarak sinir ag1 egitilmis ve ham goriintiilerle birlestirilerek baliga bagimli aday bolgeleri
olusturulmustur. Fish4Knowledge den temin edilen Karmasik Sahne veri seti ve LifeCLEF
2015 balik veri seti kullanilarak yapilan testlerde %87,44 ve %80.02 oraninda tespit dogrulugu
elde edilmistir.

Hussain ve ark. (2021) dort evrisimli katman ve iki tam baglantili katman igeren
AlexNet modelinin indirgenmis bir versiyonunu kullanarak yapiktiklari bir ¢aligmada AlexNet
ve VGGNet gibi diger derin 6grenme modelleriyle karsilastirma yapilmistir. Dort parametre
dikkate alinmistir. Bunlar evrisimli katman sayisi, tam baglantili katman sayisi, egitim
verilerinde %100 dogruluk elde etmek i¢in yapilan iterasyon sayisi, gruplama boyutu ve atlama
katmani olarak ele alinmistir. Sonuglar, 6nerilen ve degistirilmis AlexNet modelinin daha az
katmana sahip olmasiyla test dogrulugunun %90,48 oldugunu gostermektedir, orijinal AlexNet
modeli egitilmemis referans balik veri setinde %86,65 dogruluk elde edilmistir. Atilma katmani
katmaninin dahil edilmesi, onerilen modelin genel performansini artirmigtir. Ayrica, daha az
egitim goriintiisii, daha az bellek kullanimi ve daha az hesaplama karmasikligina sahiptir.

Akvaryumlar i¢indeki , baliklarin anormal davranisi genellikle koétii su kalitesi, hipoksi
veya cesitli hastaliklardan kaynaklanir. Baliklardaki bu davranisin gecikmeli fark edilmesi,
bliyiik sayida balik 6liimiine yol agmaktadir. Bu nedenle, anormal davranis sergileyen baliklarin
gercek zamanl olarak tespiti ve takibi, balik refahini artirmak ve akuakiiltiiriin hayatta kalma
oranini ve ekonomik faydalarini artirmak igin etkili bir yoldur. H. Wang ve ark. (2022) Porfir
deniz levreginin anormal davranisini tespit etmek ve takip etmek icin birlesik bir ugtan uca sinir
ag1 kullanarak algilama algoritmasi, hedefin basglangi¢ degerini takip algoritmasina ileterek,
takip algoritmasi sonraki kareleri izleyerek uctan uca anormal balik davranisi tespiti
gergeklestirir ve anormal davranig bireylerini yiiksek hizda ve dogru bir sekilde izlemektedir.
Hedef tespiti boliimiinde, YOLOVSs, ¢ok seviyeli 6zellikleri dahil ederek ve 6zellik eslemeyi
ekleyerek gelistirilmistir. Orijinal ag ile karsilagtirildiginda, algilama dogrulugu AP50:95 8.8%
artarken AP50 99.4%'e ulasmistir. SiamRPN++ temelinde anormal baliklarin ¢oklu hedefli
takibi gerceklestirilmistir. Takip dogrulugu %76,70’tir. Iki yaklasimin birlestirilmesiyle,
anormal davranig sergileyen bireysel baliklar hassas bir sekilde tespit edilip gercek zamanlt
olarak takip edilebilir.

Siis baligi ¢iftliklerini izlemek, balik goletini kontrol etmek gibi isler, ciftciler igin
oldukca zorlu bir gorevdir, ¢iinkii c¢iftciler, zaman, caba ve para maliyetiyle manuel
prosediirlerle dogrudan ilgilenmek zorundadir. Giiniimiiz diinyasinda her is, belirli bir siire
icinde ve ¢aba harcayarak yapilir. Ciftgilerin baliklar1 donmus su veya karanlik ortamlarda

tespit edebilecegi bir sistem oneren Patro ve ark. (2023) ¢alisma i¢in nesne tespiti i¢in gelismis
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bir model olarak kabul edilen YOLOV5-CNN tespit modeli kullanilmistir, ¢linkii hiz ve
dogruluk acgisindan R-CNN modelinden daha iyidir. Goriintiiler, Labelimg kullanilarak
etiketlenmis ve kodlama islemi Google Colab'da gergeklestirilmistir. Model, baliklar1 gergek
zamanli olarak bir olasilik puaniyla tespit etmektedir. Modelin ortalama hassasiyet degeri %86

olarak bulunmustur.

2.4. Hipotez

Sualt1 canl tiirlerinin izlenmesi ve sualti ile ilgili sorunlarin ¢6éziimii i¢in kullanilan
geleneksel yontemler, yapay zeka alanindaki ilerlemelerle birlikte bilgisayarla gorii ve derin
ogrenme gibi daha modern tekniklere yerini birakmigtir. Bulaniklik, 15181n kirilmasi ve giirtiltii
gibi zorluklarla karsilasilan sualtt ortaminda, YOLO modeli gibi evrigimsel sinir ag1 tabanlt
(ESA) modelleri kullanilarak balon baliginin taninmasi ve izlenmesi amaciyla balon baligi
gorsellerini igeren veri seti kullanilmaktadir. Bu ¢alismada, ¢evresel, ekonomik ve insan
sagligina zararlar1 olan Akdeniz'de ciddi bir sorun haline gelen balon balig1 problemine giincel
teknolojiler ve daha modern yaklagimlar ile etkili bir ¢éziim sunabilecegi hipoteziyle, balon

balig1 tespiti yapilacaktir.

2.5. Tezin Organizasyonu

Bu tez calismasinda, balon balig1 tespit etmek amaci ile evrisimsel sinir ag1 (ESA)
tabanl1 YOLOvS8 ve V5 modelleri kullanilarak, videolardan elde edilen veri seti izerinde nesne
tespiti yapilmis olup sonuglari incelenmistir. Tez ¢alismasinin Birinci Boliim* iinde tezin amaci
kapsamu, literatiir taramasi, alandaki benzer ¢alismalar ve hipotezi agiklanmistir. ikinci Béliim’
de sualti ortamlarinda balik tespiti i¢in kullanilan YOLO versiyonlari incelenmis ve
onerdigimiz YOLO v8 ve V5 modelleri hakkinda temel bilgi verilmistir. Tezde kullanilan
calismaya konu olan balon baliklar1 gorselleri ile veri toplama yontemleri, veri setleri,
kullanilan yazilimlar, model egitimi ve test siireclerine bu béliimde deginilmistir. Ugiincii
Boliim* de balon balig1 igin 6nerilen YOLOv8 ve v5 modelleri farkli boyutlara sahip siirtimleri
ile egitilmis egitilen modeller ile nesne tespiti islemi gerceklestirilmis tezin ana sonuglari ve
bulgular1 sunulmustur. YOLOV8 ve v5 modelinin egitim basarisi YOLOvVS’i de gelistiren
Ultralytics sirketinin gelistirdigi 6nceki YOLO versiyonu olan YOLOVS modelinin egitim
basaris1 ile Kkarsilagtirllmistir. Dordiincii Bolim  ‘de  bulgularin  degerlendirildigi  ve
yorumlandig1 bir tartigma boliimii yer almaktadir. Bu bdliimde tezin amacina ulasilip
ulasilmadigi, yontemlerin giicii ve sinirlamalar1 gibi konular ele alinmistir. Ayrica gelecekteki

aragtirmalar ve iyilestirmeler i¢in Oneriler sunulmaktadir. Sonug¢ boliimiinde tezin genel
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sonuclart ve elde edilen bulgularin 6zetlendigi kisim yer alir. Bu boliimde c¢aligsmanin,

siirlamalar1 ve sonuglarina iliskin genel bir degerlendirme yapilmaistir.



13

IKINCi BOLUM
MATERYAL YONTEM

3.1. Veri Kaynad

Bu tez calismasinda balon balig1 tespiti i¢in kullanilan videolar Akdeniz bdlgesinde
faaliyet gosteren dalis okullarindan ve profesyonel dalis egitmenlerinden temin edilmistir.
Calisma kapsaminda elde edilen videolar YOLO modelinin egitimi i¢in fotograf karelerine
doniistiiriilmiistiir. Videolarin fotograf karelerine donistiiriillmesi i¢in gerekli kodlar Python
programlama dili kullanilarak PyCharm IDE (Entegre Gelistirme Ortami)’nda yazilmus,
OpenCV kiitiiphanesinden faydalanilmistir. Egitim i¢in veri seti olusturulmadan dnce fotograf
karelerinin etiketlenmesi gerekmektedir. Bu gorsellerin etiketlenmesinde Roboflow
platformunun sundugu etiketleme arayiizii kullanilmistir. Etiketlenen goérsellerde otomatik yon
diizeltme(auto-orient)  islemi yapilmistir. YOLOvS8 ve YOLOvV5 modelleri 640x640
boyutundaki gorselleri egitimde kullanabildigi i¢in yeniden boyutlandirma (resize) islemi ile
gorseller 640x640 boyutuna doniistiiriilmiistiir. Gorseller ii¢ parcaya ayrilmistir. Bu parcgalar
veri setinin egitim (train), dogrulama (validation) ve test pargalaridir. YOLO versiyonunun
egitiminde kullanilacak gorsel cesitliligini arttirmak igin veri artirma (data augmentation)
islemi veri setinin egitim (train) pargasi iizerinde gergeklestirilmistir. Gorsel arttirma igin yatay
aynalama (horizontal flip), dikey aynalama(vertical flip), saat yoniinde ve saat yoniiniin tersinde
90 derece agiyla dondiirme islemleri secilmistir. Ozellikle sinirli miktarda veriye sahip
oldugumuz durumlarda veri arttirma modelin daha iyi genelleme yapmasini ve asir1 uyum
(overfitting) sorununu azaltmasini sagladigi gozlemlenmistir (Alimovski & Erdemir,
2021).Veri arttirma sonrasinda veri seti 1773 egitim gorseli, 450 dogrulama gorseli ve 250 test
gorselinden olugsmaktadir. YOLOvV8 modelinin egitiminde ve bu modelin egitim basarisinin
karsilastirilmasinda kullanilan YOLOvS modelinin egitiminde bu veri seti kullanilmistir.

Bu calisma Akdeniz Universitesi Bilimsel Arastirma ve Yayin Etigi Kurulunun

05.09.2023 tarih ve 370 sayili karariyla etik kurul izni alinmistir.
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No Tags Applied

Sekil 3.1 Roboflow gorsel etiketleme araci

Sekil 2.1’de Roboflow sitesine yiiklenen gorsellerin etiketlenmesinde kullanilan
etiketleme araci goriilmektedir. Videolardan elde edilen fotograf karelerinde balon baliklar
siirlayict kutular ile isaretlenmis ve sinif etiketleri ile etiketlenmistir. Etiketleme islemi manuel

sekilde insan eliyle gerceklestirilmistir.

Sekil 3.2 Veri setinden etiketlenmis bazi1 balon balhig gorselleri

Sekil 2.2’de Roboflow sitesinde etiketlenmis 6rnek balon balig1 gorselleri verilmistir.
Gorsellerde goriildiigii lizere etiketlenen balon baliklar1 farkli sualt1 ortamlarinda kayit altina

alimmistir. Sekil 2.2 a etiketli gorselde balon baliklarinin diger balik tiirleri ile oldugu ortam
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goriilmektedir. Sekil 2.2 b etiketli gorsel gece su alt1 ortaminda 151k kullanilarak kayit altina
almmustir. Sekil 2.2 c¢ etiketli gorselde balon baliginin ¢ekim yapan kameraya yakin oldugu ve
kaydin alindig1 ortamdaki giiriiltii goziikmektedir. Sekil 2.2 d etiketli gorselde balon baliginin
kum yiizeyine yakin oldugu ve renk olarak benzerlik gdsterdigi gozle goriilmesinin zor oldugu

gbzlenmektedir.

balon baligi

balon baligi
% A
y

!

. 5 _ c
balon baliginSJpgvrfAbS
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Sekil 3.3 Egitim sirasinda kullanilan etiketlenmis gorsel 6rnekleri

Egitim sirasinda YOLO modellerinin egitilmesi i¢in kullanilan etiketlenmis ve
sinirlayict kutu icerisine alinmig balon balig1 gorsel ornekleri Sekil 2.3’te yer almaktadir. Sekil
2.3’te yer alan etiketlenmis balon balig1 gorselleri incelendiginde etiketleme icin secilen balon

balig1 gorsellerinin farkli agilardan Ornekler icermesine dikkat edilmistir. Sinirlayict kutu
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icerisine alma islemlerinde agirlik balik gdvdesine verilmistir, baliklarin ylizgec ve kuyruklar

etiketlemelerde daha az dikkate alinmustir.

3.2. Python

Python programlama dili, Guido van Rossum tarafindan Amsterdam'daki Centrum
Wiskunde & Informatica (CWI) arastirma enstitlisiinde 1980'lerin sonlarinda gelistirilmeye
baslanmistir. Daha basit ve okunabilir bir dil olusturma amaciyla hayata gegirilen bu projenin
ilk siiriimii, 0.9.0 siirtimii ile 20 Subat 1991'de yayimlanmistir. Python, ABC dilinden ilham
alarak tasarlanmigtir (Van Rossum, 2007). 2008'de Python 3.0 siiriimii yayimlanmistir, yapay
zeka, veri bilimi, web gelistirme ve bilgisayar aglar1 gibi bircok farkli alan ve endiistride
popiilerlik kazanmis ve tercih edilmis bir programlama dilidir (Nagpal & Gabrani, 2019). Tez

calismasinda Python programlama dilinin 3.10.12 siiriimii kullanilmistir.

3.3. PyCharm IDE

PyCharm, JetBrains sirketi tarafindan gelistirilen ve Python programlama dili i¢in 6zel
olarak tasarlanmig bir bitiinlesmis gelistirme ortamidir (IDE). Python programlama dilini
kullanan projelerinin olusturulmasi, kod diizenleme, hata ayiklama, test etme, derleme ve
dagitim gibi bircok gelistirme siirecini desteklemektedir. Pycharm biitiinlesmis gelistirme
ortaminin tcretli ve {icretsiz stirimleri bulunmaktadir. Biz ¢alismada PyCharm gelistirme
ortaminin normalde {icretli olan ve tiniversite 6grencilerinin de 6grenci e-posta adresleri ile
yillik ticretsiz iiyelik kapsamimda kullanabildikleri Pycharm Professional 2023.2.1 siiriimii
kullandik. Ucretsiz olan Community Edition ile iicretli olan Professional Edition arasinda
calismamizda etki edecek bir fark bulunmamaktadir. Bizim ¢alismada Professional stirlimiinii
tercth etmemizin tek sebebi JetBrains sirketinin liniversite 6grencileri i¢in sagladig: ticretsiz

lisanstir (Saabith vd., 2021).

3.4. OpenCV (Open Source Computer Vision)

OpenCV (Open Source Computer Vision) bir bilgisayarla gorii ve goriintii isleme
kiitiiphanesidir. Bilgisayarla gorii, gorlintiilerin ve videolarin analizi, anlama ve islenmesiyle
ilgilenen bir alandir. OpenCV, bu alandaki birgok islemi gergeklestirmek igin kullanilan bir
ara¢ seti sunar. OpenCV, 1999 yilinda Intel tarafindan baglatilan bir proje olarak ortaya
cikmigtir ve o zamandan beri silirekli olarak gelistirilmekte ve topluluk tarafindan
desteklenmektedir. Baglangigta C ve C++ dillerinde gelistirilen OpenCV, giliniimiizde bir¢ok
farkli programlama dili i¢in baglantilar ve arabirimler sunmaktadir, bu nedenle Python, Java,

MATLARB gibi dillerde de kullanilabilir (Kaehler & Bradski, 2016).
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3.5.  Roboflow Platformu

Roboflow, kullanicilarin ticretli ya da ticretsiz kullanabilecegi bilgisayar vizyonu
projeleri olusturmay1 ve yonetmeyi kolaylastiran bir platformdur. Roboflow, goriintiilerle ilgili
projelerde bastan sona ¢éziimler sunmaktadir. Kullanicilar, goriintii verilerini yiikleyebilmekte,
veri setlerini etiketleyebilmekte, veri setlerini diizeltebilmekte, model egitebilmekte ve
sonuglart degerlendirebilmektedir. Roboflow'un sundugu hizmetler arasinda veri artirma, veri
seti yonetimi, model egitimi ve ¢ikarimi, model degerlendirmesi, model konfigiirasyonlar1 ve
uygulama entegrasyonlar1 gibi islevler bulunmaktadir. Bu sekilde, arastirmacilar, gelistiriciler
ve veri bilimciler, bilgisayar vizyonu projelerini daha etkili bir sekilde yoOnetebilir ve
gelistirebilmektedir. Tez ¢alismasinda Roboflow platformu gorsellerin etiketlenmesinde 6n
islenmesinde, veri arttirma islemlerinin yapilmasinda ve platforma ait API (Application
Programming Interface-Uygulama Programlama Arayiizii) araciligiyla YOLO formatina uygun
olarak etiketlenmis gorselleri iceren veri setinin Google Colab ortaminda model egitiminde
kullanilmasma olanak saglamistir. Google Colab’ta gerceklestirilen ¢alismanin sonuglari
Roboflow iizerinden goriintiilenebilmekte ve ayni zamanda Roboflow platformu tarafindan
ticretsiz  bir sekilde sunulan Roboflow 3.0 nesne tespit modeli ile de egitim
gerceklestirebilmekte ve egitilen YOLO model sonuglart Roboflow’un kendine ait olan nesne
tespit modelinin egitim sonuglari ile istenildigi taktirde karsilastirilabilmektedir (Caki¢ vd.,

2022).

3.6. Google Colab

Tez calismasinda egitim ortami olarak Google Colab sec¢ilmistir. Google Colab
(Colaboratory), Google sirketi tarafindan sunulan bir bulut tabanli Jupyter Notebook
hizmetidir. Google Colab, arastirma ve gelistirme yapmak i¢in kullanicilarin Python kodlarini,
metinleri, grafikleri ve verileri etkilesimli bir sekilde ¢alistirmalarini  saglamayi
amaglamaktadir. Kullanicilarin  web tarayicilart  iizerinden Python kodlarmi yazip
calistirabilecekleri etkilesimli bir ortam sunar. Google'in sunucularinda galisir, bu nedenle
kullanicilarin kendi bilgisayarlarina Python veya cesitli kiitiiphaneleri yiiklemelerine gerek
kalmaz. Bulut tabanli olmasi, yiiksek islem giicii ve bellek gerektiren derin 6grenme
projelerinde gerceklestirilen calismalarda avantaj saglamaktadir. Ucretsiz bir hizmettir ve
Google hesab1 olan herkesin kullanimina aciktir. Kullanicilar, Colab iizerindeki tiim temel
ozelliklere ve kaynaklara ticretsiz olarak erisebilirler. Python programlama dilinin tiim yaygin
kiitiphaneleri (numpy, pandas, matplotlib, TensorFlow, PyTorch, Keras, scikit-learn vb.)

kolayca kullanilabilir durumdadir. Colab, kullanicilara Jupyter defterini paylagma ve is birligi
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yapma imkani1 sunar. Bu sadece arastirmacilar ¢aligmalarini birlikte yiiriitebilir ve bagkalariyla
ayni anda ayni defter iizerinde caligabilir ve gercek zamanli olarak kod diizenlemelerini
gergeklestirebilirler. Bu, proje ekipleri, arastirmacilar veya 6grenci gruplari arasinda kolay is
birligi yapilmasii saglar. Google Colab, kullanicilara dosyalar1 ve veri kiimesini kolayca
yiikleyip saklamalarini saglar. Google Drive entegrasyonu sayesinde, veri setlerini
depolayabilir ve ¢esitli projelerde kullanabilirsiniz. Ayrica, Colab'in bir¢cok popiiler hizmet ve
API ile entegrasyonu vardir, bu da verileri hizli ve kolay bir sekilde i¢ce aktarmaniza ve disa

aktarmaniza olanak tanir (Carneiro vd., 2018).

3.7. Sualt1 Ortamm Karsilasilan Zorluklar

Sualt1 ortaminda balon baligi tespiti i¢in yeterli sayida dogru etiketlenmis 6rnek bulmak
zor olmaktadir. Bu, modelimizi egitmek ve dogru sonuglar elde etmek i¢in gereken veriye
ulagsmamiz1 zorlagtirmaktadir. Sualtinda ¢ekilen goriintiiler genellikle diisiik 151k kosullarinda
veya bulanik olabilmektedir. Bu da balon balig1 dahil sualti ortaminda balik tiirlerinin tespitini
zorlastirmaktadir. Goriintii kalitesinin diisiik olmasi, etiketleme zorluklarina ve modelimizin
balon balig1 6rneklerini dogru bir sekilde algilamasina engel olabilmektedir. Sualtinda balon
baliklar1 farkli perspektiflerden ve boyutlardan goriilebilir. Baz1 balon baliklar1 yakindan
cekilirken, digerleri uzaktan cekilmistir bu modelin bu farkli perspektifleri ve boyutlar

tantyabilmesi i¢in ek verilere ihtiya¢ duymasina sebep olmaktadir.

Sekil 3.4 Zorlu sualt1 ortamlarini gosteren temsili 6rnekler
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Sualtt ortam1 dogal olarak karmasik bir ortamdir. Yosunlar, kayalar, mercanlar gibi
nesneler, balon balig1 tespitini zorlastirabilir ve modelin dogru sonuglar {iretmesini
engelleyebilir. Modelin ¢evredeki giiriiltiiyii (noise) filtreleyebilmesi ve yalnizca balon baligina
odaklanabilmesi basariy1 etkileyen faktorlerdendir. Sekil 2.4’te yer alan gorsellerde bahsedilen
zorlu sualt1 ortamlarina ait durumlara 6rnekler verilmistir. Sekil 2.4 a’da giiriiltiiniin bulundugu
gece kayit altina alinan su alti ortami goriilmektedir. Sekil 2.4 b’de baska baliklarinda oldugu
ve balon baliginin deniz tabanindaki kum tabakasiyla benzer goriiniiste oldugu ortam
goriilmektedir. Baligin kum ylizeye yaklastikca cevresinden ayirt edilmesi zorlagmaktadir.
Sekil 2.4 ¢’de 15181 yetersiz oldugu ortam géziikmektedir. Sekil 2.4 d’de yapay 1s1k ile baligin

kayda alindig1 karanlik sualt1 ortam1 goriilmektedir.

3.8. Nesne Tespit Modeli

Tez ¢aligmasinda balon balig1 tespit etmek i¢in egittigimiz YOLOvV8 modeli hakkinda
bilgi verilmeden Once yapay zeka, makine 6grenmesi, derin 6grenme ve evrisimli sinir aglart
konularma deginilmistir. Sekil 2.5’te aralarindaki iliskiyi i¢eren gorsel yer almaktadir.

Nesne tespiti (object detection), bilgisayarli gorii isleme alaninda kullanilan bir
tekniktir. Bu teknik, dijital goriintiilerdeki nesneleri tanimlama ve siniflandirma yetenegi saglar.
Nesne tespiti algoritmalari, bir goriintlide bulunan nesneleri algilamak i¢in kullanilir. Bu
nesneleri algilarken, nesnelerin konumlarin1 genellikle dikdortgen kutular(sinirlayict kutu)
icine alarak, tiirlerini ve sayilarin1 belirtmektedir (Grauman & Leibe, 2011; Jafri vd., 2014;
Mohan vd., 2001).

Bilgisayarli gorii, bilgisayarlarin ve yazilim algoritmalarinin goriintiilerle ¢alisabilme
yetenegi olarak tanimlanir. Nesne tespiti, bilgisayarli goriinlin 6nemli bir uygulama alanidir
¢linkii bircok uygulamada nesneleri algilama ve tanima gereklidir. YOLO nesne tespiti i¢in
kullanilan popiiler ve énemli algoritmalardan birisidir (Hussain, 2023; Terven & Cordova-
Esparza, 2023).
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YAPAY ZEKA

Sekil 3.5 Yapay zeka, makine 6grenmesi, yapay sinir aglari, derin 6grenme, bilgisayarh gorii iliskisi

3.8.1. Yapay Zeka

Yapay zeka, bilgisayar sistemlerinin insan benzeri zekaya sahip olma yetenegini
anlamaya c¢alisan bir bilim dalidir. Yapay zeka alanindaki ¢aligmalarin tarihi 20. ylizyilin
ortalarina kadar uzanmaktadir. 1940’larin sonlar1 ve 1950'ler, yapay zeka da ilk adimlarin
atildig1 yillardir. Alan Turing'in "Bilgisayarlar ve Zeka" adli makalesi, yapay zekanin temelini
atan Onemli bir ¢alisma olmustur. Turing, bir bilgisayarin zeki davranisi taklit edebilme
yetenegine sahip olup olamayacagini sorgulayan tinlii Turing Testi'ni gelistirmistir (Turing,
2021).

1960'ar ve 1970'lerde, yapay zeka arastirmalarinda daha karmasik problemleri ¢6zmek
i¢in kullanilan bilgisayar programlari gelistirilmeye odaklaniimistir. Oyunlar1 oynayabilen ve
dil yapisini anlayabilen programlarin ilk 6rnekleri bu donemde ortaya ¢ikmistir (Jones, 1994).
Bu donemde yapay zeka arastirmalari belirli sinirlamalarla karsilasmistir. O yillarda
bilgisayarlarin bellek ve islem giicliniin sinirli olmasiyla karmasik problemleri ¢6zmek i¢in
yeterli olmadig1 anlagilmistir (Lesgold & Mandl, 1988).

1980'lerden itibaren, yapay zeka alaninda yasanan canlanma, 6zellikle uzman sistemler,
dogal dil igleme ve veri taban1 yonetimi gibi alanlarda 6nemli ilerlemelere yol agmustir. Yapay

zeka uygulamalari, endiistriyel ve ticari alanlarda da kullanilmaya baslanmistir ancak, bu
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donemde yasanan ekonomik durgunluk ve bazi projelerin beklenen basarty1 elde edememesi
yapay zeka alanindaki ilginin azalmasi ile alandaki c¢aligmalarin duraklamasina neden
olmustur(de la Fuente Garcia vd., 2020; Frank vd., 2019; Sutton vd., 2016; Webb, 2019;
Yasnitsky, 2020).

2000'li yillarin baslarindan itibaren, yapay zeka alaninda biiyiik bir patlama yasanmustir.
Bilgisayarlarin giicii arttikca, derin 6grenme ve sinir aglar1 gibi teknolojiler gelistirilmistir. Bu
teknolojiler, biiylik veri setlerini analiz edebilme ve karmasik problemleri ¢6zebilme
yeteneklerini biiyiikk Olc¢lide artirmistir. Ayrica, yapay zeka uygulamalari mobil cihazlar,
otomobiller, saglik hizmetleri, finans ve diger birgok endiistriyel sektdrde yaygin olarak
kullanilir hale gelmistir (Ahmad vd., 2021; Bharadiya, 2023; Crawford, 2021; Duan vd., 2019;
Hwang, 2018; Lu, 2019; Zhang & Lu, 2021).

3.8.2. Makine Ogrenmesi

Temelleri, 1950'lerde ve 1960'larda istatistiksel O6grenme teorisi ve yapay zeka
arastirmalart ile atilmistir. Makine 6grenmesi alanindaki biiyiik ilerlemeler 2000'lerden itibaren
yasanmistir. Bu dénemde, biiyiik veri setlerinin ve giiclii bilgisayar sistemlerinin kullanilabilir
hale gelmesiyle birlikte, derin 6grenme gibi karmasik algoritmalar gelistirilebilmistir (Audry,
2021).

Makine 6grenmesi istatistik, veri madenciligi, matematik ve bilgisayar bilimleri gibi
alanlarin kesisim noktasinda yer almaktadir. Temel amaci, veri setlerindeki Oriintiileri tantyarak
gelecekteki olaylar1 tahmin etmektir. Bu tahmin yetenegi, genellikle algoritmalar ve istatistiksel
modeller araciligiyla gergeklestirilir. Makine O6grenmesi, deneme-yanilma yoOntemlerine
dayanan bir 6grenme siirecine sahiptir. Algoritmalara dogru parametreler verildiginde, sistem,
verilerdeki oriintiileri algilayabilir ve gelecekteki verileri tahmin edebilir (Fayyad vd., 1996;
Friedman, 1998; Ivezi¢ vd., 2020).

Makine 6grenmesi, denetimli, denetimsiz ve takviyeli 6grenme olmak tizere temel ii¢
kategoriye ayrilir. Denetimli 6grenme, sistemlerin etiketlenmis veri setleri tizerinden 6grenme
yapmasini igerir. Bu veri setlerinde giris verileri (input) ile dogru ¢iktilar (output) beraber
bulunur. Denetimli 6grenme, genellikle siniflandirma (classification) ve regresyon (regression)
problemleri i¢in kullanilir (Mahdavinejad vd., 2018; Mahesh, 2020; L. Zhou vd., 2017).

Denetimsiz 6grenme, etiketlenmemis veri setleri tizerinde ¢aligir. Bu tiir veri setlerinde
ciktilar (etiketler) bulunmaz. Sistem, veri setindeki oOriintiileri kendiliginden kesfeder.

Kiimelenme (clustering) ve boyut indirgeme (dimensionality reduction) bu kategoriye drnek
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olarak verilebilir. Bu tiir 6grenme, veri setindeki dogal yapilar1 anlamak i¢in kullanilir
(Alashwal vd., 2019; Patel, 2019).

Takviyeli 6grenme, bir ajanin belirli bir ¢evrede 6diil maksimizasyonu yapmasini
amaclar. Bu 68renme tiirlinde, ajan bir ¢evrede gesitli aksiyonlar gergeklestirir ve ¢evreden
gelen geri bildirimlere gore 6grenir. Bu 6grenme tiirii, oyun teorisi, robotik ve otonom araglar
gibi alanlarda kullanilir (Aradi, 2020; Kiran vd., 2021; Zhao vd., 2020).

Giliniimiizde, makine 6grenmesi bir¢ok endiistride 6nemli uygulamalara sahiptir. Saglik
sektoriinde, kanser teshisi ve tedavisi gibi alanlarda makine 6grenmesi teknikleri kullanilarak
hastaliklarin erken teshisi ve tedavi yoOntemlerinin belirlenmesi {izerinde c¢alismalar
yapmaktadir (Bakrania vd., 2023; Bhardwaj vd., 2017; Coccia, 2020; Ngiam & Khor, 2019).
Finans sektoriinde, piyasa tahmini ve risk yonetimi gibi konularda makine 6grenmesi
algoritmalar1 kullanilarak analizler ger¢eklestirmektedir (Goodell vd., 2021; Kou vd., 2019;
Leo vd., 2019). Otomotiv endiistrisinde, otonom araglar i¢in makine 6grenmesi teknikleri
kullanilarak araglarin c¢evrelerini algilamasi1 ve giivenli bir sekilde hareket etmesi saglanir
(Arnold vd., 2019; Grigorescu vd., 2020; Sallab vd., 2017). Dogal dil isleme alaninda, makine
O0grenmesi, otomatik c¢eviri, dil modelleme ve metin analizi gibi bircok uygulamada

kullanmaktadir (Otter vd., 2020; Young vd., 2018).

3.8.3. Yapay Sinir Aglar

Sinir aglar1 ya da bilgisayar bilimlerinde diger kullanilan adiyla Yapay Sinir Aglari
(YSA), insan beyninin bilgi isleme yeteneklerinden ilham alinarak gelistirilmis giiclii
matematiksel modellerdir. Biyolojik ndéronlarin calisma seklini taklit eden YSA'lar, sinaptik
baglantilarin dijital olarak modellenmesiyle olusturulur. Noronlar, ¢esitli sekillerde birbirlerine
baglanarak 0grenme, hafiza ve veri analizi gibi islemleri gerceklestirebilen aglar olusturur.
YSA'lar, insanin dogal diisiinme ve gozlem yeteneklerini taklit ederek karmagik problemleri
¢cozebilme yetenegini bilgisayarlara kazandirir. Bu teknoloji, insan beyninin yasayarak ve
deneyerek 6grenme yetenegini temel alir (Maind & Wankar, 2014).

Insan dogdugu andan itibaren g¢evresindeki deneyimlerle siirekli olarak Ogrenme
siirecine girer. Ogrenme siireci, noronlar arasindaki sinaptik baglantilarin ayarlanmas ile
gerceklesir. Beyin, yasantilarla sekillenir, sinaptik baglantilar1 ayarlar ve yeni baglantilar
olusturur. YSA'lar bu benzer prensibi taklit eder. Ogrenme, egitim verileriyle gerceklestirilir.
Bu siirecte, agin sinaptik baglantilari, egitim algoritmalar1 tarafindan girdi ve ¢ikti verileri

kullanilarak tekrar tekrar ayarlanir (Abraham, 2005) (Kasai vd., 2021).
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YSA'lar, birbiriyle baglantili islem birimlerinden (ndronlar) olusan matematiksel
sistemlerdir. Her bir islem birimi, diger noronlardan aldigi bilgiyi birlestirir, doniistiiriir ve
sayisal bir ¢ikt1 iiretir. Bu islem birimleri, gercek ndronlara benzer sekilde calisir ve bir ag
icinde birbirleriyle baglanir. Sinir aglari, dagitilmis, adaptif ve dogrusal olmayan islemler
temelinde calisir. YSA'lar, geleneksel islemcilerden farkli olarak, ¢ok sayida basit iglem
biriminden olusurlar ve her biri biiylik problemin bir pargasiyla ilgilenir. Bu yapisi sayesinde
YSA'lar, paralel ve dagitilmis islem kapasitesiyle karmasik problemleri etkili bir sekilde
¢ozebilirler (Albawi vd., 2017; Kukreja vd., 2016).

Sinir aglarmin davranigi, noéronlarin transfer fonksiyonlarindan ve bu noronlarin
birbirleriyle nasil baglandigindan etkilenir. Ayrica, agdaki baglantilarin agirliklari, agin temel
davranisini sekillendirir. Bu sekilde, YSA'lar, girdi verileriyle ¢ikt1 verileri arasindaki karmagik
iligkileri modelleyebilir ve bu 6zellikleriyle bilgi isleme, goriintli ve ses tanima gibi bir¢ok

alanda etkili bir sekilde kullanilabilmektedirler (Bengio vd., 2015; Liu vd., 2017).

3.8.4. Derin Ogrenme

Derin 6grenme, yapisinda birden fazla yapay sinir agini bulunduran ¢ok katmanli yapiya
sahip bir makine d6grenmesi alt dalidir. Biiylik veri setlerindeki karmagik oriintiileri algilamak,
temsil etmek ve 6grenmek ic¢in kullanilir. Derin 6grenme algoritmalari, veri setlerindeki yiiksek
seviyeli 0zellikleri otomatik olarak 6grenmek icin ¢cok katmanli sinir aglari kullanir. Bu, daha
kenarlar, renkler vb. diisiik seviyeli 6zelliklerin kombinasyonlarindan daha karmasik ve soyut
olan yiiz tanima, nesne tanima gibi 6zelliklerin dgrenilmesine olanak tanimaktadir (Guo vd.,
2016; LeCun vd., 2015; Pouyanfar vd., 2018).

Derin 6grenme, 6zellikle biiylik veri setlerinde ve karmasik problemlerde geleneksel
makine 6grenmesi tekniklerinden daha etkili olmaktadir. Goriintii tanima, dogal dil isleme, ses
tanima ve oyun stratejileri gibi birgok uygulama alaninda kullanmaktadir. Derin 6grenme, ayni
zamanda otomatik Ozellik miihendisligine ihtiyag¢ duymaz, yani, veri setindeki Onemli
Ozellikleri manuel olarak se¢mek veya tanimlamak yerine, bu 6zellikleri veriden otomatik
olarak ¢ikarabilmektedir (Guo vd., 2016; LeCun vd., 2015; Pouyanfar vd., 2018).

Temel olarak, derin 6grenme, bir sinir ag1 modelini ¢cok sayida katmana sahip yapilara
doniistiirme yetenegine dayanir. Her bir katman, onceki katmanin ¢iktilarini alir, bu ¢iktilar
belirli bir sekilde isler, doniistiiriir ve ardindan bir sonraki katmana iletir. Bu sekilde, veri
setindeki karmasik oOriintiiler katmanlar arasinda giderek daha soyut ve yliksek seviyeli

ozelliklere doniistiiriiliir. Bu soyut 6zellikler, veri setindeki temsil yetenegini artirir ve sonugta
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daha dogru tahminler veya smiflandirmalar yapmak i¢in kullanilabilir (Guo vd., 2016; LeCun
vd., 2015; Miikkulainen vd., 2019; Shinde & Shah, 2018).

Derin 6grenme modelleri, biiyilkk miktarda veriden 6grenerek calisir. Bu veriler,
goriintiiler, sesler, metinler veya diger veriler olabilir. Model, bu verilerden kaliplar ve iliskiler
ogrenir. Derin 6grenme modelleri, 6grendikleri kaliplar1 ve iligkileri kullanarak, yeni verileri
tahmin edebilir veya simiflandirabilir ancak derin 6grenme modelleri, geleneksel makine
6grenimi modellerine gore daha fazla veriye ihtiya¢ duymaktadir. Derin 6grenme modelleri,
geleneksel makine 6grenimi modellerine gore daha fazla hesaplama gerektirir. Derin 6§renme
modelleri, geleneksel makine 6grenimi modellerine gore daha karmasiktir ve genellikle biyiik
miktardaki veri setlerinde ve yeterli hesaplama giiciine sahip bilgisayar sistemlerinde etkili bir

sekilde ¢alisir (Najafabadi vd., 2015; Xiao vd., 2015; Zhang vd., 2018).

3.8.5. Evrisimli Sinir Aglar:

Bilgisayar bilimlerinde, 6zellikle de yapay zeka, makine 6grenmesi ve derin 6grenme
alaninda, evrisimsel sinir aglar1 (ESA) son yillarin en etkili ve yaygin kullanilan
algoritmalarindan biridir (Abiodun vd., 2018). Evrisimsel sinir aglar1, 6zellikle goriintii tanima
ve analizinde biiyiik bir basari elde etmistir, ancak bununla siirl kalmayip birgok farkli alanda
da kullanilmaktadir (Liu vd., 2017). Evrigsimsel sinir aglari, biyolojik sinir sistemlerinden
esinlenen, ¢ok katmanli bir yapay sinir agi tiiriidiir (Kriegeskorte, 2015). Temelde, evrisimsel
sinir aglari, gorlintli verilerindeki 6zellikleri 6grenmek ve tanimak i¢in tasarlanmistir. Bu aglar,
ozellik ¢ikarimi yapmak i¢in konvoliisyon katmanlari, aktivasyon fonksiyonlari, havuzlama
katmanlar1 ve tam baglantili katmanlardan olusur (Albawi vd., 2017).

Evrisimsel sinir aglari, 6grenme siirecinde gercek veri ile egitilir. Bu siiregte, ag, belirli
bir problemi ¢6zmek i¢in gerekli olan 6zellikleri otomatik olarak dgrenir. Egitim verileri, agin
agirliklarin1 ve bias degerlerini ayarlamak i¢in kullanilir. Egitim stireci ilerledikge, ag dogru
tahminler yapabilme yetenegini gelistirir. Evrisimsel sinir aglarmin bu 6grenme yetenegi,
bliyiik veri setleri iizerinde yapilan derin 6grenme (deep learning) calismalarinda ¢ok degerli
hale gelmistir (Pinaya vd., 2020).

Evrisimsel sinir aglar1 (ESA) temelde dort ana tiir katmandan olusur: Giris Katmani
(Input Layer), Evrisim Katmanlar1 (Convolutional Layers), Havuzlama Katmanlar1 (Pooling
Layers) ve Tam Baglantili Katmanlar (Fully Connected Layers). Bu katmanlar, gorsel verilerde
(genellikle goriintiilerde) 6zellikleri ¢ikarmak ve siniflandirmak igin tasarlanmistir (Krizhevsky

vd., 2012).



25

3.8.5.1. Giris Katmam

Giris katmani, aga dis diinyadan (6rnegin, bir goriintii) gelen veriyi alir. Giris
katmaninda, goriintiiler gibi veri 6geleri pikseller (veya 6zellik vektorleri) seklinde temsil edilir.
Giris katmani, verinin dogru boyut ve formatlara doniistiiriilmesinden sorumludur, bdylece

evrisimsel sinir aginin ilk evrisim katmani ile uyumlu olur (Krizhevsky vd., 2012).

3.8.5.2. Evrisim Katmanlari

Evrisim katmanlari, goriintiilerde veya diger veri tlirlerindeki lokal desenleri algilamak
icin kullanilir. Bu katmanlardaki her bir birim (ndron), giris verisinde (6rnegin, bir goriintiide)
belirli bir bolgeye odaklanarak bu bolgedeki desenleri 6grenir. Bu desenler, filtreler veya
cekirdekler (kernels) olarak adlandirilir ve evrisim iglemi ile giris verisi iizerinde kaydirilir. Bu
sayede, evrisim katmanlari veriden 6zellik haritalarini (feature maps) ¢ikarir (Krizhevsky vd.,
2012).

3.8.5.3. Havuzlama Katmanlari

Havuzlama katmanlari, evrisim katmanlarinin ¢ikardigr 6zellik haritalarini kiigiiltmek
ve ayni zamanda cikarilan Ozellikleri daha genellestirmek icin kullanilir. Tipik olarak
maksimum havuzlama veya ortalama havuzlama gibi tekniklerle calisirlar. Maksimum
havuzlama, belirli bir bolgedeki en biiylik 6zellik degerini alirken, ortalama havuzlama ise
belirli bir bolgedeki 6zellik degerlerinin ortalamasini alir. Havuzlama, hesaplama yiikiini

azaltir ve Ozelliklerin konum degisikliklerine karsi daha direngli hale gelmelerini
saglar(Krizhevsky vd., 2017).

3.8.5.4. Tam Baglantih Katmanlar

Tam baglantili katmanlar, evrisim katmanlarindan elde edilen 6zellikleri kullanarak
simiflandirma yapar. Bu katmanlar, 6grenilen 6zellikleri belirli siniflara (6rnegin, kedi veya
kopek gibi) atayan bir dizi agirlik ile iliskilendirilir. Bu agirliklar, agin egitim siirecinde veri
setinden 6grenilir. Tam baglantili katmanlar genellikle bir veya daha fazla gizli katman (hidden
layer) icerir ve genellikle son katmanda softmax aktivasyon fonksiyonu kullanilarak

siiflandirma sonuglari elde edilir (Krizhevsky vd., 2017).

3.8.6. YOLO
Evrisimsel sinir aglart mimarisine dayali nesne tanima ve siniflandirma algoritmalari
genel olarak iki asamali ve tek asamali olarak ayrilmislardir. Tki asamali algoritmalar ¢alisma

sirasinda Oznitelik ¢ikarimi ve goriintii tespiti olmak iizere iki asamadan olusur ve dogruluk



26

noktasinda tek asamali algoritmalardan daha yiiksek tanima dogruluguna ulasabilir ancak ilgi
bolgesi ¢ikarma asamasinda elde edilen artan hesaplama giicii, algoritmanin hedefi tespit etme
hizin1 da smirlar(Sultana vd., 2020). iki asamali bir algoritma ile karsilastirildiginda, tek
asamali olan YOLO hedefi dogrudan goriintii lizerinde tespit etme ve sinirlayici kutu regresyon
islemlerini gerceklestirme yoluyla daha yiiksek bir hedef tespit hizina ulagsmaktadir. Bununla
birlikte, tantma dogrulugu, iki asamali algoritma modelinden biraz daha diistiktiir. YOLO,
geleneksel nesne algilama yontemlerinden farkli olarak, bir goriintliyli tek bir islemle analiz
ederek nesne algilama ve smiflandirmay1 gerceklestirir. Bolge tabanli yontemlerin aksine,
YOLO tiim nesne algilama siirecini bir asamada tamamlar. Bu hem hizli hem de ger¢ek zamanl

uygulamalar i¢in avantaj saglar (Redmon vd., 2016).

Sekil 3.6 YOLO tek asamada nesne tespit islemi (Redmon vd., 2016)

YOLO algoritmasi, goriintiiyii bir 1zgara seklinde boler ve her hiicrede potansiyel
nesnelerin varligimi1 ve simiflarini tahmin etmek igin tek asamali ESA tabanli bir algoritma
kullanir. Her hiicre, bir veya daha fazla nesne sinifi i¢in siniflandirma tahmini yapar ve ayni
zamanda nesnenin konumunu ve boyutunu da tahmin eder. Bdylece, tek bir geciste tiim nesne
bilgileri elde edilir. YOLO'nun bu tek seferlik yaklagimi, nesne algilama stirecini hizlandirirken
ayn1 zamanda genel baglami da dikkate alir. Diger yontemler genellikle belli bolgelerde nesne
aramasi yaparken, YOLO tiim goriintiiyli ayn1 anda analiz eder ve bdylece nesnelerin genel
baglamini daha iyi anlar. YOLO'nun performansini degerlendirmek i¢cin PASCAL VOC veri
seti ve COCO veri seti gibi yaygin kullanilan veri setleri kullanilmistir. PASCAL VOC,
bilgisayarla gorii isleme ve Ogrenim alaninda yaygin olarak kullanilan bir veri setidir.
"PASCAL Visual Object Classes" (PASCAL Gorsel Nesne Siniflari) olarak bilinen bu veri seti,
nesne tespiti, nesne siniflandirma ve nesne segmentasyonu gibi gorevler i¢in kullanilmak tizere
olusturulmustur. PASCAL VOC, ozellikle derin 6grenme algoritmalarini egitmek ve
degerlendirmek icin kullanilan bir referans veri seti olarak dnemli bir rol oynamistir. PASCAL

VOC veri seti, 20 farkli nesne sinifini igerir (X. Zhou vd., 2017). COCO (Common Objects in
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Context) veri seti tipki PASCAL VOC veri seti gibi, bilgisayarla gorii isleme alaninda yaygin
olarak kullanilan bir veri setidir. Bu veri seti, nesne tanima, nesne simiflandirma ve nesne
segmentasyonu gibi gorevler icin kullanilmak iizere Microsoft tarafindan olusturulmustur.
COCO veri seti, daha genis ve karmagik sahnelerde bulunan nesneleri igerdigi i¢in diger veri
setlerinden farklidir. COCO wveri seti, Ozellikle nesne tanima alaninda derin &grenme
modellerini egitmek ve degerlendirmek i¢in kullanilir. COCO veri setinde 80 farkli nesne sinifi
bulunmaktadir (Lin vd., 2014). Elde edilen sonuglar, YOLO'nun diger yontemlere kiyasla daha
yuksek algilama dogruluguna sahip oldugunu ve gercek zamanli uygulamalar i¢in uygun
oldugunu gostermistir. YOLO'nun bir diger avantaji, tek bir ag yapisinin kullanilmasi sayesinde
egitim ve tahmin siirecinin basitlestirilmesidir. Bu, YOLO'nun daha kolay kullanilabilir ve

uygulanabilir olmasini saglamaktadir (Redmon vd., 2016; Terven & Cordova-Esparza, 2023).

3.8.7. YOLOv1

YOLO, onceden egitilmis bir derin sinir ag1 kullanir. Sekil 2.7°de mimarisi verilen
YOLOV1 de VGG-16 adi verilen Oxford Universitesi'nde gelistirilen ve 16 katmanl derin bir
sinir ag1 kullanilmaktadir. Bu sinir agi, biiyiik bir goriintii veri kiimesi ilizerinde egitilerek
goriintii siniflandirmasi gorevlerinde yiiksek performans gostermistir (Tammina, 2019).
YOLOvV1, VGG-16'nin dnceden egitilmis agirliklarini kullanarak nesne tespiti yeteneklerini

elde etmek i¢in transfer 6§renme yontemi alarak adlandirilan yontemi kullanir.
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Sekil 3.7 YOLOv1 Mimarisi (Redmon vd., 2016)

YOLOvV1, VGG-16"un 6zellik ¢ikarici katmanlarini kullanirken, son katmanlari ¢ikarir
ve kendi 6zel siniflandirict ve lokalizasyon katmanlarini ekler. Bu sekilde, tek bir geciste nesne
tespiti yapabilen bir bastan sona mimari olusturulur. Bu sinir agi, genellikle biiyiik veri
kiimesiyle egitilerek nesne tespiti yetenekleri kazanir. Egitim siirecinde, sinir agi, binlerce

etiketlenmis goriintiiyii kullanarak nesne siniflandirmasit ve konumlandirmasi becerilerini
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ogrenmektedir. ikinci adimda, girdi kare, 6nceden egitilmis sinir agindan gegirilir. Bu gegis
sirasinda, sinir agi1, farkli 6lgeklerdeki 6zellik haritalarini iiretmektedir. Ozellik haritalari,
nesnelerin farkli 6zelliklerini (kenarlar, sekiller, renkler vb.) yakalamak i¢in kullanilmaktadir.
Ozellik haritalar1, her bir hiicreyi bir nesnenin var olabilecegi bir blge olarak temsil etmektedir.
Her hiicre, birden fazla sinirlayici kutu tahmini yapmaktadir. Her bir sinirlayici kutu, nesnenin
yaklasik konumunu ve boyutunu ifade eden dort koordinat degeri (sol {ist kdse, sag alt kose) ile
sinif olasiliklarini tahmin eden bir dizi say1 iiretmektedir. Her sinirlayici kutu, sinif olasiliklarini
tahmin etmekte ve genellikle bir softmax aktivasyon fonksiyonu kullanilarak, her sinif i¢in bir
olasilik degeri hesaplanmaktadir. Bu, goriintiideki nesnenin hangi sinifa ait oldugunu
belirlemek i¢in kullanilir. Sinirlayict kutular ve sinif olasiliklari, esik degerleriyle filtrelenir.
Ornegin, belirli bir olasilik degerinin altindaki tahminler goz ardi edilir. Ardindan, nesneleri
tespit etmek icin en yiiksek olasiliga sahip smirlayict kutular segilir. Bu se¢im, ¢akisan
siirlayict kutulari birlestirme ve ayni nesneyi birden fazla kez tespit etmeyi engelleme gibi

bazi isleme adimlarini igerebilir(Redmon vd., 2016; Terven & Cordova-Esparza, 2023).

S x S grid on input Final detections 7

Class probability map

Sekil 3.8 YOLO girdi goriintiilerinin 1zgaralari1 béliinmesi (Redmon vd., 2016)

Sekil 2.8’de goriildiigii tizere girdi gorlintiisiinii bir 1zgara seklinde boler ve sinirlayici
kutulart ve sinif olasiliklarini dogrudan 1zgara hiicrelerinden tahmin eder. Bu benzersiz
yaklasim, YOLO'nun yiiksek verimlilikle ger¢ek zamanli nesne tespiti yapmakta ve bu alandaki
caligmalarda siklikla tercih edilmesine olanak saglamaktadir. YOLOvI1, nesne tespiti i¢in bir
bastan sona mimari (girdiden ¢iktiya) derin 6grenme modeli olarak tasarlanmistir. Geleneksel

nesne tespiti yontemlerinden farkli olarak, YOLO 7x7 ¢oziiniirliige sahip bir 6zellik haritast
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olusturur ve bu harita iizerinden smirlayici kutulart ve sinif olasiliklarin1 tahmin eder. Nesne
tespiti konusunda basarili olsa da, diisiik boyutlu nesneleri dogru bir sekilde tespit etme zorlugu

vardir (Redmon vd., 2016).

3.8.8. YOLOv2

YOLOV2, YOLOvl'in iyilestirilmis bir siirimiidir YOLO9000 olarak tanitilmistir
YOLOV2, ¢esitli onemli gelistirmeler icermektedir. Oncelikle, YOLOV2, daha kiigiik nesneleri
daha iyi tespit edebilmek i¢in ¢esitli dlgekli 6zellik haritalar1 kullanmaktadir. Darknet-19 adi
verilen dzel bir sinir ag1 mimarisini kullanilmaktadir. Onceden egitilmis bir model kullanarak
baslangic agirliklari ile egitilir. Referans kutusu (Anchor Box) yontemini kullanarak sinirlayici
kutularin tahminlerini iyilestirir. Cok Olcekli test teknigi ile farkli ¢oziintirliiklerdeki 6zellik
haritalarin1 kullanarak nesne tespiti dogrulugunu artirir. Orta boyutlu nesneleri daha iyi tespit
edebilir ve genelde YOLOv1'e kiyasla daha iy1 performans gosterir. Ayrica, anlik olay tabanli
sabit nokta temelli bir yaklasim benimser ve daha fazla evrisimli sinir ag1 katmani eklenerek
daha derin bir ag yapisi kullanir. YOLO'daki tiim evrisim katmanlarina toplu normalizasyon
eklenerek, ortalama hassasiyet degerinde %2'den fazla bir iyilesme elde edilmistir. Toplu
normalizasyon ile modele asir1 uyum saglamadan diisme (dropout) yontemi ¢ikartilabilir hale
gelmistir. YOLOv2'nin bu iyilestirmeleri, dogrulugunu 6nemli Sl¢iide artirmistir (Hussain,
2023; Redmon & Farhadi, 2016; Terven & Cordova-Esparza, 2023).

3.8.9. YOLOv3

YOLOV3, Darknet-53 adi verilen daha derin bir sinir agi mimarisini kullanmaktadir.
Residual(kalan) bloklar1 ve atlama baglantilarini igeren daha karmasik bir yapiya sahiptir.
Feature Pyramid Network (FPN-Ozellik Pramidi Aglar1) kullanarak farkl dlgeklerdeki dzellik
haritalarin1 entegre eder. YOLOv2'ye kiyasla daha fazla siniflandirma ve konumlandirma
ozelligi igerir. Kafa boliimiinde daha fazla 6lg¢ekli sinirlayict kutu kullanarak nesne tespit
dogrulugunu artirir. YOLOV2'ye gore daha hizlidir ve daha genis bir nesne sinifi yelpazesini
destekler. Bu siiriimde, daha fazla konvoliisyon tabakasi, 6lcekli 6zellik haritalar1 ve farkl
boyutlardaki anlik olaylar (sabitleme kutular1) kullanilir. Ayrica, farkli 6l¢eklerdeki nesneleri
daha iyi tespit etmek i¢in ¢oklu 6l¢ekli ¢iktilar sunmaktadir (Hussain, 2023; Redmon & Farhadi,
2018; Terven & Cordova-Esparza, 2023).

3.8.10. YOLOv4
YOLOv4, CSPDarknet53 adi1 verilen yeni bir sinir ag1 mimarisini kullanir. YOLOvV3

sonras1 Redmon etik sebeplerden o&tiirii bilgisayarl gorii projelerini birakmistir. Ayni Darknet-
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53 mimarisini gelistirilmis bir versiyonunu kullanan YOLOV4, Alexey Bochkovskiy tarafindan
gelistirilmistir. CSPDarknet53, daha derin ve daha karmasik bir yapiya sahiptir. Mish
aktivasyon fonksiyonunu ve yol baglantilarini igeren yeni 6zelliklere sahiptir. Bu aktivasyon
fonksiyonu geleneksel olarak yaygin olarak kullanilan ReLU aktivasyon fonksiyonunun yerine
kullanilir. Mish, daha yumusak bir gradyan 6zelligi olan ve sinirlarda daha iyi bir performans
gosteren bir fonksiyondur. PANet (Path Aggregation Network) kullanarak farkli 6l¢eklerdeki
Ozellik haritalarin birlestirir. PANet, 6lgekli bir yapida 6zellik haritalarini birbirine baglar ve
daha genis bir konumsal bilgi yelpazesini kapsar. Bu, nesnelerin farkli boyutlarda ve
konumlarda dogru bir sekilde tespit edilebilmesini saglar. Ayrica, kalint1 bloklar1 ve Capraz
Asama Kismi Baglantilar(CSP) baglantilar1 atlama baglantilar1 gibi 6zellikler igerir.
YOLOv3'e kiyasla daha yiiksek dogruluk ve hiz sunar. Optimize edilmis hiz ve bellek kullanimi
ile daha gelismis bir nesne tespit performansi saglar. Bu, agin daha iyi 6zellik ¢ikarabilmesini
saglar ve daha yiiksek bir temsil yetenegi sunmaktadir (Bochkovskiy vd., 2020; Hussain, 2023;
Terven & Cordova-Esparza, 2023).

3.8.11. YOLOV5

Sekil 2.9°da mimari yapist verilen YOLOVS5 ise YOLOv4'e alternatif olarak
gelistirilmistir. YOLOVS, YOLOv4'ten farkli bir mimariye sahiptir ve Ultralytics adl1 bir yapay
zeka sirketi tarafindan gelistirilmistir. YOLOv4, CSPDarknet53 ad1 verilen 6zel bir sinir ag1
mimarisini kullanirken, YOLOVS, 6zellestirilmis bir hafif sinir ag1 mimarisine dayanir. Bu
mimari, daha hizli ve daha hafif olmay:1 hedeflerken, nesne tespiti performansin1 korumay1
amaglamaktadir. YOLOVS5, YOLOv4'ten daha kiigiik boyutlara sahip bir modeldir. YOLOV5,
daha az parametreye ve daha diisiik bellek gereksinimlerine sahip olacak sekilde tasarlanmistir.
Bu, YOLOVS'in daha hizli ¢alismasina ve daha kolay dagitilmasina olanak saglar. YOLOVS,
YOLOv4'ten farkli optimizasyon teknikleri ve algoritmalara sahiptir. Modelin hizint ve
performansini artirmak icin gesitli optimizasyon adimlar1 kullanilir. Ozellikle, cesitli biiyiitme,
daraltma ve yol baglantilar1 gibi teknikler YOLOvS5’te yer alir. YOLOVS, daha hizli ¢alisma
siireleri ve daha hafif bir yap1 saglamak iizere optimize edilmistir. Bu sayede ger¢ek zamanlh
uygulamalarda daha yliksek hizlar elde edilebilir. Ayn1 zamanda, nesne tespiti dogrulugunu
korumak igin gelismis bir yap1 sunar (Hussain, 2023; Jiang vd., 2022; Terven & Cordova-
Esparza, 2023).
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Sekil 3.9 YOLOV5 mimari yapisi (Jocher vd., 2022)

3.8.12. YOLOv6

YOLOv6, 2022 yilinda Cin merkezli biiyilik bir e ticaret sirketi olan Meituan sirketi

arastirmacilar tarafindan yayinlanan agik kaynak kodlu bir YOLO versiyonudur ve sirketin

otonom teslimat robotlarinda kullanilmaktadir (Jiang vd., 2022).

3.8.13. YOLOv7

Chien-Yao ve arkadaslar tarafindan 2022 yilinda yapilan bir ¢alismada YOLOV7, 5

FPS ile 160 FPS araliginda hem hiz hem de dogruluk acisindan bilinen tiim nesne tespit

yontemlerini geride biraktigi ve GPU(Grafik islem birimi) V100 iizerinde 30 FPS veya daha

yiiksek hizlarda bilinen gercek zamanli nesne tespit yontemleri arasinda en yiiksek dogruluga

(%56.8 AP) sahip oldugunu bulmustur. Ayrica, YOLOv7'nin egitimi sirasinda yalnizca MS

COCO veri kiimesi kullanilmis olup bagka veri kiimesi veya onceden egitilmis agirliklar

kullanilmamistir (Chien-Yao vd., 2022; Hussain, 2023; Terven & Cordova-Esparza, 2023).
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3.8.14. YOLOvS

Tez galismamizda onerilen Sekil 2.10°da mimarisi verilen YOLOvV8 modeli Ultralytics
sirketi tarafindan gelistirilmekte olan Ocak 2023°te yayinlanmis olan en giincel YOLO
modelidir. YOLOVS5 siiriimiinii gelistirmis sirket tarafindan onceki modelleri baz alarak
gelistirilen son teknoloji ve en gelismis model olarak 6ne ¢ikmaktadir. Performansin, esnekligin
ve verimliligin artirilmasi igin 6nceki modeller tizerine gelistirmeler yapilmistir. COCO veri
seti tlizerinde egitilmistir. Ultralytics sirketinin paylastigr verilere gore onceki YOLO
versiyonlarindan daha basarili sonuglar vermistir. YOLOv8 modelinin nesne tespiti alaninda
kullanilan 5 farkli modeli vardir. Versiyon farklar1 basar1 ve kaynak kullanimi farkliliklart
icerir. Donanim kaynak farklarindan 6tiirli, modelin farkli versiyonlar1 tercih edilir versiyonlar
arasinda bir dizi iyilestirme, optimize etme veya 6zellik ekleme farkliliklar: vardir. Daha biiyiik
boyutlu modeller daha yiiksek basarilar gosterirken gereken kaynak tiiketimleri de bunlara
dogru orantili olarak daha fazladir. Ger¢cek zamanli nesne tespitinde donanim kaynaklar1 da
onemli kisitlardan birisidir ve optimum ¢oziim gozetilerek model secilmelidir (Jocher &

Munawar, 2023)(Hussain, 2023; Terven & Cordova-Esparza, 2023).
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Sekil 3.11 YOLO versiyonlarimin basarim kiyaslanmasi (Jocher & Munawar, 2023)

Sekil 2.11°de COCO val2017 veri seti ile tek model tek 6l¢ek kullanilarak farklt YOLO
versiyonlarinin  mAP(ortalama hassasiyet) basarilart hesaplanmistir ¢alisma sonucunda
YOLOV8 rakipleri olan YOLOv7, YOLOV6-2.0 ve YOLOV5-7.0 a gore daha az parametre ile
daha hizli ve daha yiiksek basarim gostermistir (Jocher & Munawar, 2023).
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Tez calismasinda YOLO siirlimlerinden YOLOVS siiriimiiniin tercih edilmesinin ana
sebebi Sekil 2.11°de yer alan basari tablosudur. Ultralytics sirketinin Github hesabinda verdigi
basar1 tablosuna gére YOLOvVS onceki popliler YOLO versiyonlar1 performans anlaminda
gecmistir. Bu sebeple bu calismada YOLOvV8 modelleri tercih edilmistir. Calismada
YOLOvVS8’in performansi YOLOVS ile karsilastirilmis ve Sekil 2.11°de verilen tabloyu destekler
niteliktedir.

Tablo 3.1 YOLOVS nesne tespit modellerinin kiyaslanmasi (Jocher & Munawar, 2023)

Speed Speed
Model §ize mAPval CPU A100 params FLOPs
(pixels) 50-95 ONNX TensorRT (M) (B)
(ms) (ms)

YOLOvV8n 640 37.3 80.4 0.99 3.2 8.7
YOLOv8s 640 44.9 128.4 1.20 11.2 28.6
YOLOvV8m 640 50.2 234.7 1.83 25.9 78.9
YOLOvSI 640 52.9 375.2 2.39 43.7 165.2
YOLOV8x 640 53.9 479.1 3.53 68.2 257.8

Tablo 2.1 incelendiginde YOLOVS, bes farkli dlgeklendirilmis versiyona sahiptir:
YOLOvV8n (nano), YOLOvVS8s (small), YOLOv8m (medium), YOLOVSI (large) ve YOLOvV8x
(extra large). Bu versiyonlarda, evrisim modiillerinin genisligi ve derinligi, belirli uygulamalara
ve donanim gereksinimlerine uygun olarak degisir. Ornegin, YOLOv8n ve YOLOVSs, diisiik
kaynakli cihazlar i¢in hafif modellerdir, YOLOvV8x ise hizdan 6diin vererek yiiksek performans
icin optimize edilmistir.YOLOvVS, nesne tespiti, segmentasyon, poz tahmini, takip ve
siniflandirma gibi birden ¢ok goriintii isleme gorevini desteklemektedir.

mAPval degerleri, COCO val2017 veri kiimesi {iizerinde tek model tek olcek
kullanilarak hesaplanmigtir. Hiz, Amazon EC2 P4d sunucusu kullanilarak COCO wval
goriintiileri lizerinde ortalama olarak hesaplanmistir. MS COCO veri seti test-dev 2017
tizerinde degerlendirildiginde, YOLOV8x, 640 piksel goriintii boyutunda (ayni giris boyutunda
YOLOVS'in 50.7%'ine kiyasla) 53.9% AP(ortalama hassasiyet) elde etmistir ve NVIDIA A100
ve TensorRT tizerinde 280 FPS hizinda ¢alismistir (Jocher & Munawar, 2023).

3.9. Degerlendirme Metrikleri

Makine O6grenmesinde ve derin 6grenmede modellerin egitim sonrasi basarisinin
degerlendirilmesinde, performansinin Olg¢lilmesinde ve sonuglarin ifade edilebilir sekilde
sayisallagtirilmasinda metrikler kullanilir. Bu metriklerin geneli gergek ve tahmin edilen siniflar

arasindaki iliskiyi gosteren hata matrisi(confusion matrix) isimli bir tablodan tiiretilmistir.
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YOLO modellerinin degerlendirmesinde de basvurulan ana metrikler precision (hassasiyet),
recall (duyarlilik) ve mAP (mean Average Precision-ortalama hassasiyet) degerleridir. Bu
degerler hesaplanirken hata matrisindeki degerlere bagvurulur. Bunun yaninda modelin egitim

basarisinda egitim hiz1 ve siiresi gibi degerlerde dikkate alinabilir.

3.9.1. Hata Matrisi(Confusion Matrix)

Hata matrisi, gercek ve tahmin edilen sinif etiketleri arasindaki iliskiyi gosteren bir
tablodur. Pozitif ve negatif siniflandirmalarin dogru ve yanls tahminlerini gosterir. Bu matris,
modelin dogrulugunu, hassasiyetini, duyarliligini ve F1 skorunu gibi metrikleri hesaplamak i¢in
kullanilir. Hata matrisi, modelin hangi siniflar1 daha iyi tahmin ettigini ve hangi siniflarda
hatalar yaptigini1 anlamak i¢in 6nemlidir. Bu bilgi, modelin gelistirilmesi ve iyilestirilmesi i¢in
kritik ipuglar1 saglamaktadir. Hata matrisine iliskin yap1 Tablo 2.2°de gosterilmistir.

Tablo 3.2 Hata Matrisi

.. Gergek
Hata Matrisl "57itif | Negatif
... | Dogru | Yanlis
[
£ § | Poritit | piti | Poxitif
i .. | Yanlis | Dogru
- Negatif Negatif | Negatif

3.9.2. Hassasiyet (Kesinlik-Precision)

Hassasiyet(Precision), dogru pozitif (True Positive) tahminlerin (simiflandirilan
nesnelerin dogru bir sekilde belirlenmesi) toplam tahminlere (Dogru Pozitif + Yanlis Pozitif)
oranini temsil eder. Formiilii asagidaki gibi ifade edilir:

Dogru Pozitif
(Dogru Pozitif + Yanlis Pozitif)

Hassasiyet =

Hassasiyet, bir modelin ne kadar kesin oldugunu gosterir. Yani, modelin dogru

tahminlerinin toplam tahminlere oranin1 verir.

3.9.3. Duyarhlik (Recall)

Duyarlilik(Recall), dogru pozitif tahminlerin gercek pozitiflerin (siniflandirilmasi
gereken tiim nesnelerin dogru bir sekilde belirlenmesi) toplamina oranini temsil eder. Formiilii
su sekildedir:

Dogru Pozitif
(Dogru Pozitif + Yanlis Negatif)

Duyarlilik =
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Duyarlilik, bir modelin ne kadar kapsayict oldugunu gosterir. Yani, gergek pozitiflerin

ne kadarmi dogru bir sekilde belirleyebildigini ifade eder.

3.9.4. Ortalama Hassasiyet (Mean Average Precision-mAP)

mAP (mean Average Precision-Ortalama Hassasiyet), bir nesne tespit modelinin
performansini genel olarak 6lgmek i¢in kullanilan bir metriktir. Ortalama hassasiyet, her bir
smif i¢in hesaplanan ortalama hassasiyet degerlerinin ortalamasidir. Ortalama hassasiyet,
modelin farkli hassasiyet seviyelerinde nasil performans gosterdigini 6l¢en bir metriktir. Farkli
kesinlik seviyeleri igin kesinlik-duyarlilik egrisi ¢izilir ve bu egri altindaki alan hesaplanarak
ortalama hassasiyet elde edilir. Daha sonra tiim siniflar i¢in ortalama hassasiyet degerleri

alinarak ortalama hassasiyet hesaplanir.

N
1
Ortalama Hassasiyet(mAP) = —2 AP;

N ¢
i=1
3.9.5. Degerlerin incelenmesi
Yiiksek bir kesinlik degeri, modelin siniflandirmalarinin ¢ogunun dogru oldugunu
gosterir. Duyarlilik degerinin yiiksek olmasi, modelin siniflandirmasi gereken nesnelerin biiyiik

bir kismint dogru bir sekilde tespit ettigini gosterir. Yiiksek bir ortalama hassasiyet degeri,

modelin genel olarak iyi bir nesne tespit performansi sergiledigini gosterir.

3.9.6. Kayip Fonksiyonlari
Biitiin bu metriklerin yaninda modelin egitimi devam ederken 6grenme ve dogrulama
sirasinda kullanilan box loss, cls loss ve dfl loss degerleri vardir. Bunlar modelin egitim

performansinin iyilestirilmesi i¢in kullanilan kayip fonksiyonlaridir.

3.9.6.1. Kutu Kaybi(Box Loss) Kayip Fonksiyonu

Box loss nesne tespiti algoritmalarinda kullanilan bir kayip fonksiyonudur. Genellikle
YOLO gibi tek agamali nesne algilama yontemlerinde kullanilir. YOLO, goriintiiyii tek bir
geciste tarar ve nesneleri tespit ederken, ayn1 zamanda bu nesnelerin sinifin1 ve siirlayict
kutularin1 (bounding box) tahmin eder. Kutu kaybi, tahmin edilen sinirlayici kutularin gercek
sinirlayict kutulara olan benzerligini degerlendirerek bir kayip degeri hesaplar. Yani, tahmin
edilen smirlayici kutularin gergek sinirlayict kutularla ne kadar iyi ortiistiigiinii 6lger. Kutu
kaybi genellikle iki bilesenden olusur. Bunlar kutu konum kaybi1 (box localization loss) ve kutu
boyutu kaybi (box size loss). Kutu konum kaybi (box localization loss) tahmin edilen sinirlayici

kutularin gergek smirlayici kutulara olan konum farkini hesaplar. Ornegin, tahmin edilen
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kutunun merkez noktasiyla gergek kutunun merkez noktasi arasindaki mesafeyi ve tahmin
edilen kutunun genisligi ve yiiksekligi ile gercek kutunun genisgligi ve yiiksekligi arasindaki
farki 6l¢er. Bu, kutunun konumunun dogru tahmin edilip edilmedigini degerlendirir. Kutu
boyutu kaybi (box size loss) tahmin edilen sinirlayict kutularin gergek siirlayici kutulara olan
boyut farkin1 hesaplar. Ornegin, tahmin edilen kutunun genislik ve yiikseklik degerlerinin,
gercek kutunun genislik ve ylikseklik degerleriyle ne kadar uyumlu oldugunu oSlger. Bu,
kutunun boyutunun dogru tahmin edilip edilmedigini degerlendirir. Kutu kaybi, bu iki bilesenin
birlesimi olarak hesaplanir ve genellikle toplam nesne algilama kaybinin bir pargasidir. Box
loss, nesne tespiti algoritmasinin egitim stlirecinde kullanilir ve ger¢ek sinirlayict kutulara daha
iyl uyum saglamak i¢in modelin sinirlayici kutu tahminlerini iyilestirmeye yonelik bir geriye

yayilim optimizasyonu yapilmasini saglar (C. Li vd., 2022).

3.9.6.2. Smiflandirma Kaybi(Classification Loss -Cls loss) Kayip Fonksiyonu
Siniflandirma kayb1 nesne tespiti algoritmasinin sinif tahminlerini degerlendirir. Model,
goriintiide bulunan her bir nesne i¢in sinif etiketi tahmin eder. Sinif kaybi, bu tahminlerin gercek
siif etiketleriyle ne kadar uyumlu oldugunu 6lcer. Sinif kaybir genellikle ¢apraz entropi (cross-
entropy) kaybi olarak hesaplanir. Capraz entropi kaybi, tahmin edilen sinif etiketlerinin gercek
siif etiketlerine ne kadar yakin oldugunu olger. Tahmin edilen siniflar genellikle softmax
aktivasyon fonksiyonu kullanilarak olasilik dagilimi olarak hesaplanir. Sinif kaybi, tahmin
edilen olasilik dagilimmin gergek sinif etiketlerini ne kadar iyi temsil ettigini degerlendirir.
Siniflandirma kaybi, nesne tespiti algoritmasinin smiflandirma yetenegini optimize etmeye
yardimci olur. Modelin siniflar1 dogru bir sekilde tahmin etmesini saglayarak, nesne tespiti
performansini artirir. Kayip degeri, gercek sinif etiketiyle tahmin edilen sinif etiketi arasindaki
farkin biiyiikliigiine bagl olarak artar veya azalir. Eger tahmin edilen sinif etiketi ger¢ek simif
etiketiyle tamamen Ortiisliyorsa, sinif kaybi diisiik olur. Ancak tahmin edilen sinif etiketi gergek
smif etiketinden uzaklastikca, sinif kayb1 degeri ylikselir. Siniflandirma kaybi degeri, modelin

smiflandirma yetenegini 6lgmektedir(C. Li vd., 2022).

3.9.6.3. Distribution Focal Loss(Dfl loss) Kayip Fonksiyonu

Dfl kayip fonksiyonu, nesne tespiti algoritmasinin sinirlayict kutu tahminlerini
degerlendirir. Model, goriintiideki nesneleri tespit etmek i¢in sinirlayici kutular tahmin eder.
Dfl kayip fonksiyonu, bu tahmin edilen kutularin gercek sinirlayici kutularla ne kadar iyi
ortiistligiinii 6lcer. Dfl kayip fonksiyonu, kutularin tahmin edilen konumu ve ger¢cek konumu
arasindaki farki hesaplar. Ayrica, kutularin sinirlayict kutu olup olmadigini da degerlendirir.

Boylece, modelin sinirlayici kutu tahminlerini iyilestirmeye odaklanir. Dfl kayip fonksiyonu,
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farkli bir agirliklandirma mekanizmasi kullanarak zorlu 6rnekleri vurgular. Zorlu veya nadir
siiflara ait nesnelerin daha iyi tahmin edilmesini saglar. Bu sayede, modelin daha iyi sinirlayici
kutu tahminleri yapmasi ve nesne tespiti performansinin artmasi hedeflenir. Dfl kayip
fonksiyonunun yiiksek olmasi genellikle iki durumu ifade eder. Bunlar zayif 6grenme ve zorluk
ornekler sebebiyledir. Zayif 6grenme gozlenen durumlarda ytiksek bir dfl kayip fonksiyonu
degeri, modelin nesne tespiti gdrevini heniiz tam olarak 6grenemedigini veya dogru tahminler
yapmak i¢in yeterli 6grenme silirecinden geg¢medigini gosterebilir. Bu durumda, modelin
sinirlayict kutu tahminleri ve siif tahminleri hatali veya diisiik dogrulukta olabilir. Zorlu
ornekler oldugu durumda da yiiksek dfl kayip fonksiyonu degerleri goriiliir. Bu modelin zorlu
orneklerle basa ¢ikma konusunda zorlandigin1 gosterebilir. Zorlu 6rnekler, nadir siniflara ait
veya zor ayirt edilebilir 6zelliklere sahip nesneleri temsil edebilir. Model, bu zorlu 6rnekleri
dogru bir sekilde simiflandirmak veya sinirlayici kutularin1 dogru bir sekilde tahmin etmek i¢in

daha fazla egitim veya odaklanma gerektirebilir (C. Li vd., 2022; Lin vd., 2017).
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UCUNCU BOLUM
BULGULAR

4.1. Egitim Ortanm

Balon balig1 tespiti i¢in yiiriitiilen ¢aligmada 2473 gorsel igeren veri seti Google Colab
ortamlarinda egitilmistir. Colab ortaminda egitilen modelin egitiminde Ultralytics
YOLOV8.0.134 siirimii ve YOLOV5 v7.0-72 kullanilmistir. Python-3.10.12 versiyonu ve
torch-2.0.1+cul 18 versiyonu kullanilmustir.

Google Colab iizerinden iiyelik satin alinmis olup c¢alisma sirasinda A100 ve V100
grafik islem birimleri kullanilmigtir. Google Colab iizerindeki ¢alisma zamaninda kullanilan
sistem Ozellikleri 12 ¢ekirdek islemci, 83,5 GB Ram bellek, 166.8 GB disk alam1 ve 40GB
Nvidia A100 SXM grafik islem birimi veya 16GB Nvidia V100 grafik islem birimidir.
Kullanilan grafik islem birimi siiriicii versiyonu 525.105.17°dir. Kullanilan CUDA versiyonu
12.0°dur.

4.2. Egitimin Sonuclari

Caligmada her model i¢in epok degeri 300 ve patience (sabir) degeri 100 olarak
belirlenmistir. Sabir degeri {ist liste gerceklesen epoklari takip eder ve verdigimiz deger kadar
epokta egitimde daha iyi degerler yakalayamazsa biitiin epoklarin bitmesini beklemeden egitimi
sonlandirir. Modelin artik 68renemedigi durumlarda daha fazla kaynak harcamamasini
istedigimiz i¢in bu degeri 100 olarak belirledik. Bu sabir degeri epok sayisi kadar verildiginde
model egitimine biitiin epoklar sonlanana kadar devam edecektir yine sabir degerini 0 olarak
verdigimizde egitim biitiin epoklar sonlanana kadar devam edecektir. Egitim sonucu elde edilen
kesinlik, duyarlik ve ortalama hassasiyet degerleri Tablo 3.1’deki gibidir. Calismada YOLOvS8
modellerinin iizerinde durulmaktadir. YOLOvVS5 modelleri YOLOv8 modellerinin egitim

basarilarin1 desteklemek i¢in ¢alismaya eklenmistir.
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Tablo 4.1 Modellerin egitimi sonrasi1 dogrulama veri setine ait egitim sonuglari

Ortalama Grafik
Model Hassasiyet Duyarlilik H - Islem Siire
assasiyet eI
Birimi
YOLOV5N %97,20 %88,70 %92,40 V100 1 sa5a3tSGdk
YOLOV5M %95,10 %89,70 %93,40 viop | 23t 45dk
50s
YOLOV8N 9693,90 9693,90 9695,80 vioo | 1 salaéfdk
YOLOV8m %97,60 %92,70 %96,90 vigp | 1o odk
YOLOVSI %97,40 %92,30 %96,70 At0p | 1seatardk

Tablo 3.1°deki hassasiyet, duyarlilik, ortalama hassasiyet degerleri Google Colab
ortaminda gergeklestirilen egitim sonrasi elde edilen degerlerdir. Tablodaki degerler dogrulama
veri setine ait hata matrisleri tizerinde hassasiyet ve duyarlilik formiilleri baz alinarak egitim
sonu otomatik olusturulmustur. Ortalama hassasiyet degerinin elde edilmesinde hassasiyet-
duyarlilik egrisinin altinda kalan alan kullanilmistir olup yine bu deger egitim sonrasi otomatik
hesaplanmistir. Google Colab ortaminda goriintii isleme birimi i¢in A100 grafik islem birimi
se¢ilmis olup Colab bu grafik islem birimi yerine V100 grafik islem birimini kullanimimiza
sunmustur. Colab kaynaklarina erigsim taleplerinde Colab istenilen grafik islem birimi yerine
alternatiflerinden birisini sunabilmektedir. Grafik islem birimlerinde yasanan farklilik buna
dayanmaktadir. Egitim siirecinde farkli grafik islem birimlerinin kullanilmasi egitim siiresine
etki etmektedir.

Tablo 3.1°de yer alan YOLOv5n ait ortalama hassasiyet degeri ve egitim siiresi
YOLOvV8n ile karsilastirildiginda YOLOv8n modeliyle daha iyi sonuclar elde edildigi
gbzlenmistir.

Tablo 3.1’de yer alan YOLOvS5m ait ortalama hassasiyet degeri ve egitim siiresi
YOLOvV8m ile karsilastirildiginda YOLOv8m modeliyle daha iyi sonuglar elde edildigi
gbozlenmistir. Ayni grafik islem birimlerinin kullamildigr iki egitim arasinda egitimlerin

tamamlanma siiresi acisindan yaklasik 51 dakikalik fark gozlenmistir.
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Sekil 4.1 YOLOvV8m egitim sonuglarina ait grafikler

Sekil 3.1°de yer alan YOLOv8m modeline ait egitim sonuglarina dair grafiklerde 200

epok sonrasinda epoklar incelendiginde egitim sirasinda modelin duyarlilik, hassasiyet ve

ortalama hassasiyet degerlerinin yatayda sabitlestigi goriilmektedir. 250-300 arasi1 ortalama

hassasiyette modelin stabil bir performans

sergiledigi gozlenmistir.

Dogrulama(val)

grafiklerinde 250epok sonrasinda dfl kaybi degerinde artis gozlenmistir. Bu YOLOvV8m

kullanilan 6rneklerde 300 epok Google Colab c¢alisma ortaminda 1 saat 55dk gibi bir siirede

tamamlanirken diger modellere ait ortalama hassasiyet ve tamamlanma siireleri Tablo 3.1°de

yer almaktadir. Elde edilmis en yiiksek ortalama hassasiyet degeri YOLOv8m modeli ile

gdzlenmistir.

train/box_loss

train/cls_loss

train/dfl_loss

metrics/precision(B)

metrics/recall(B)
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Sekil 4.2 YOLOv8n modeli egitim sonuglarina ait grafikler
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Sekil 3.2°de YOLOv8n modeline ait egitim sonuglarini i¢eren grafikler yer almaktadir.

Grafikler 300 epok olarak gergeklestirilen egitim siirecinde yer alan degerlerin degisimini

gostermektedir. 200-300 epok aras1 dogrulama kutu kaybi ve dfl kaybinda degerlerin yukari

yonlii arttig1 gdzlenmistir.

train/box_loss

train/cls_loss

train/dfl_loss

metrics/precision(B)

metrics/recall(B)
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Sekil 4.3 YOLOvVS8I modelinin egitim sonuc¢larmna iliskin grafikler

Sekil 3.3’te YOLOVS8I modeline ait egitim sonuglarini igeren grafikler yer almaktadir.

Tablo 2.1°de yer alan YOLOVS8’e ait nesne tespiti Ol¢eklendirilmis paketlerine bakildiginda

egitimizde kullanilan diger YOLOvV8 modellerine gore en fazla parametre iceren ve ayni

kosullarda diger egitimde kullanilan YOLOvS8 modellerine gore en yavas ¢alisan en fazla grafik

islem birimine ihtiya¢ duyan bu modeldir. Egitim sonuglari incelendiginde dogrulama(val) kutu

kayb1 ve dfl kayb1 degerlerinin YOLOvV8n ve YOLOv8m degerlerine gore yliksek kaldig:

gozlenmistir. 250 epok sonras1 dfl degerinin yukar1 yonlii hareket edildigi de gozlenmektedir.
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Sekil 4.4 YOLOv5Sn modelinin egitim sonuclarina iliskin grafikler

Sekil 3.4’te YOLOv5n modeline ait egitim sonuglarini igeren grafikler yer almaktadir.
YOLOVS modelleri ile YOLOv8 modelleri arasinda yer alan farkliliklardan 6tiirii YOLOVS tek
siifli Orneklerde siniflandirma kaybini 0 olarak hesaplamaktadir. 200 epok sonrasi

dogrulama(val) objektif kayb1 degerlerinin yiikseldigi gézlenmistir.

train/box_loss train/obj_loss train/cls_loss metrics/precision metrics/recall
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Sekil 4.5 YOLOvSm modeli egitim sonuclarina ait grafikler

Sekil 3.5°te YOLOvS5m modeline ait egitim sonuglarini igeren grafikler yer almaktadir.
Dogrulama(val) objektif kaybi degerinin 200 epok sonrasi yiikselme egilimi gosterdigi

gdzlenmistir.
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Sekil 4.6 YOLOV8n dogrulama veri seti hata matrisi
Sekil 3.6’da yer alan hata matrisine gére YOLOv8n modeli dogrulama veri setinde

balon baliklarini 462 dogru pozitif, 24 yanlis pozitif ve 34 yanlis negatif olarak tahmin etmistir.
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Sekil 4.7 YOLOvV8n test veri seti hata matrisi
Sekil 3.7°de yer alan hata matrisine gére YOLOv8n modeli test veri setinde balon

baliklarini 277 dogru pozitif, 15 yanls pozitif ve 7 yanlis negatif olarak tahmin etmistir.
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Sekil 4.8 YOLOvV8m dogrulama veri seti hata matrisi
Sekil 3.8’de yer alan YOLOv8m hata matrisine gore YOLOv8m modeli dogrulama veri

setinde balon baliklarin1 461 dogru pozitif, 9 yanlis pozitif ve 35 yanlis negatif olarak tahmin

etmistir.
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Sekil 4.9 YOLOv8m test veri seti hata matrisi
Sekil 3.9’da yer alan hata matrisine géore YOLOv8m modeli test veri setinde balon

baliklarini 274 dogru pozitif, 8 yanlis pozitif ve 10 yanlis negatif olarak tahmin etmistir.
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Sekil 4.10 YOLOV8I dogrulama veri seti hata matrisi

Sekil 3.10’da yer alan hata matrisine gére YOLOvV8] modeli dogrulama veri setinde

balon baliklarini 462 dogru pozitif, 17 yanlis pozitif ve 34 yanlis negatif olarak tahmin etmistir.

Hata Matrisi

250

I
=]
= 1 0 200
=
@
£
=
)
'_6 150
m
£
g
=
<
l_‘ - 100
a
=
=4
ek
i
© -50
- ! -0
balon balig arka plan

Gergek

Sekil 4.11 YOLOv8I test veri seti hata matrisi
Sekil 3.11°de yer alan hata matrisine gore YOLOvS8] modeli test veri setinde balon

baliklarini 274 dogru pozitif, 10 yanlis pozitif ve 10 yanlis negatif olarak tahmin etmistir.
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YOLOvV8 modellerinde tek sinif iceren calismalarda YOLO tarafindan {iretilen hata

matrislerinde dogru negatif degeri hata matrisinde gosterilmemektedir.

Hassasiyet- Duyarhlik Egrisi
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Sekil 4.12 YOLOv8m dogrulama hassasiyet duyarlilik egrisi
Sekil 3.12’de YOLOv8m dogrulama veri setinde elde edilen ortalama hassasiyeti
gosteren hassasiyet duyarlilik egrisi yer almaktadir. YOLOv8m modelinde balon balig1 i¢in

ortalama hassasiyet 0,50 esik degerinde %96,90 bulunmustur.
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Sekil 4.13 YOLOvV8m test hassasiyet duyarhlik egrisi
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Sekil 3.13’te YOLOv8m test veri setinde elde edilen ortalama hassasiyeti gosteren
hassasiyet duyarlilik egrisi yer almaktadir. YOLOv8m modelinde balon baligi i¢in ortalama

hassasiyet 0,50 esik degerinde %98,80 olarak bulunmustur.

balon bahgi 0.961
—— tiim simflar 0.961 mAP@0.5
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Sekil 4.14 YOLOv8n dogrulama hassasiyet duyarhlik egrisi
Sekil 3.14’te YOLOvV8n dogrulama veri setinde elde edilen ortalama hassasiyeti
gosteren hassasiyet duyarlilik egrisi yer almaktadir. YOLOv8n modelinde balon balig1 i¢in
ortalama hassasiyet 0,50 esik degerinde %96,10 olarak bulunmusgtur.
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Sekil 4.15 YOLOVSn test hassasiyet duyarhlik egrisi
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Sekil 3.15’te YOLOvVS8n test veri setinde elde edilen ortalama hassasiyeti gosteren
hassasiyet duyarlilik egrisi yer almaktadir. YOLOv8n modelinde balon balig1 i¢in ortalama
hassasiyet 0,50 esik degerinde %98 olarak bulunmustur.

— balon bahg 0.968
e tiim simiflar 0.968 mAP@0.5
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Sekil 4.16 YOLOVSI dogrulama hassasiyet duyarlilik egrisi
Sekil 3.16°da YOLOvV8I dogrulama veri setinde elde edilen ortalama hassasiyeti
gosteren hassasiyet duyarlilik egrisi yer almaktadir. YOLOVSI modelinde balon baligi i¢in
ortalama hassasiyet 0,50 esik degerinde %96,80 olarak bulunmustur.

o Hassasiyet- Duyarhlik Egrisi
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Sekil 4.17 YOLOVSI test hassasiyet duyarhlik egrisi
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Sekil 3.17°de YOLOVS8I test veri setinde elde edilen ortalama hassasiyeti gosteren
hassasiyet duyarlilik egrisi yer almaktadir. YOLOvV8] modelinde balon baligi i¢in ortalama
hassasiyet 0,50 esik degerinde %98,40 olarak bulunmustur.

balon baligi 0.90 :

Sekil 4.18 Egitilmis model agirhigi ile tespit edilen balon bahg: goriintiisii
Sekil 3.18’deki gorsel YOLOv8m modelinin basarisi, egitim sonrasi elde edilmis en iyi
agirliklar ile giiriiltilii ortam, gece ve yapay 1sik altinda baligin 6nden ¢ekilmis fotografi

tizerinde tahmin edilmisgtir.



o1

balon baligi 0.79

Sekil 4.19 Gece ¢ekimi, az 151k olan ortamda YOLOv8m model agirhgi ile tespit edilen balon bahg
Sekil 3.19°da gece gerceklesen cekimde los 151k altinda 6nden cekilen balon baligi

fotografi lizerinde gergeklestirilmis tahmin yer almaktadir.

Sekil 4.20 Gece ¢ekimi, ¢cok 151k olan ortamda YOLOv8m model agirhigi ile tespit edilen balon bahg:
Sekil 3.20°de yer alan gorsel YOLOv8m modelinin egitilmesi sonucu elde edilmis en iyi agirlik ile tespit
edilmistir. Gece ¢ekimi, yiiksek yapay 151k altinda, giirtiltiilii ortam, yandan ve istten ¢ekilen fotograf iizerinde

gerceklestirilen tahmin degerleri gorselde yer almaktadir.
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Sekil 4.21 Gece ¢ekimi, yiiksek giiriiltiilii ortamda YOLOv8m model agirhgi ile tespit edilen balon
bahg
Sekil 3.21 de yiiksek giiriiltiilii ortam, yakin ¢ekim, yapay yeterli 151k seviyesi altinda

egitilmis YOLOv8m modeli agirliklart ile tespit edilen balon balig1 gériilmektedir.

balon baligi 0.94

Sekil 4.22 Giindiiz ¢cekimi, normal 151k alinda YOLOv8m modeli ile tespit edilmis balon bahg

gorseli
Sekil 3.22°de giindiiz, normal, dogal 151k altinda baligin kamufle olabildigi ortamda arka
yandan c¢ekilen fotografta egitilmis YOLOv8m agirliklariyla gergeklestirilmis tahmine ait

goriintli yer almaktadir.
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)alo iqi 8 : A
balon baligi 0.89 balon bohg\ 0.89

balon baligi 0.88

Sekil 4.23 Giindiiz ¢cekimi, normal 151k altinda YOLOv8m modeli ile tespit edilmis balon baliklari

Sekil 3.23’te giindiiz, normal, dogal 1s1k altinda yandan ¢ekilen gorseller iizerinde

egitilmis YOLOv8m model agirliklariyla gerceklestirilen tahminlere ait goriintii yer almaktadir.

6¢‘~ $ e e .
bolif 954,

’

.

Sekil 4.24 Giiriiltiilii ortamda balon bahg:
Sekil 3.24’te giiriiltiinlin fazla oldugu ortamda baligin arka sirt kismindan g¢ekilen

goriintiisii tizerinden YOLOv8m modeli ile balon balig1 tespiti gergeklestirilmistir.
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DORDUNCU BOLUM
TARTISMA

Bu tezin amaci, bilgisayarla gorii ve derin 6grenme algoritmalarinin, 6zellikle en gilincel
YOLOVS algoritmasinin, balon balig1 tespitindeki potansiyelini kesfetmektir. Ozellikle gercek
zamanl olarak balon balig1 6rneklerini dogru bir sekilde tespit edebilen otomatik bir balon
balig1 tespit sistemi gelistirmeyi hedefliyoruz ve bu sayede manuel tespit yontemlerinin
zamansal is gilicii ve finansal sinirlamalarini geride birakmay1 hedefledigimiz calismamizda
bilgisayar goriintiileme tekniklerindeki ilerlemeleri kullanarak ve giivenilir bir veri kiimesini
kullanarak, otomatik balon balig1 tespit sistemlerinin yetenekleri ve sinirlamalar1 hakkinda bir
calisma ortaya koyduk.

300 epok iizerinden gergeklestirilen egitimlerde balon baliklarinin kafa kismindan ve
yan acilardan daha iyi tespit edilebildigi goriilmektedir. Bu durum modelin balon baligi
tespitinde balon baligmin goz ve gevresini yakalamaya ¢alistigindan ve baligin seklini yan
acidan tespit edebildiginden olugsmaktadir. Bu durumunun ortaya ¢ikmasinda gorsellerin
manuel etiketlenmesi siireci de etkili olmustur. Gorseller manuel olarak etiketlenirken balon
baliklarinin yandan goriintiileri ve govdeleri sinirlayict kutular igerisine alinirken baliklarin
kuyruk ve yiizgecleri daha az dikkate alinmistir. Baliklarin yiizgecleri ve kuyruklar1 ancak net
olarak secilebiliyorlarsa smirlayict kutu icerisine dahil edilmislerdir. Ozellikle balon
baliklarinin erigkinlik dncesi hallerini iceren gorsellerin etiketlenmesinde balon balig1 kuyruk
ve yiizgecleri dikkate alinmamis, kuyruk ve ylizgegleri daha belirgin olan eriskin balon
baliklarinda kuyruk ve yiizgecler sinirlayict kutu igerisine dahil edilmislerdir. Bu durum
modelin genellemesinde baligin kafa kismina ve yan agilardan sekline odaklanmasina yol
acmistir.

Sekil 3.18’deki gorselde goriildiigii gibi model yeterli 151k altinda 6nden kafa tarafindan
yaptig1 tahminlerde iyi basarim gdstermektedir.

Sekil 3.19°daki gorsel incelendiginde model basariminin diisiik 151k altinda diistiigii
goriilmektedir. Model, balig1 kafa kismindan daha diisiik bir dogrulukla tahmin etmistir.

Sekil 3.20°deki gorsel incelendiginde yliksek 151k altinda model balig: tespit edebilmis
ancak simirlayici kutuyu ¢izdirmekte sorun yasamaistir.

Sekil 3.21°de ortamin yiiksek giiriiltiisii baligin tamaminin tespit edilmesinin Oniine

gecmis model kafa kismindan daha diisiik bir dogrulukla balig1 tespit etmeyi basarmistir.
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Sekil 3.22 ve Sekil 3.23’te balon baliklar1 yiiksek dogrulukla tespit edilmis iken model
baliklarin kuyruklarimi sinirlayict kutu disinda birakmistir. Bu durum manuel etiketlemede
yapilan etiketlemeye bagl bir sonug olarak kendini gostermektedir.

Sekil 3.24’teki gibi giiriiltiilii ortamlarda ve balon baliginin arkadan yapilan
tahminlerinde basarim diislik ¢ikmaktadir. Bu durum da baligin dokusu ve arka plandaki
giiriiltiiye bagl basarinin diistiigiinii gdstermektedir.

Cok fazla giiriiltiiniin oldugu, 15181n farkli oldugu, balon baliginin bulundugu ortam ve
diger baliklar arasinda kamufle oldugu gorsellerde baligin sinirlari1 ve gorselde yer alip almadigi
durumlar1 manuel etiketlemekte karsilasilan diger zorluklardandir. Bazen etiketlenmis bir
gorselde fark edilmeyen bir balon balig1 veri seti iizerinde tekrar yapilan kontrollerde gozlenmis
ve egitim Oncesi etiketler diizetilmistir. Calismanin 6n hazirliginda kullanilan veri setinde arka
plan gorselleri yer almakta olup egitim sonuglarinda kotii sonuglar alininca tezde kullanilan veri
setine bu arka plan gorselleri dahil edilmemistir. Manuel yapilan incelemeler sonrasinda tezde
kullanilan veri setinde tespit edilememis 3 arka plan gorseli egitim sirasinda Colab ortaminda
tespit edilmis ve veri setinden ¢ikartilmamustir. Veri seti 1773 gorsel(3 tanesi arka plan) egitim
verisi, 450 gorsel dogrulama verisi ve 250 gorsel test verisinden olusmaktadir.

Egitim siirecinde karsilasilan bir diger problem videolardan elde edilen fotograf
karelerinin(frame) tamaminin egitime dahil edilip edilmeyecegi noktasindadir. Arastirmalar
sonrasi1 balon balig1 igeren biitiin fotograf karelerini egitime sokabilecegimizi gérmiis olsak da
bu durum manuel etiketleme siirecindeki is ylikiinii ¢ok arttiracagi i¢in tercih edilmemistir.
Balon baligini temsil eden ve balon baliginin daha iyi genellenebilmesi i¢in sualt1 ortamindaki
zorluklar dikkate alinarak, farkli 151k ve ortam kosullarindaki baliklarin farkli agilardan
gorselleri manuel olarak secilmistir. Bu gorseller Roboflow sitesinde etiketlendigi ve egitim
dogrulama ve test veri setlerine belirledigimiz oranlarda rastgele dagitildig: igin egitim,
dogrulama ve test veri setlerinde benzer gorseller yer almistir, bu da dogrulama ve test veri
setlerine iligkin hassasiyet, duyarlilik ve ortalama hassasiyet degerlerin birbirine daha yakin
olmasina neden olmustur.

Egitimlerin sonunda YOLOvV8 modeli ile beklenen basari elde edilmis olup YOLOVS’i
gelistiren Ultralytics sirketinin 6nceki YOLO versiyonu olan YOLOV5 ile 2023 Ocak’ta
yayinlanan ve gelistirme siireci devam eden YOLOvVS’in basarist kiyaslanmistir. YOLOVS
modelleri YOLOvS modellerine gore daha iyi ortalama hassasiyet basarisi gostermistir.
YOLOvV8 modelinin YOLOvVS modeli karsisindaki basaris1 Ultralytics sirketinin Sekil 2.11°de

verdigi YOLO versiyonlarinin basari kiyaslamasi ile paralellik gostermektedir.
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Iki YOLO siiriimiinde de balon balig1 tespiti icin kullanilan modeller egitilmis olup
egitim sonuglarina dair hassasiyet, duyarlilik ve ortalama hassasiyet degerlerini i¢eren Tablo
3.1 incelendiginde sonuglar modelin basarili oldugu noktasinda kabul edilebilir sonuglardir.

YOLOVS egitim sonuglarina dair grafikleri iceren Sekil 3.1, Sekil 3.2 ve Sekil 3.3’te
250 epok sonrast dfl kayb1 degerlerinin yiikseldigi goriilmektedir. Yine YOLOvV5 modellerin
egitimlerine ait Sekil 3.4 ve Sekil 3.5’te yer alan grafiklerde 250 epok sonrasi objektif kayb1
degerinin yiikseldigi gézlenmistir. Bu durum modelin egitimi sirasinda 250 epok sonrasi asiri
ogrenme (overfitting) probleminin ortaya ¢iktigini1 gostermektedir.

Modellerin egitimi sirasinda sabir(patience) degerini 100 olarak belirlenmistir bu deger
100 yerine 50 olarak belirlense egitim 300 epok tamamlanmadan sonucglanacaktir. Sabir
degerini ¢ok diisiik tutmak, model egitiminin ¢ok erken durdurulmasi problemine yol
acabilmekte ve bu, modelin gercekten de genellemeyi 6grenme sansini azaltabilmektedir. Sabir
degerini dikkatli bir sekilde ayarlamak, modelin yeterli siire boyunca egitimini siirdiirerek hem
egitim verilerine uyum saglamasini hem de genellemeyi 0grenmesini saglamak agisindan
onemlidir. Genel olarak, sabir degeri, modelin egitim siirecini dengeli bir sekilde yonetmek ve
asir1 6grenme problemini kontrol etmek i¢in kullanilir. Bu degeri dogru bir sekilde ayarlamak,
modelin dogrulama verilerindeki performansini izlerken esneklik saglar ve asir1 6grenmenin
olugma olasiligini azaltir. Cok diisiik bir sabir degeri se¢gmek, modelin ger¢ek potansiyelini
gosterme sansini engelleyebilir. Bu nedenle sabir degerini secerken dikkatli olmak énemlidir.
Calisma sonunda modellerin egitimi i¢in sectigimiz sabir degerinin yiiksek oldugu
goriilmektedir. Daha diisiikk bir sabir degeri belirleyerek egitimin 250 epok ve Oncesi
tamamlanmasi1 saglanabilir.

Kutu kaybi, siniflandirma kaybi ve dfl degerleri modelin karmasikligina, veri setine ve
egitim silirecine bagl olarak degisebilmektedir. Daha disiik dfl kaybr degerleri, modelin daha
iyi bir nesne tespiti performansina sahip oldugunu gostermektedir. Elde ettigimiz sonuglar,
modelin kafa kismindan ve yan agidan ¢ekilen goriintiilerde balon baliklarin1 dogru
siniflandirabilirken, onlarin konumunu tam olarak belirlemede zorlandigin1 géstermektedir. Dfl
kaybinin diger degerlere gore yiiksek olmasi, modelin 6zellikle sinirlayict kutu tahminleri
konusunda hatalar yaptigini gostermektedir. Bu durumda, tahmin edilen sinirlayict kutularin
gercek sinirlayict kutularla uyumlu olmadigr veya ortiisme konusunda sorunlar oldugu
diisiiniilebilir. Modelin nadir smiflara veya zorlu 6rneklerle basa ¢ikma konusunda gii¢liik
cektigi ve bu nesneleri dogru bir sekilde siniflandirmak ve siirlayict kutularini tahmin etmek

icin daha fazla veriye ihtiya¢ duydugu disiiniilebilir. Bu durumda, dfl kayb1 bileseninin toplam
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kayip degeri lizerinde daha biiylik bir etkisi oldugunu ve modelin nesne tespiti performansini

olumsuz yonde etkiledigini diisiinebiliriz.
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Bilgisayarli gorii ve derin 6grenme kullanilarak balon baligi tespiti gergeklestiren
modeli egittigimiz bu tez ¢alismasinda, ESA tabanli YOLOv8 modelleri ve bu modelin egitim
basarisini karsilastirmak i¢in sectigimiz YOLOvV5 modelleri nesne tespitinde kullanilmak igin
egitilmistir. Dalis okullarindan temin edilen balon balig1 igeren videolardan elde edilen fotograf
kareleri kullanilarak olusturulan veri seti 2473 gorselden olugmaktadir. Calismaya konu olan
gorselleri iceren videolar Akdeniz de kayit altina alinmis videolardir. Akdeniz sualti ortamina
uygun gorsellerden 6zgiin bir etiketli veri seti olusturulmustur. Calisma sonras1 hassasiyet
duyarlilik ve ortalama hassasiyet basarimlari izerinden karsilastirilarak veri setinde YOLOv8m
modeli ile %96,90 ortalama hassasiyet elde edilmistir.

Sonug olarak bu tez ¢alismasinda kullanilan YOLOv8 modelleri ile sualt1 ortamlarinda
balon balig1 gibi 6zel tiirlerin tespit edilmesinde verim alinabilecegi ve tespitin basari ile
yapilabildigi goriilmektedir. Sualti ortamindan elde edilecek her tiirlii video veya fotograf
goriintlislinlin 6n islemeden gecirildikten sonra yiiriitiilecek ¢aligsmalarda kullanilabilecegi ve
bu caligmalar sonrasi alinan sonuglarin degerlendirilebilecegi ancak sualti ortaminin kendine
has zorlu kosullar1 ve baliklarin siniflandirmada yaratacagi 6zel sorunlar, baliklarin ytlizgeg ve
kuyruk gibi yapilariin etiketlemeye dahil edilip edilmeyecegi géz oniine alinirsa daha ¢ok veri
igeren Veri setleri ile ¢aligmanin tekrarlanmasi gerekmektedir. Tiim ¢alisma siiresince elde
edilen kesinlik, duyarlik ve ortalama hassasiyet degerleri yiiksek olsa da dfl kaybi degerini
azaltmak i¢in farkli optimizasyon stratejileri, hiper parametre (dfl kaybi) ayarlamalari
denenebilir. 300 epok tizerinden gergeklestirilen ¢alismada 250 epok sonrast modellerde asirt
O0grenme problemi gbzlenmis olup asir1 6grenme probleminden kaginacak adimlar atmak
gerekmektedir. Bu tiir durumlar1 degerlendirmek i¢in modelinizi ve veri setinizi detayli bir
sekilde analiz etmek onemlidir. Genel olarak degerlendirdigimizde balon balig1 probleminin
bilgisayarli gorii yaklasimi ve derin 6grenme temelli algoritmalari temel alan modellerle
¢oziilebilecegi ancak burada ¢oziilmesi gereken kisitlar oldugu goriillmektedir. Modelin bu
kisitlarin iizerinden gelmesi i¢in nadir siniflara veya zorlu 6rneklerle basa ¢ikma konusunda
zorlanmasi durumunda, daha c¢ok veri iceren veri setleriyle ve veri setinin tespit edilmeye
calisilan nesneyi daha iyi temsil ettiginden emin olunarak ¢alismalar tekrarlanmalidir. Daha

fazla nadir sinif veya zorlu 6rnek iceren verilerle modeli performansi arttirilabilir.
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