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OZET

Son yillarda yapay zekd ve derin 6grenme alanlarinda yasanan teknolojik ilerlemeler,
bilgisayarla goérme sistemlerinin 6zellikle nesne algilama konusunda biiyiik bir gelisim
gOstermesini  saglamistir. Bu tez calismasi kapsaminda, karsilastirmaya dahil edilen
modeller arasinda en giincel YOLO ailesine ait YOLOvVS8, YOLOV9, YOLOv10ve YOLO11
modellerinin kii¢iik (s), orta (m) ve biiylik (1) varyantlari, geleneksel ancak yaygin olarak
kullanilan SSD300-VGG16, ve 6lgeklenebilir yapisiyla dikkat ceken EfficientDet (DO-D7)
serisi yer almaktadir. Tiim modeller, MS COCO 2017 veri kiimesi kullanilarak, PyTorch
2.0.1 ¢ergevesinde ayni donanim (Intel i7 CPU, 16 GB RAM, NVIDIA RTX 3050 GPU) ve
yazilim konfiglirasyonlar1 altinda test edilmistir. Karsilastirma, yalmizca dogruluk
metrikleriyle sinirli kalmamis; saniyedeki kare sayis1 (FPS), ¢ikarim stiresi (inference time),
kesinlik (precision), duyarlilik (recall), F1-skoru, Ortalama Ortalama Hassasiyet (mAP),
MAP50:95 ve Kesisim-Birlesim Orani (IoU) gibi performans parametreleri iizerinden
gergeklestirilmistir. Deneysel sonuglar, 6zellikle YOLOvV8s ve YOLOv10s modellerinin
hem yiiksek FPS degerleri hem de tatmin edici dogruluk skorlar1 ile 6n plana ¢iktigim
gostermektedir. Buna kargin, SSD300-VGG16 modeli, rakiplerinin olduk¢a gerisinde
kalmaktadir. EfficientDet D4-D7 modelleri yiiksek yerellestirme basarisiyla dikkat
cekmektedir. Tezde ayrica, modellerin zorlu kosullardaki dayanikliligr da test edilmistir.
YOLOvV10 ve YOLO11 modellerinin daha kararli sonuclar iiretmistir. Bunlara ek olarak,
tezde kod seviyesinde yapilan optimizasyonlarin da performans iizerindeki etkisi ayrintili
olarak ele alinmistir. Bu sonuglar ile yazilim optimizasyonunun da gergek zamanl
sistemlerde Oonemli rol oynadigini agik¢a ortaya koymaktadir. Sonug¢ olarak bu caligma,
farkli kullanim senaryolari i¢in en uygun modeli belirlemede kapsamli bir rehber sunmay1
amaclamaktadir. Ger¢ek zamanlilik, dogruluk ve sistem kaynaklarmin dengeli kullanimi
gibi pratik kaygilar1 ele alan bu tez; hem akademik alanda arastirma yapanlar hem de
endiistriyel ¢ozlimler gelistiren profesyoneller i¢in yol gosterici niteliktedir.
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ABSTRACT

In recent years, technological advances in the fields of artificial intelligence and deep
learning have enabled computer vision systems to make significant progress especially in
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F1-score, Mean Average Precision (mAP), mAP50:95 and Intersection-Joinage Ratio (loU)
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thesis is a guide for both academic researchers and professionals developing industrial
solutions.
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1. GIRIS

Bilgisayarl gorii, sayisal ya da sembolik olarak bilgi iiretmeyi amaglayarak makinelere ve
bilgisayarlara makine 6grenimi tekniklerine dayali olarak nesnelerin gorsellestirilmesini
saglayan yapay zeka alanmidir. En temelde gorsel araglarla bir goriintii alarak, alinan
goriintiiniin islenmesi ve anlamlandirilmasi iglemlerinin yapar. Bilgisayarli goriiniin
kullanim alanlari, goriintii siniflandirma, nesne algilama, nesne takibi, segmentasyon ve

icerik tabanli gdriintli alma olarak listelenebilir.

Nesne algilama, yapay zeka ve derin 6grenme tekniklerini kullanarak bir goriintiideki belirli
nesne simiflarin1 tespit ederek nesnenin smifini belirlemeyi saglayan ve nesnenin
goriintiideki konumunu belirlemeyi amaglayan ve gergek zamanli da ¢alisabilen bilgisayarli
gorii alaninda temel tas1 olan gorevlerden biridir. Nesne algilma, algilanan nesnelerin
etrafina onlar1 belirli bir gorselde bulmamiza olanak taniyan sinirlayici kutular ¢izmeye
dayanir. Nesne algilama, makine 6grenimini kullanan geleneksel goriintii isleme teknikleri
veya modern derin 6grenme aglari kullanilarak gerceklestirilmektedir. Derin 6grenme aglar
kullanilarak gelistirilen yontemler zorlu aydinlatma ve ¢esitli cok sayida nesnenin ayn1 anda
yer aldig1 karmasik sahnelerde yiiksek dogruluk oranlariyla tepki vermesi ve gergek zamanli
uygulamalardaki yiiksek dogruluklu algilama yapabilmesi sayesinde makine 6grenmesi

kullanilarak gelistirilmis geleneksel yontemlere gore daha hizli gelisim gostermistir.

Son yillarda derin 6grenmede yasanan ilerlemeler sayesinde nesne algilama, gilivenlik ve
gbzetim, otonom araglar, perakende sektorii, saglik sektorii, tarim ve ¢esitli endiistriyel
uygulamalar basta olmak iizere bir¢cok alanda kendine uygulama alani bularak giinliik
hayatin vazgecilmez teknolojilerinin gelistirilmesine ortam hazirlamistir. Ayrica, derin
ogrenmedeki bu 6nemli ilerlemeler, gercek zamanli nesne tespitini yiiksek dogrulukla
gergeklestirebilen algoritmalarin gelistirilmesini kolaylastirmistir. Bu ger¢ek zamanli nesne
tespiti algoritmalar1 arasinda, Sadece Bir Kez Bak (YOLO - You Only Look Once) [1], Tek
Atis Dedektorii (SSD - Single Shot Detector) [2] ve EfficientDet [3] gibi son teknoloji
algoritmalar, ger¢ek zamanli senaryolardaki yiliksek dogruluk oranli nesne tespiti
yapabilmeleri, hizli sonug iiretebilme kabiliyetleri, kullanilan donanim konusunda
saglayabilecekleri maliyet iyilestirmeleri, bir¢ok alanda uygulanabilir olmalar1 ve hatta

belirli zorlu kosullarda dahi yiiksek basaril etkinlikleri sayesinde 6n plana ¢ikmustir.



Bu algoritmalarin dikkate deger basarisina ragmen, belirli bir ger¢ek zamanli uygulama i¢in
en uygun yaklasimi segmek zorlu bir karar verme siireci olmaya devam etmektedir. Bu
secim, birden fazla parametrenin kapsamli bir sekilde degerlendirilmesini gerektirir. Karar
verme asamasinda kullanilan parametrelere donanim gereksinimleri, islem hizi, enerji
tiketimi kisitlari, dogruluk ve hassasiyet oranlari, platform uyumlulugu, uygulamaya
yonelik spesifik gereklilikler, optimizasyon gereklilikleri, giivenilirlik ve saglamlik,

entegrasyon kolayligi, glivenlik ve gizlilik ve maliyet faktorleri 6rnek verilebilir.

Her algoritma, gercek zamanli performansi tespit dogrulugu ile dengelemek igin farkli
mimar1 tasarimlar ve optimizasyon teknikleri benimser. Ornegin, YOLO, &zellikle
songelistirilen versiyonlarinda, nesneyi tek bir regresyon gorevi olarak cerceveleyerek
gergek zamanli nesne tespitindeki hizi ve yetenekleri ile 6n plana ¢ikmaktadir. SSD, ¢esitli
nesne boyutlarinda tespit dogrulugunu artirmak igin ¢ok olgekli bir 6zellik gosteriminden
yararlanir ve bu sayede hiz ve dogruluk arasinda bir denge sunar. EfficientNet mimarisi
iizerine insa edilen EfficientDet, hem dogrulugu hem de verimliligi optimize etmek i¢in yeni
bir bilesik dl¢cekleme yontemi sunar. Cikarim hizi, tespit dogrulugu ve hesaplama kaynagi

kisitlamalar1 gibi kritik faktorler, belirli bir algoritmanin uygunlugunu 6nemli 6l¢iide etkiler.

Literatiirde, bu algoritmalarin her biri i¢in ayr ayn giiglii ve zayif yonlerini kapsamli bir
sekilde arastirip cogunlukla bazi iki asamali nesne algilama algoritmalari ile yapilan
kargilagtirma caligmalar1 yer almakla birlikte, 6zellikle en giincel yontemler, algoritmalar
veya modeller kullanilarak gercek zamanli uygulamalar i¢in standartlastirilmis kosullar
altinda vyiiriitiilen karsilastirmali degerlendirmeler nispeten daha azdir. Onceki ¢alismalar
agirlikli olarak dogruluk veya hiza odaklanmig ve gergek diinya senaryolarinda karsilagilan

pratik uzlagsmalarin biitlinsel bir degerlendirmesini genellikle ihmal etmistir.

Bu tez galismasi, YOLO, SSD ve EfficientDet algoritmalarinin kapsamli bir karsilagtirmali
analizini saglayarak bu bosluklari ele almaktadir. PyTorch ortaminda egitilmis modeller
kullanilmigtir. Nesne algilama modellerinin MS COCO 2017 veri kiimesindeki
performansinin kapsamli bir karsilastirmasi yapilmistir. Modeller, Saniyedeki Kare Sayisi
(FPS), Cikarim Siiresi, Kesisim - Birlesim Oran1 (loU), Ortalama Ortalama Hassasiyet
(mAP), kesinlik (precision), duyarlilik (recall) ve F1-Skoru gibi temel gergcek zamanlh
performans Olgiitlerine gore degerlendirilmis ve karsilastirnlmistir. Ayrica c¢alismada,

yalnizca ideal kosullarda degil, zorlu senaryolaraltinda (6zellikle 151k degisimi, nesne



yogunlugu ve hareketli sahneler gibi) modellerin davranislar1 da analiz edilmistir. Bu tiir
durumlar, gercek diinya uygulamalarinin dogasi1 geregi sik¢a karsilagilan ve algoritmalarin

dayanikliligin1 dogrudan etkileyen faktorlerdir.

Ek olarak, bu tezde kod diizeyindeki optimizasyonlarin performansa etkisi de detayli
bicimde incelenmistir. Gelistirilen sistem iizerinde yapilan batch processing, onbellege
alma, verimli tensor islemleri ve NMS optimizasyonlar1 gibi kod iyilestirmeleri sayesinde,
bazi modellerde %30’a varan FPS artis1 ve daha diisiik inference siireleri elde edilmistir. Bu
da gostermektedir ki, sadece algoritma sec¢imi degil, uygulama diizeyindeki miihendislik
yaklagimlart da gergek zamanli performans agisindan belirleyici rol oynamaktadir.

Algoritmalar tutarli deneysel kosullar altinda kiyaslanarak bu calismada yapilan analiz,
algoritmlarmn ilgili gliglii ve zayif yonlerini acikliga kavusturmay1 ve arastirmacilara ve
uygulayicilara kendi 6zel gereksinimleri ig¢in en uygun algoritmayi segmelerinde rehberlik

edecek degerli iggdriiler sunmay1 amaglamaktadir.

Bu tez galismasinin 2. bolimiinde ger¢ek zamanl nesne algilama {izerine yapilmis ilgili
caligmalarin bir incelemesi sunulmaktadir. 3. boliimde, yaplan deneysel calismalarda
kullanilan MS COCO veri seti ver veri setinin onisleme adimlari, karsilagtirilmasi yapilan
gercek zamanli nesne algilama algoritmalart ve kullanilan algoritmalarin  farkli
agirliklandirma modelleri ve bu modelleri karsilastirabilmek igin segilen degerlendirme
kriterleri sunmaktadir. Ayrica deney ortamina ait bilgiler verilmektedir. 4.béliimde deneysel
sonuglar ve gercek zamanl performas ¢iktilarini sunulmakta ve veri analizi ve yorumlama
yapilmaktadir. 5. ve son boliimde yapilan ¢alismanin sonuglari, ¢ikarimlar ve gelecek

caligmalar i¢in yapilan 6neriler bulunmaktadir.






2. LITERATUR TARAMASI

Nesne algilama, bilgisayarli gorii alanindaki temel ¢alisma alanlarindan biridir.
Goriintlilerde veya videolarda belirli nesneleri tespit etmek ve konumlarini belirlemek
amaciyla gelistirilmistir. Bu alanda yapilan ilk caligmalar Haar-like 6zellikleri ve Dalga
Doniistimii gibi geleneksel yontemlere dayanmaktadir [4]. Nesne algilama, 6zellikle son
yillarda derin 6grenme tabanli yontemlerdeki gelismelerle birlikte 6nemli bir arastirma
konusu olarak literatiirde 6nemli bir yer almisir. Literatiirde bu kadar genis bir arastirma
alam1 kaplamasinin nedeni, c¢ok cesitli goriintii verilerinin kullaniliyor olmasi, farklh
algoritmalarin var olmasi, yeni algoritmalarin hizla gelistiriliyor olmas1 ve giivenlik ve
gozetim, otonom araglar, perakende sektorti, saglik sektorii, tarim ve gesitli endiistriyel
uygulamalar basta olmak iizere bir¢ok alanda kendine uygulama alani bularak giinliik
hayatin vazgecilmez teknolojilerinin gelistirilmesine imkan saglamasidir. Ozellikle, Bélge
Tabanli Evrisimsel Sinir Aglar1 (R-CNN - Region-Based Convolutional Neural Networks)
serisi [5] ve ardindan gelen YOLO (You Only Look Once) [1], SSD (Single Shot MultiBox
Detector) [2] ve EfficientDet [3] gibi modeller, hiz ve dogruluk agisindan 6nemli ilerlemeleri
beraberinde getirmistir. Bu boliimde, YOLO, SSD ve EfficientDet modellerinin

gelistirilmesine Onciiliik eden ¢alismalar 6zetlenmistir.

YOLO (You Only Look Once) modeli, Redmon ve arkadaslar1 tarafindan Onerilmis ve
gercek zamanli nesne tespitinde 6nemli bir kilometre tas1 olmustur [1]. YOLOvI modeli,
nesne tespitini bir regresyon problemi olarak ele alarak tespit hizim1 6nemli Olgiide
artirmigtir. Daha sonra, YOLOv2 [6]’de Darknet-19°’un mimari olarak kullanilmaya
baglanmasi ve YOLOV3 [7]’de Darknet-53 mimarisine gegilerek YOLOV2’ye gore kademeli
bir iyilestirme yapilmasi ile birlikte batch normalization, anchor boxes ve multi-scale
predictions gibi yenilikler gelmistir ve bu sayede dogruluk ve performans iyilestirilmistir.
Bu sayede daha iyi siirlayict kutu tahmini, daha dogru sinif tahmini yapilabilmis ve farkl
Olgeklerde daha dogru tahmin yapilabilmesi saglanmistir. YOLOv4 [8], CSPDarknet53
omurgast ve yeni veri artirma teknikleriyle performansi artirmistir. YOLOvVS, topluluk
tarafindan gelistirilmis ve PyTorch tabanli implementasyonuyla dikkat ¢ekmistir. YOLO
modelleri i¢erisinde PyTorch tabanli implementasyon kullanilan ilk model olmustur ve bu

veris setlerinin egitim siirelerinde gozle goriiliirbir 1yilestirme olusturmustur.



YOLOV6 [9], donanim dostu, verili tasarima ve yiiksek performansa sahip endiistriyel
uygulamalara 6zel MT-YOLOVG6 cercevesinde gelistirilmistir. YOLO nun resmi bir pargasi
olmamakla birlikte omurgasiorijinal tek asamali YOLO mimarisinden ilham alinarak
gelistirildigi i¢cin YOLOv6 adi verilmistir. YOLOV7 [10], yeni hesaplama bloklarini ve
optimize edilmis egitim stratejilerini tanitarak MS COCO veri setinde [11] state-of-the-art
sonuglar elde etmistir. YOLOV8 [12], modiiler yapisi ve gelismis backbone mimarisiyle 6ne
cikmistir. YOLOV9 [13], programlanabilir gradyan bilgisi kullanarak modelin 6grenme
kapasitesini artirmistir. YOLOv10 ve YOLO11, 6zellikle diisiik 151k kosullar1 ve karmasik

sahnelerde daha iyi performans gostermek iizere tasarlanmstir.

SSD (Single Shot Multi Box Detector), Liu ve arkadaslari tarafindan tanitilmistir ve VGG16
tabanli yapisi ve ¢oklu olcekli 6zellik haritalar1 kullanarak nesne tespitinde hem dogruluk
hem de hiz agisindan 6nemli bir ilerleme saglamistir [2]. RetinaNet [14], focal loss
fonksiyonunu tanitarak sinif dengesizligi problemine etkili bir ¢dziim getirmistir. SSD,
ozellikle hafif yapis1 ve hiz avantaji nedeniyle mobil cihazlar ve gercek zamanli uygulamalar

i¢in tercih edilen bir modeldir.

EfficientDet, Tan ve Le tarafindan EfficientNet tabanli bir mimari olarak gelistirilmis ve
nesne tespitinde dogruluk ve verimlilik arasinda optimum bir denge saglamistir [3].
EfficientDet [3], EfficientNet omurgasint ve BiFPN (Bidirectional Feature Pyramid
Network) yapisint kullanarak, farkli hesaplama kisitlart i¢cin olgeklenebilir bir ¢oziim
sunmustur. D0'dan D7'ye kadar olan modeller, MS COCO veri setinde farklt FLOPs
seviyelerinde state-of-the-art sonuglar elde etmistir. EfficientDet modelleri, 6lgeklenebilirlik
acisindan Onemli avantajlar sunarken, Ozellikle mAP metrigi agisindan en st diizey

performansi hedeflemistir.

Nesne algilama modellerinin degerlendirilmesinde kullanilan metrikler de zaman iginde
gelismistir. Pascal VOC [15] ile baslayan standartlagsma siireci, MS COCO [11] metrikleriyle
daha kapsamli hale gelmistir. MS COCO (Microsoft Common Object in Context) veri seti
[11], genis ve gesitlendirilmis bir veri kiimesi olup, nesne algilama, segmentasyon ve altyazi
olusturma gibi cesitli bilgisayarli gorii gorevlerinde kullanilmaktadir ve nesne algilama
modellerinin degerlendirilmesinde kullanilan farkli metrikler ile birlikte performans dl¢timii
yapilmaktadir. Bu veri seti, genis etiketli veri ve karmagik sahneleri ile modellerin genel

performansini degerlendirmek i¢in uygun bir platform sunmaktadir. Liu ve arkadaslar1 [16],



farkli IoU esikleri ve nesne dlgekleri i¢in yeni degerlendirme protokolleri dnermistir.

Son yillarda, farkli nesne algilama modellerinin karsilastirmali analizine odaklanan
calismalar artmistir. Zhang ve arkadaslari[17], anchor-based ve anchor-free dedektorleri
karsilastirarak adaptif 6rneklem se¢imi stratejilerini incelemistir. Huang ve digerleri [18],
modern konvolusyonel nesne dedektdrlerinin hiz/dogruluk dengesi iizerine kapsamli bir
analiz sunmustur ve farkli uygulama senaryolarinda uygun model se¢imi i¢in rehberlik
saglamiglardir. Wang ve arkadaslari[19], farkli backbone mimarilerinin nesne algilama
performansia etkisini incelemistir. Carion ve digerleri [20], Algilama Doniistiirticiisii
(DETR - Detection Transformer) ile transformer tabanli nesne algilama yaklagimin

Onererek, uctan uca nesne tespitinde yeni bir paradigma baslatmustir.

Gilinimiizde nesne algilama, otonom araglarda yaygin olarak kullanilmakta ve Tesla,
Waymo gibi firmalar tarafindan derin 6grenme tabanli modellerle gelistirilmektedir [21].
Perakende sektoriinde, magazalarda raf takibi ve miisteri analizi i¢in nesne algilama
teknolojileri kullanilmaktadir [22]. Saglik sektoriinde, tibbi goriintiileme sistemlerinde
timor tespiti gibi uygulamalarda derin 6grenme tabanli nesnen algilama yontemleri yaygin

olarak kullanilmaktadir [23].

Bu tez ¢alismasinda, 6nceki arastirmalarin bir devami olarak, YOLO, SSD ve EfficientDet
modelleri ayn1 kosullar altinda kapsamli bir sekilde karsilastirilmistir. Karsilagtirma
yapilirken kod optimizasyonu yapilarak daha diisitk donanimli bir test ortam1 kullanilarak
yiliksek donanim kullanilarak yapilan testlerde elde edilen resmi sonuglara olduk¢a yakin
sonuglar elde edilmistir. Ayrica performans degerlendirmeleri i¢in literatiirde kullanilan
mektrikler kullanilarak hesaplanan sonuglar detayli bir sekilde kiyaslanmistir ve bunlar
tablolar ve grafikler iizerinde gdsterilmistir. Karsilagtirmalarin ve yorumlarin gercek hayat
uygulamalarina benzer olmasi i¢in canli goriintiiler ve video goriintiileri tizerinden testler
gerceklestirilmigtir. Kullanilan videolardan elde edilen goriintiiler iizerinden performans
degerlendirme sonuglarina dayali olarak kiyaslamali degerlendirmeler yapilmis, modellerin
zorlu kosullardaki davraniglar1 alinan video gorintiilleri ile karsilastirmali olarak
degerlendirilmis ve uygulama senaryolarina uygun algoritma se¢imi hakkinda Oneriler

sunulmustur.






3. TEORIK ALTYAPI

Bu tez calismasinda, {i¢ 6nemli modern nesne algilama algoritma ailesinin farkl
modellerinin performansini dogruluk, hiz ve algilama verimliligi gibi temel performans
olgiitlerine odaklanarak adil ve kapsamli bir degerlendirme saglamak, sonuclar1 analiz edip
karsilastirmak i¢in sistematik bir yaklasim kullanilmistir. Calismada, nesne tespiti alaninda
state-of-the-art olarak kabul edilen YOLO ailesinin son versiyonlar1 (YOLOvS8, YOLOV9,
YOLOv10, YOLO1l), SSD-VGG16 modeli ve EfficientDet ailesi modellerinin
karsilagtirmali performans degerlendirmesi gerceklestirilmistir. Tiim deneyler, MS COCO
2017 veri seti lizerinde yapilmis, Pytorch ortaminda egitilmis model verileri kullanilmig ve

sonuglar ¢esitli performans metrikleri kullanilarak kapsamli bir sekilde analiz edilmistir.

Bu bagslik altinda karsilagtirma yapilacak olan YOLOVS (s,m,l), YOLOV9 (s,m,I), YOLOv10
(s,m,l), YOLO11 (s,m,l), SSD-VGG16 ve EfficientDet (D0’dan D7’ye kadar D7 dahil) derin
o0grenme modelleri ve kullanilan veri seti anlatilacaktir. Ayrica derin 6grenme modellerini
karsilastirmada kullanilan performans metrikleri olan Saniye Basina Kare Sayisis (FPS),
Cikarim Siiresi (Inference Time), Duyarlilik (Recall), Kesinlik (Precision), F1-Skoru,
Ortalama Hassasiyet (mAP) ve Kesisim Birlesim Orani (loU) anlatilacak ve test ortami

hakkinda bilgi verilecektir.

3.1. MS COCO Veri Seti ve On Isleme Adimlan

Calismada kullanilan MS COCO 2017 (Microsoft Common Object in Context) veri seti [16],
genis ve cesitlendirilmis bir veri kiimesi olup, nesne algilama, segmentasyon ve altyazi
olusturma gibi ¢esitli bilgisayarli gorii gorevlerinde kullanilan benchmark veri setidir ve 80
farkli nesne kategorisi icermektedir. Gergek diinya senaryolarinda elde edilen karmasik ve
cesitli goriintiiler igerir, bu da onu derin 6grenme tabanli nesne algilama modellerinin egitimi
ve degerlendirilmesi i¢in degerli bir kaynak haline getirmektedir. Toplam 123 287
gorlintiiden olugmaktadir. Bu goriintiilerin yaklasik 118 000" egitim, 5 000'i dogrulama ve

40 0001 test goriintiisii seti olarak ayrilmistir.

Sagladig1 genis kapsamli nesne kategorileri ve gesitli zorlu senaryolar1 sayesinde nesne

algilama algoritmalarin1 degerlendirmek icin yapilan ¢calismalarda en ¢ok tercih edilen veri
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seti olarak gosterilmektedir. Her bir goriintii icin nesne siiflari ve sinirlayict kutu (bounding

box) koordinatlart COCO JSON formatinda agiklama dosyalar1 olarak saglanmistir.

Bu veri setinin nesne algilama ¢alismalarinda tercih edilmesinin temel sebepleri asagida

listelendigi sekilde agiklanmaktadir:

e MS COCO veri seti, nesnelerin farkli acilardan, degisik 1s1k kosullarinda ve karmasik
arka planlar i¢inde yer aldig1 goriintiiler igeriyor olmasi sebebiyle derin 6grenme
modellerinin ger¢ek diinya senaryolari i¢in daha iyi genellestirme yapmasina olanak
saglamaktadir [24].

e Nesne algilama modellerinin performansin1 degerlendirmek amaciyla kullanilan en
yaygin metriklerden biri olan mAP, bu veri setinde yogunluklu olarak kullanilmaktadir
[25].

e Modern derin 6grenme tabanli nesne algilama modellerinin egitiminde kullanilarak

yiiksek dogruluk seviyelerine ulasilmasini saglamaktadir [24].

Bu tez calismasinda; adil bir degerlendirme saglamak ve sonuglar analiz edip karsilagtirmak
icin tiim modeller MS COCO veri seti kullanilanilip egitilerek elde edilen agirlik dosyalari
kullanilmigdir. Birden farkli model kullanildig1 i¢in veri setinin modellere uyumlandirilmast
gerekmektedir. Bu sebeple veri setinde belirli 6n isleme adimlarinin uygulanmasi
gerekmektedir. MS COCO veri setinin O6n isleme adimlar1 asagidaki sekilde
gergeklestirilmistir:

. Tiim modeller farkli 6zel boyutlarda boyutlandirilmis goriintiiler kullanmaktadir. Bu
sebeple tliim goriintiiler model gereksinimlerine uygun sekilde yeniden
Olceklendirilmistir.

. Piksel degerleri her modelin kabul ettigi araliga goére doniistiiriilmiis ve
normalizasyon islemi yapilmistir

. COCO formatindaki etiketler, her modelin kendi kabul ettigi bicime uygun olacak
sekilde doniistiirilmistir.

. Renk uzay1 doniisiimleri yapilmigtir.

. Tiim modeller farkli veri formati1 kullandig1 i¢in alinan gériintii modelin kabul ettigi

formata dontistiirtilmiistiir.

Veri seti On isleme adimlar sayesinde model performansi optimize edilmis, kullanilan her

bir model icin ayr1 ayri tutarli bir girdi formati saglanmis, farkli kaynaklardan gelen
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goriintiiler olsa dahi goriintiiler standardize edilmis ve modellerin dogru caligsmasi igin

gerekli 6n kosullar saglanmistir.

3.2. Derin Ogrenme Modelleri

Bu calismada, derin sinir aglariyla (deep neural networks) ¢alisan ve tek asamali nesne
algilama yontemleri arasinda yer alan algoritmalar incelenmistir. Derin sinir aglari, goriintii
ve video analizinde yiiksek dogruluk saglayarak, karmasik sahnelerde ve zorlu aydinlatma
kosullarinda {istiin dayanikliliklariyla 6ne ¢ikmaktadir. Geleneksel nesne algilama
yaklasimlari, genellikle iki agamal1 (two-stage) mimariler kullanarak yiiksek dogruluk elde
etmesine ragmen bu yontemler yliksek hesaplama maliyeti ve diisiik islem hiz1 gibi
dezavantajlara sahiptir. Ozellikle gercek zamanli uygulamalarda, daha hizli ve daha verimli

calisan tek asamali nesne algilama modelleri 6n plana ¢ikmaktadir.

Tek asamali nesne algilama algoritmalar1, dogrudan girdiden ¢ikarim yaparak (end-to-end)
bolge Oneri (region proposal) asamasini atlamakta ve nesne tespitini tek bir islem adiminda
gergeklestirmektedir. Bu sayede, daha hizli algilama yapabilmeleri, daha diisiik gecikme
stiresine sahip olmalar1 ve ¢gok asamali algilayicilara kiyasla daha basit bir yapiya ve yiiksek
verimlilige sahip olmalar1 nedeniyle gercek zamanli uygulamalarda tercih edilmektedir. Bu
baglamda nesne algilama alaninda yaygin olarak kullanilan, gergek zamanli uygulamalarda
hizli ve etkili islem gerceklestirebilmek igin farkli mimariler kullanan ii¢ temel nesne
algilama algoritma ailesi olan YOLO, SSD ve EfficientDet bu ¢alismada ele alinmistir. Bu
modeller, derin sinir aglari tabanli olmalar1 ve hem hiz hem de dogruluk agisindan

sagladiklar ¢esitli avantajlar nedeniyle popiilerlik kazanmustir.

Tiim modeller, PyTorch ortaminda dnceden egitilmis agirliklar kullanilarak test edilmistir.
Kullanilan modeller, endiistride ve akademik calismalarda siklikla tercih edilen, gercek
zamanli nesne algilama igin optimize edilmis mimariler olmalar1 nedeniyle tercih edilmistir.
Bu baslik altinda bu modellerin teorik temelleri, mimari farkliliklari, avantaj ve

dezavantajlar1 ve performans degerlendirmeleri ayrintili olarak ele alinmistir.
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3.21YOLO

YOLO (Sadece Bir Kez Bak - You Only Look Once), Joseph Redmon ve arkadaslari

tarafindan 2015 yilinda gelistirilen ve derin 6grenme tabanli nesne algilama algoritmalari

arasinda hizi ve verimliligi ile 6ne ¢ikan gercek zamanli bir nesne algilama algoritmasidir.

[1] YOLO ilk olarak Darknet cercevesi kullanilarak uygulanmistir. Giris goriintiisiinii bir

hiicre 1zgarasina boler, giris goriintiilerindeki nesnelerin sinirlayict kutularini ve siif

olasiliklarin1 tahmin etmek i¢in evrigimli sinir ag1 (CNN) kullanan tek asamali bir nesne

dedektorii oldugu i¢in tiim goriintliyii tek geciste isler ve bu da onu daha hizli ve daha verimli

hale getirir.

YOLO mimarisi GoogleNet'e benzemektedir. Sekil 3.1°de gosterildigi gibi, 24 evrisimsel

katmana, dort maksimum havuzlama katmanina ve iki tam bagl katmana sahiptir.

Maxpool Layer

2x2-+2

2x2-52

Maxpool Layer

n2
3
0 [
|
KA 28 3\
N " 3" N7 7 b 7
n2 B, B 3 — | ><4 UX
- = 7 7 7
3 192 256 512 1024 1024 1024 4096 30
Conv. Layer Conv. Layer Conv. Layers Conv. Layers Conv. Layers Conv. Layers Conn. Layer Conn. Layer
7x7 x64-52 3x3x192 1x1x128 1x1x256 1x1x512 3x3x1024
Maxpool Layer  Maxpool Layer 3x3x256 3x3x512 3x3x1024 3x3x1024
2x2-52 2x2-52 1x1x256 1x1x512 3x3x1024
3x3x512 3x3x1024 3x3x1024-52

Sekil 3.1. YOLO mimarisi [1]

Mimarinin ¢aligma prensibi asagidaki gibidir[1]:

e Girig goriintiisi  konvoliisyon agindan ge¢gmeden oOnce 448 x 448'e

boyutlandirmaktadir.

yeniden

e Oncelikle kanal sayisini azaltmak igin 1 X 1'lik bir konvoliisyon uygulanir, ardindan

kiibik bir ¢ikt1 tiretmek i¢in 3 X 3'liik bir konvoliisyon uygulanir.

e Perde altindaki aktivasyon fonksiyonu, dogrusal bir aktivasyon fonksiyonu kullanan son

katman hari¢, Dogrultulmus Dogrusal Birim (ReLU)'dir.

e Toplu normalizasyon ve birakma gibi bazi ek teknikler, modeli diizenler ve asir1 uyumu
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Onler.

YOLO algilama sistemi temelde asagida listelendigi ve Sekil 3.2°de gosterildigi gibi 3
adimda ¢alismaktadir [1]:

e Giris gorilintiisiinii 448 x 448’e yeniden boyutlandirir,

e GOriintii lizerinde tek evrisimli ag ¢alistirir,

e Ortaya ¢ikan algilamalart modelin giivenine gore esikler.

1. Resmi yeniden boyutlandirin.
2. Evrisimli ag ¢cahstirm.
3. Maksimum olmayan baskilama.

Sekil 3.2. YOLO algilama sistemi [1]

YOLO algoritmast ¢alisma siirecinin arkasindaki temel fikir, giris gériintiisiinii bir hiicre
1zgarasina bolmek ve her hiicre i¢in bir nesnenin bulunma olasiligini ve nesnenin sinirlayict

kutu koordinatlarini1 tahmin etmektir.

Algoritma asagida listelendigi ve Sekil 3.3’te gosterildigi gibi dort yaklasima dayanarak
calismaktadir:
e Goriintii Girisi: Model, girdiyi sabit boyutta (6rnegin, 448 x 448 piksel) normalize
ederek islemektedir.
e Grid Bolme: Girdi gorlintiisii S' x S seklinde bir 1zgaraya boliinmektedir. Her hiicre belirli
bir nesneye ait olabilecek bolgeyi temsil etmektedir.
e Smirlayict Kutu Tahmini: Her hiicre, belirli sayida bounding box tahmini iiretmektedir.
Her tahmin, asagidaki bilesenleri icermektedir:
e Nesnenin merkezi koordinatlari (X, y)
e Smirlayict Kutu genisligi ve yiiksekligi (w, h)
e Nesnenin varlik olasilig1 (confidence score)

e Nesnenin ait oldugu sinifa iliskin olasiliklar
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e Kayip Fonksiyonu: YOLO, karesel hata (mean squared error - MSE) bazli bir kayip
fonksiyonu kullanarak hatalari optimize etmektedir. Bu sayede dogruluk esiginin altinda
kalan tahminler elenmektedir.

e Tahminlerin ardindan, gereksiz sinir kutularim filtrelemek ve yalnizca en giivenilir
tespitleri korumak i¢in Maksimum Olmayan Bastirma (Non-Maximum Suppression,
NMS) uygulanmakta ve en 1yi tahminler sec¢ilmektedir. Maksimum Olmayan Bastirma
algoritmasinin en sade hali [26] Cizelge 3.1°de verilmistir. Sekil 3.4, birden fazla ortiisen
siirlayici kutu igeren bir nesne algilama modelinin tipik ¢iktisint ve NMS'den sonraki
ciktiy1 gostermektedir.

e Nihai tespit edilen nesneler ¢ikt1 olarak dondiiriilmektedir.

Smurlayicr kutular + giiven
orani

T
e e

Girigte SxS 1zgara L Nihai tespitler
i@ s

Simf olasilik haritas:

Sekil 3.3. YOLO model ¢aligma prensibi [1]
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Cizelge 3.1. Maksimum olmayan bastirma (NMS) algoritmas1 [26]

1 Maksimum Olmayan Bastirma (NMS) Algoritmasi
2 Gereklilik: Tahmin edilen sinirlayici kutular kiimesi B, giiven puanlari S, loU
esigi Tt, gliven esigi T
3 Sunlardan emin olun: Filtrelenmis siirlayici kutular seti F olacak.
4 F—QF—@
5 Kutulari filtreleyin: B«—{b€BI|S(b)>T}B«{beB|S(b)>T}
6 B kutularini giiven puanalrina gore azalan sirada siralayin
7 while B#@B+#0 do
8 En yiiksek giiven puanina sahip b kutusunu se¢
9 Son kutular kiimesine b’yi ekle F: F—FU{b}F—FU{b}
10 b'yi kutular kiimesinden ¢ikar B: B«—B—{b}B«—B—{b}
11 for all B’de kalan tiim r kutulari i¢in do
12 b ve r arasindaki loU’yu hesapla: iou«—IoU(b,r)
13 if iou>tiou>t then
14 r'yi kutular kiimesinden ¢ikar B: B«—B—{r}
15 end if
16 end for
17 end while
(a) (b)
|

Sekil 3.4. Maksimum olmayan bastirma (NMS) (a) Birden fazla ortiisen kutu igeren bir

nesne algilama modelinin tipik ¢iktist (b) NMS'den sonraki ¢ikti [26]

YOLO algoritmasi diger algoritmalarda oldugu gibi belirli avantajlara ve bazi kisitlamalara

veya zorluklara sahiptir. Nesne algilama siirecini tek basina gergeklestirdigi i¢in hizlidir ve

bu sayede GPU (Grafik islem Birimi) destegi ile yiiksek FPS (Saniyedeki Kare Sayisi)

hizlarinda calisabildigi icin ger¢ek zamanli uygulamalarda tercih edilmektedir. Biitlinciil

nesne algilama yaklasimi sayesinde daha az hesaplama maliyetine sahiptir. Ancak yogun

nesne dagilimlarinda sinirlayict kutu tahminlerinde ¢akismalar yasanabilmektedir. Yeni
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stirimlerde anchor box kullanimi ile bu problem azaltilmis ama tam olarak ¢oziilememistir.

Iki asamali yontemlerdeki gibi bolge dnerisi adimia gerek olmadigi icin daha verimli bir
tahmin siirecine sahiptir. Yiiksek dogrulukta nesne tespiti yapabildigi i¢in 6zellikle biiylik
nesneler i¢in yiiksek kesinlik (precision) ve duyarlilik (recall) saglamaktadir. Yiiksek
kesinlik (precision) ve duyarlilik (recall) ile ¢alisabilmesi igin genis ve dengeli bir veri seti
ile egitilmis olmas1 gerekmektedir. Ancak goriintii belirli bir grid sistemine boliindiigl i¢in
kiigiik nesneleri algilama konusunda zayif kalabilmektedir. Bunlara ek olarak daha verimli
calisacak sekilde oprtimize edilmis hafif bir model olmasi, sagladigi esneklik ile genis bir

uygulama alanina sahip olmasiyla 6n plana ¢ikmaktadir.

YOLO, YOLOvl, YOLOv2, YOLOv3, YOLOv4, YOLOv5, YOLOv6, YOLOvV?7,
YOLOVE, YOLOV9, YOLOvIO ve YOLOI11 gibi gesitli siirimlerde gelistirilmigtir. Her
stirtim, gelistirilmis dogruluk, daha hizli isleme ve kiiciik nesnelerin daha iyi islenmesi gibi
gelismis 6zelliklerle dnceki siiriimiin iizerine insa edilmistir.

YOLO, otonom araglar ve gozetim sistemleri gibi ¢esitli uygulamalarda yaygin olarak
kullanilmaktadir. Ayrica gercek zamanl video analitigi ve gercek zamanlh video gozetimi

gibi gercek zamanli nesne algilama gorevlerinde de yaygin olarak kullanilmaktadir.

YOLOv8

YOLOVS, onceki YOLO siiriimleri {izerine inga edilmis olup, ¢apasiz algilama (anchor-free
detection) yapabilmesi ve modelin evrisimsel bloklarindaki (convolutional blocks)
farkliliklar gibi cesitli iyilestirmelerle gelistirilmistir. YOLOvVS’in mimarisi, nesne tespiti
gorevlerinde hem hiz hem de dogruluk saglamak iizere optimize edilmistir. Mimar1 yapisi

Sekil 3.5'te gosterilmektedir.
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YOLOvS Omurga (PS) Giris

YOLOvVS Kafa Cikti

Sekil 3.5. YOLOV8 mimarisi [27]

YOLOv8’de, CNN tabanli bir omurga (backbone) olarak CSPDarknet53 Darknet agi
kullanlarak goriintii  Ozellikleri ¢ikarilmaktadir. CSPDarknet53, daha optimize ve
derinlestirilmis bir 6zellik ¢ikarma agidir. Bu sayede, nesne algilama modelinde kullanilan
parametre sayist azaltilarak islem siiresi iyilestirilmistir [28]. Onceki YOLO
versiyonlarindan farkli olarak hiperparametre ayarlamalar1 ‘Otomatik Capa (AutoAnchor)’
ve ‘Gradyan Akis Optimizasyonu (Gradient Flow Optimization)’ teknikleri ile yapilarak
hiperparametre optimizasyonu saglanmistir. Bu 6zellik ile nesne algilama modelinin farkl

veri setleriyle daha hizli ve hassas sekilde uyumlanabilmesi saglanmistir [29].

PAN (Yol Toplama Ag1) boyun (neck) katmani, ¢cok 6lgekli nesne tespiti gergeklestirmek
icin uygulanmistir. Bunu iki yonlii bir yaklasim kullanarak yapmaktadir: Kii¢lik nesneler
icin diisiik ¢coziintirliklii 6zellikleri iyilestirecek sekilde asagidan yukariya bir yol ve daha
yiiksek ¢ozliniirliklii 6zellikleri iyilestirmek i¢in yukaridan asagiya bir yol izlemektedir
[30]. Bu sayede kisayol baglantilari, bilginin 6lgekler arasinda iletilmesini saglamaktadir.
Sonrasinda iglenmis Ozellikler her iki yoldan birlestirilmektedir. Son olarak bas (head)
katmaninda, boyundan gelen 6zellik haritalar1 kullanilarak nesne tespiti ve smiflandirma
islemleri yapilmakta ve bu siiregte sinir kutulari ile smiflart tahmin etmektedir. Tim bu

adimlar sayesinde verimli bir sekilde 6zellik ¢ikarilabilmekte, ¢ok Olcekli isleme ve nihai
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yorumlama yapilmaktadir ve tiim bu gelismeler YOLOvV8’in gercek zamali olarak hizli ve

dogru nesne tespiti yapabilmesine olanak saglamaktadir.

Tahminlerin ardindan, gereksiz sinir kutularini filtrelemek ve yalnizca en giivenilir tespitleri
korumak i¢in Maksimum Olmayan Bastirma (Non-Maximum Suppression, NMS)
uygulanmaktadir. Bu mimart sayesinde YOLOVS, nesne tespiti gorevlerinde hem hiz hem

de dogruluk agisindan iistlin bir performans sergilemektedir.

YOLOV8 mimarisi dnceki YOLO versiyonlarina kiyasla bir¢ok yenilik igermektedir. Bu
yeniliklerden biri ¢apasiz algilama (anchor-free detection) yapabilmesi ve bu sayede
Maksimum Olmayan Bastirma (Non-Maximum Suppression, NMS) siirecinin
hizlandirilmasidir. YOLOv8 modelinde onceki versiyonlarda da kullanilan ‘Leaky ReLU’
ve ‘Sigmoid Dogrusal Birim (SILU)’ fonksiyonlar1 dinamik olarak segilebilmektedir. Bu
sayede farkli veri setlerinde modelin dogruluk ve hiz dengesini en iyi sekilde saglamak
miimkiinkilinmistir [31]. Mozaik Veri artirma (MoSAIC), Kes-Karistir Yontemi (CutMix)
ve albiiminasyonlar gibi gelismis veri artirma tekniklerini kullanilarak modelin genelleme

yetenegini artirilmistir. Boylece, veri setine bagli overfitting problemleri minimize edilmistir

[32].

Daha yiiksek dogruluk oran1 (MAP), kiiciik nesneleri daha iyi algilama kapasitesi, diisiik
gecikme siiresi ve yiiksek FPS degeri ile ger¢ek zamanli uygulamalar i¢in uygunluk
gostermesi, otomatik hiperparametre ayarlamalari sayesinde farkli veri setlerine hizli uyum
saglayabilmesi ve hafif ve optimize edilmis model yapist ile diisiik kaynak tiikketimine sahip
olmast mimari yenilikler ile birlikte YOLOv&’in sagladigi avantajlar arasinda
gosterilebilmektedir. Ote yandan diger YOLO versiyonlarma kiyasla daha karmasik bir
egitim siirecine sahip olmasi ve bazi uygulamalar i¢in hala Faster R-CNN gibi iki asamali
modellerin  dogruluguna wulagamamast ise YOLOv8’in dezavantajlar1 arasinda

gosterilebilmektedir.

Cizelge 3.2, COCO veri kiimesindeki ¢esitli YOLOvV8 modelleri i¢in performans 6l¢iimlerini
sunmaktadir. YOLOv8 modelleri, boyutlarim1 ve karmasikliklarin1 temsil eden farklh
harflerle (n, s, m, 1 ve x) gosterilmektedir. Saglanan dl¢limler arasinda giris boyutu, farkli
IoU esiklerinde ortalama hassasiyet (AP), Ag¢ik Sinir Agi Degisim Formati (ONNX)
kullanan CPU (Merkezi Islem Birimi)'daki gecikme, TensorRT kullanan NVIDIA
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A100'deki gecikme ve saniye basina Kayan Nokta Islem Sayilar1 (FLOP) bulunmaktadir.

Cizelge 3.2. COCO veri kiimesinde YOLOvVS modelleri i¢in performans dlgiimleri [33]

Model Giris COCO AP | CPU Gecikmesi | A100 TensorRT | FLOPs
Boyutu (val) ONNX (ms) Gecikmesi (ms) (B)
YOLOvV8n 640 %37,3 80,4 0,99 8,7
YOLOvV8s 640 %44,9 128,4 1,20 28,6
YOLOvV8m 640 %50,2 234,7 1,83 78,9
YOLOvSI 640 %52,9 375,2 2,39 165,2
YOLOvV8x 640 %53,9 479,1 3,53 257,8

YOLOVS, dnceki YOLO siiriimlerden miras aldig giiclii yonleri daha da gelistirerek, nesne
algilama alaninda &nemli bir yer almaktadir. Ozellikle gercek zamanli nesne algilama
caligmalarinda 6n plana c¢ikmaktadir. Gelismis optimizasyon teknikleri, veri artirma
yontemleri ve yeni nesil model yapisiyla, hem endiistriyel hem de akademik arastirmalarda

genis bir kullanim alanina sahip olmaktadir.

YOLOvV9

YOLOVY, Programlanabilir Gradyan Bilgisi (PGI) ve Genellestirilmis Verimli Katman
Toplama Ag1 (G-ELAN) gibi yeniliklerle gelistirilmistir. PGI, veri kaybini en aza indirirken
dogru gradyan giincellemeleri saglamaktadir. Bu iyilestirme, Sekil 3.6'da gosterildigi gibi
geri doniistim ve ¢ok seviyeli bilgi kavramlarini destekleyen mimariler kullanilarak elde

edilmekte ve boylece bilgi darbogazi1 sorununa etkili bir ¢6ziim saglamaktadir.

YOLOV9, CNN tabanli backbone’larin kullanildig1 6nceki modellerdeki gibi konvoliisyon
katmanlarinin yerel 6zellik ¢ikarimi yetenegini korurken, Verimli Katman Toplama Ag1
(ELAN) mimarisinin, G-ELAN mimarisine genisletilmesi sayesinde gradyan yolu
planlamasiyla hafif modelleri optimize etmek ve flop oranini en aza indirilip dogrulugu en
tist diizeye ¢ikarmaktadir. Ayrica Swin Transformer tabanli 6zellik ¢ikarma mekanizmalari
ile uzun menzilli baglantilar1 (long-range dependecies) 6grenme kapasitesini artirmaktadir
[34]. Evrisimsel Gomme Katmanlar1 (Convolutional Embedding Layers) ile diisiik seviyeli
detay cikarimi ve Cok Olgekli Ozellik Fiizyonu (Multi-Scale Feature Fusion ) ile farkli
¢oziiniirliiklerde verimli 6grenme yapilabilmektedir. One ¢ikan bu gelismeler ile birlikte

nesne algilamada daha yiiksek dogruluk saglamaktadir.
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Sekil 3.6. YOLOvV9 Mimarisi - PGl esas olarak ii¢ bilesenden olusur (1) ana dal: ¢ikarim igin
kullanilan mimari (2) yardimer geri doniistimlii dal: geri iletim icin ana dali
saglamak iizere giivenilir gradyanlar tiretir ve (3) ¢ok seviyeli yardimei bilgi: ana
dalin planlanabilir ¢ok seviyeli anlamsal bilgiyi 6grenmesini kontrol eder [13]

YOLOVY, onceki siiriimlerden farkli olarak Verimli Cift Yénlii Ozellik Piramidi A
(Efficient Bidirectional Feature Pyramid Network - BIFPN) kullanmaktadir. Ozellik
Piramidi Ag1 (Feature Pyramid Network - FPN) ¢ok olgekli nesne algilama goérevlerinde
yaygin olarak kullanilan bir yapidir. BIFPN ile agirlikli 6zellik birlesimi (weighted feature
fusion), adaptif 6zellik 6lgekleme ile kiigiik nesnelerin daha iyi tespiti ve diisiik hesaplama
yiikii ile optimize edilmis bilgi akisi gibi 6ne ¢ikan 6zellikler YOLOV9 modeline dahil
edilmistir. Bu sayede YOLOV9Y, farkli ¢oziintirliiklerde gelen 6zellik haritalarini daha verimli
bir sekilde birlestirerek Ozellikle kiigiik nesneleri daha dogru bir sekilde tespit
edebilmektedir [35].

YOLOV9 Algilama Transformatdrii (Detection Transformer — DETR) ve Sparse (Seyrek) R-
CNN gibi ¢apa icermeyen (anchor- free) yaklagimlar kullanilarak dinamik kutu tahminleri
yapmaktadir [36]. Daha az hiperparametreye ihtiya¢ duymak, karmasik anchor box esleme
stireclerini ortadan kaldirmak ve 6zellikle yogun sahnelerde daha hassas tahmin yapmak gibi
avantajlar ¢apa icermeyen (anchor- free) tahmin yapma yaklagimlarinin avantajlari arasinda
gosterlebilmektedir. Bu sayede YOLOV9, nesne algilama siirecini daha verimli hale

getirerek daha az bellek tiikketimi ve daha hizli ¢ikarim siiresi gibi avantajlar sunmaktadir.

Nesne algilama gorevlerinde dogruluk ve hiz dengesini saglamak icin SILU ve Gauss Hatali

Dogrusal Birim (Gaussian Error Linear Unit - GELU) gibi 6grenme siirecindedaha stabil
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gradyan akisini saglayan aktivasyon fonksiyonlarini, Kesinlik — Farkinda Minimizasyon
SAM (Sharpness — Aware Minimization - SAM) gibi modelin genelleme yetenegini artiran
optimizasyon algoritmasini ve Deformable Attention (Deforme Edilebilir Dikkat) ile ilgili
alanlara odaklanarak daha verimli nesne tespiti saglayan mekanizmalar1 kullanmaktadir
[35].

Cizelge 3.3, COCO veri kiimesindeki ¢esitli YOLOvV9 modelleri i¢in performans 6l¢iimlerini
sunmaktadir. YOLOvV9 modelleri, boyutlarim1 ve karmasikliklarin1 temsil eden farkl
harflerle (t, s, m, c ve e) gosterilmektedir. YOLOv9e'nin hem CPU hem de GPU'daki ¢ikarim
stiresi, cok sayida parametresine ragmen rekabet¢i olmaya devam etmektedir. Bu verimlilik,
dogruluguyla birlestiginde, YOLOv9e'yi saglam performans gerektiren kritik uygulamalar
i¢in ideal hale getirmektedir. Ote yandan YOLOv9c, nispeten diisiik bir hesaplama yiikii
korurken dogrulukta 6nemli kazanimlar sunarak orta yol saglar ve onu ¢esitli nesne algilama
gorevleri i¢in ¢ok yonlii bir se¢enek haline getirmektedir. Daha hafif modeller olan
YOLOVIt ve YOLOVY9s, smirli hesaplama kapasitesine sahip cihazlarin bile temel
dogruluktan 6diin vermeden ger¢cek zamanli algilama performansina ulagmasini

saglamaktadir. Bu nedenle YOLOvV9'un modern nesne algilama zorluklarinin cesitli

ihtiyaglarini karsilamak {izere uyarlanmis 6lgeklenebilir ¢oziimler sunmaktadir [35].

Cizelge 3.3. COCO veri kiimesinde YOLOV9 modelleri i¢in performans dlgiimleri [35]

Model Parametreler Dogruluk Cikarim Siiresi | Cikarim Siiresi
(Million) (mAP@0,5) (CPU ms) (GPU ms)
YOLOvVOt 2,0 %38,3 35 6,0
YOLOV9s 7,2 %46,8 80 6,5
YOLOVIm 20,1 %51,4 200 8,0
YOLOV9c 25,5 %53,0 350 9,0
YOLOV9e 58,1 %55,6 500 11,5

YOLOV9, 6nceki YOLO siiriimlerden miras aldig1 giiclii yonleri daha da gelistirerek, nesne
algilama alaninda énemli bir yer almaktadir. Ozellikle gercek zamanli nesne algilama
caligmalarinda 6n plana ¢ikmaktadir. Geligsmis optimizasyon teknikleri, transformer ve CNN
tabanli hibrit mimarisi, BiFPN feature fusion yontemi ve anchor-free nesne tahmin
mekanizmasi ile, hem endiistriyel hem de akademik arastirmalarda genis bir kullanim

alanina sahip olmaktadir.
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YOLOvV10

YOLOv10, genel mimari agisindan YOLOv6'ya benzerdir ve mimarisi Sekil 3.7'de
gosterildigi gibidir. Wang ve digerleri tarafindan 2024'te tanitilan YOLOv10, YOLO
serisinde onemli bir ilerlemeyi temsil etmekte ve hem mimari terimler hem de egitim
protokollerinde bir dizi optimizasyon yoluyla nesne algilamada verimlilik ve dogrulugu

dengelemeye odaklanmaktadir.

ikili Etiket Atamalar Tutarh Eslesme Metrigi

L

Bir-cok kafa
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Sekil 3.7. YOLOvV10 mimarisi [37]

Omurga olarak CSPNet'in gelistirilmis bir versiyonu kullanilmaktadir. Bu omurga
(backbone), onceki YOLOVY siiriimiinden evrimleserek daha verimli bir 6zellik ¢ikarma
mekanizmasi gelistirmistir. Yeni mimariye 6nemli nesne bolgelerini daha 1yi belirlemek i¢in
dikkat mekanizmalar1 eklenmistir. Hesaplama yiikiinii azaltirken dogruluk oranini artiran
ayrik evrisim katmanlart kullanilmistir. Ayrica, cok olgekli nesne algilama yeteneklerini

iyilestiren optimize edilmis bir FPN yapis1 entegre edilmistir.

Cok olcekli 6zellik fiizyonu i¢in PAN (Yol Toplama Ag1) katmanlarini igceren bir boyun
yapisina sahiptir. Egitim sirasinda nesne basina birden fazla tahmin treterek zengin
denetleyici sinyaller saglamakta ve 6grenme dogrulugunu artirmaktadir. Gelistirilmis bir bag
yapisma sahiptir. Ikili bas yapisi sirasiyla bire cok ve bire bir eslestirme yapisina
dontstiiriilmekte ve bu bag mimarisiyle ¢ikarim sirasinda nesne basina tek bir en 1yi tahmin
tiretereck NMS ihtiyacin1 ortadan kaldirmaktadir, boylece gecikmeyi azaltmakta ve

verimliligi artirmaktadir [33].
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YOLOv10, performansi artirirken hesaplama yiikiinii en aza indirmek icin model
mimarisinin ¢esitli bilesenlerini optimize etmektedir. Yapilan optimizasyonlardan biri hafif
smiflandirma basliklar1 (lighweight classification head) kullanarak hesaplama yedekliligini
azaltmaktir. Bu sayede model asir1 hesaplama maliyeti olmadan dogru tahminler
yapabilmektedir. Mekansal kanal ayristirilmis Ornekleme (spatial-channel decoupled
downsampling) ile ornekleme sirasinda mekansal ve kanal bilgilerini ayirarak o6zellik
¢ikarma siireci optimize edilmistir. Siralama kilavuzlu blok tasarimi (rank-guided block
design), genel mimariyi diizene sokarak hesaplama verimliligini artirmaktadir. Biiyiik
cekirdek evrisimleri (large-kernel convolutions), modelin daha biiylikk mekansal
bolgelerdeki ayrintili 6zellikleri yakalama yetenegini gelistirerek modelin bir goriintiideki
nesnelerin baglamini daha iyi anlamasini saglamaktadir. Kismi 6zel dikkat modiilii (partial

self-atention module) sayesinde minimum ek hesaplama maliyetleri ile dogruluk artiritlmigtir

[33].

YOLOV10, genel performansi artirmak igin gelistirilmis kii¢iik nesne algilama, azaltilmis
yanlis pozitifler ile tahmin giivenilirligini artirma, gliven puani iyilestirmesi gibi gelismis
teknik yontemleri de barindirmaktadir. Bunlara ek olarak olceklenebilirligi ile farkli
hesaplama gereksinimlerini ve kullanim durumlarin1 karsilamak igin 6nceki siirimlerdeki

gibi birden fazla model boyutu (n, s, m, 1, x) sunmaktadir [33].

Cizelge 3.4, COCO veri kiimesindeki ¢esitli YOLOvIO modelleri i¢in performans
Ol¢iimlerini sunmaktadir. YOLOvV10 modelleri, boyutlarini ve karmasikliklarini temsil eden
farkli harflerle (n, s, m, 1 ve x) gosterilmektedir. YOLOv10s, model karmasikligi ve
performans arasinda bir denge sunarak, diisiik gecikmeyi korurken yiiksek dogruluk
saglamaktadir. YOLOv10m, 4,74 ms'lik bir gecikmeyle, daha kii¢iik modellere kiyasla
dogrulukta 6nemli bir iyilestirme saglarken, yine de nispeten diisiik ¢ikarim siireleri
saglamaktadir. YOLOv10-L ve YOLOvV10-X, YOLOVI10 varyantlar1 arasinda en yiiksek
performansi gostermektedir. Bu modeller en iyi dogrulugu saglayarak, hassasiyetin kritik

oldugu gorevler i¢in uygun hale gelmektedir [33].
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Cizelge 3.4. COCO veri kiimesinde YOLOvV10 modelleri i¢in performans 6l¢iimleri [37]

Model Giris Boyutu COCO AP (val) | Gecikme Siiresi | FLOPs (B)
(ms)

YOLOvV10n 640 %38,5 1,84 6,7

YOLOvV10s 640 %46,3 2,49 21,6

YOLOv10m 640 %51,1 4,74 59,1

YOLOv10I 640 %53,2 7,28 120,3

YOLOv10x 640 %54,4 10,70 160,4

YOLOV10, 6nceki YOLO siiriimlerden miras aldig: giiclii yonleri daha da gelistirerek, nesne
algilama alaninda onemli bir yer almaktadir. YOLOvV10 varyantlar1 diger onde gelen
modellerle karsilastirildiginda hesaplama verimliligi ve dogruluk 6l¢iimlerinde daha 6n
siralarda yer aldigini gostermektedir. Performanslari, ozellikle gercek zamanli nesne
algilama ve yiiksek dogrulugun énemli oldugu modern bilgisayarli gorii uygulamalari i¢in

onlar1 son teknoloji ¢oziimleri haline getirmektedir.

YOLO11

YOLOL11, onceki modellerin iizerine insa edilmis olup, mimar1 ve egitim asamalarinda
onemli 1yilestirmeler, daha yiiksek dogruluk, daha diisiik gecikme siiresi ve optimize edilmis
hesaplama gereksinimleri sunmaktadir. Sinirlayict kutu regresyonu ve nesne siniflandirma
gorevlerini ayn1 anda ele alan birlesik bir sinir ag1 mimarisi sunarak nesne algilamada 6nemli
bir ilerleme olusturmustur. Bu iyilestirmeler, 2x2 Cekirdekli Capraz Evrisim Blogu (Cross-
Stage Partial Kernel Size 2 - C3k2) blogu, Hizli Uzamsal Piramit Havuzlama (Spatial
Pyramid Pooling — Fast - SPPF), ve Paralel Uzamsal Dikkat Evrisimsel Blok (Parallel Spatial
Attention Convolutional Block - C2PSA) bilesenleri lizerinden gergeklestirilmistir.
YOLOI11’in mimari yapist Sekil 3.8’de gosterildigi gibi diizenlenmistir ve bu bilesenlerle

hiz korunurken performans da artirilmstir.
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Sekil 3.8. YOLO11 mimarisi [38]

Cesitli ¢oziiniirliikte 6zellik haritas1 olusturmak icin evrisimsel katmanlar1 ve 6zel bloklar1
istifleyerek giris goriintiisiinden birgcok dlcekte 6zellik ¢ikaran omurgada iki kiiciik evrigim
kullanilmaktadir. C3k2 blogu, 6nceki modellerde kullanilan Birlesimli Kismi Asama Gegisi
(C2f) blogunun yerine gegmistir ve omurganin (backbone) farkli asamalarinda ozellik
cikarimini gelistirmek i¢in kullanilmistir. C3k2’deki ‘k2” daha kiigiik bir ¢ekirdek boyutunu
belirtmektedir. Bu sayede performans korunurken daha hizli islem yapilmaktadir [19]. SPPF
modiilii, 6nceki modellerde bulunan SPP modiiliiniin optimize edilmis bir versiyonudur ve
bir goriintiiniin farkli bolgelerinden farkli Glgeklerde ozellikleri birlestirmek {izere
tasarlanmistir. Bu yap1 sayesinde kiigiik nesneleri yakalama kapasitesi gelistirilmistir.
YOLO11, onceki siirimlerden SPPF (Spatial Pyramid Pooling-Fast) blogunu korumakta
ancak ardindan mekansal dikkat ile yeni bir C2PSA (Cross Stage Partial) blogu sunmaktadir
[38]. C2PSA blogu, modelin bir goriintiidiiki daha kiiglik veya kismen ortiilii nesnelere

odaklanma becerisini artiran bir yapt sunmaktadir.

YOLO11’de boyundaki C2f blogu C3k2 bloguyla degistirilmistir. C3k2 blogu, boyunun
farkl1 6l¢eklerdeki 6zellikleri birlestirerek bunlari tahmin igin basa iletme islemini daha hizli
ve daha verimli yapacak sekilde tasarlanmigtir. Ayrica C3k2 blogu, yukar1 6rnekleme ve
birlestirme adimlarindan sonra yer almaktadir ve bu sayede hiz ve performans artirimi
saglanmigtir. Ek olarak boyun kisminda C2PSA modiili ile mekansal dikkatte artan
odaklanma saglanmistir. Bu dikkat mekanizmasi, goriintiideki temel bdlgelere
yogunlasmay1 saglayarak daha kii¢iik veya kismen ortiilii nesneler i¢in daha dogru tespit

yapilabilmesini saglamistir [38].
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Mimarinin son bileseni olan bas kisminda boyundan gegirilen 6zellik haritalar iglenip nihai
tahminleri igeren sinirlayict kutular ve sinif etiketleri ¢ikarilirken birden fazla C3k2 blogu
kullanilmaktadir. C3k2 blogu, c3k parametresinin degerine baglh olarak esneklik
saglamaktadir. c3k parametresinin ‘false’ olmasi durumunda C2f bloguna benzer sekilde,
‘true’ olmasi durumunda ise C3 modiiliine benzer sekilde davranmaktadir. Bu sayede iki
kiigiik evrigimin kullanilmasiyla daha hizli 6zellik ¢ikarimi yapilabilmektedir ve CSP
darbogazinin daha kompakt bir versiyonu olmasindan &tiirii mimariyi egitilebilir parametre
sayist acisindan daha verimli hale getirmektedir [38]. C3k2 bloklarindan sonra birkag¢ tane
Evrisi, Normalizasyon ve Aktivasyon Blogu (Convolution-BatchNorm-SiLU - CBS)
katmani yer almaktadir. Bu katmanlar, dogru nesne algilama ig¢in ilgili ozelliklerin
cikarilmasi, toplu normallestirme ile veri akisinin sabitlenerek normallestirilmesi ve
dogrusal olmayanlik i¢in Sigmoid Dogrusal Birim (SiLU) aktivasyon fonksiyonunun
kullanilmast islemleri ile o6zellik haritalarinin ¢ikarimimda model performansini
iyilestirmektedir [39]. CBS bloklari, nihai 6zellik haritalarinin  smirlayict kutu ve
siniflandirma tahminleri i¢in son evrigimsel katmanlar ve algilama katmanina iletilmesini
saglamaktadir. Her algilama dali Conv2D katmaniyla son bulmaktadir. Son algilama
katmani, goriintiideki nesneleri yerellestirmek i¢in sinirlayict kutu koordinatlari, nesnelerin
varligin1 gosteren nesnellik puanlar1 ve algilanan nesnenin smifin1 belirlemek igin sinif

puanlarini igeren sinif tahminlerini birlestirmektedir [38].

Cizelge 3.5, COCO veri kiimesindeki ¢esitli YOLO11 modelleri i¢in performans 6l¢iimlerini
sunmaktadir. YOLO11 modelleri, boyutlarim1 ve karmasikliklarin1 temsil eden farklh
harflerle (n, s, m, 1 ve x) gosterilmektedir. YOLO11x, 11ms gecikmede yaklasik %54,5
MAP50:95 elde ederek onceki tiim YOLO siiriimlerini geride birakmaktadir. YOLO11m,
onceki nesillerden daha biiylik modellerle karsilastirilabilir dogruluk elde ederek daha iyi
verimlilik gosterirken onemli Olglide daha az islem siiresi gerektirmektedir. YOLO11
modelleri daha yiiksek diisiik gecikme ile koruyarak performans sigramasi yapmaktadir. Bu,
hem hizin hem de dogrulugun kritik oldugu gercek zamanli uygulamalar i¢in énemli bir
ilerlemeyi temsil etmektedir. Cizelge 3.5 ayrica model varyantlar1 arasinda daha iyi
Olcekleme ozellikleri gosterir ve bu da dnceki siirlimlere kiyasla ek hesaplama kaynaklarinin
daha verimli kullanildigin1 gostermektedir. Tiim bunlara dayanarak YOLO11’in onceki
stirimlerle kiyaslandiginda daha yiliksek dogruluk saglamasi, daha hizli ¢aligmas1 ve daha

diistik bellek kullanmasi gibi yeniliklerle 6n plana ¢iktig1 goriilmektedir.
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Cizelge 3.5. COCO veri kiimesinde YOLO11 modelleri igin performans dlgtimleri [40]

Model Giris COCO Hiz CPU Hiz T4 Params | FLOPs

Boyutu AP (val) ONNX TensorRT10 (M) (B)
(ms) (ms)

YOLO11n 640 %39,5 56,1 £0,8 1,5+0,0 2,6 6,5

YOLO11s 640 %47,0 90,0+1,2 2,5+0,0 9,4 21,5

YOLO11m 640 %51,5 | 183,2+2,0 4,7+0,1 20,1 68,0

YOLO11l 640 %53,4 |238,6+14 6,2+0,1 25,3 86,9

YOLO11x 640 %54,7 |462,8+6,7| 11,3+0,2 56,9 194,9

3.2.2SSD

SSD (Single Shot Multi Box Detector), 2016 yilinda Liu ve arkadaslari tarafindan 6nerilmis
olup, tek asamali nesne algilama mimarileri arasinda yer almaktadir. Cok 6lgekli 6zellik
haritalar1 ve farkli boyutlardaki ¢erceveleri es zamanl olarak algilama yetenegi ile 6ne
cikmaktadir. Yiiksek hiz ve dogruluk dengesini koruyarak, oOzellikle gercek zamanli
uygulamalar i¢in uygun bir model olarak kabul edilmektedir [2]. SSD'nin mimarisi, agin tek
bir ileri gecisinde nesne algilamasi gergeklestirmek iizere tasarlanmistir. Girig
goriintlistinden farkli olgeklerde 6zellik haritalari olusturarak, her bir 6zellik haritasinda
dogrudan nesne tespiti yapmak iizerine kurgulanmig bir ¢alisma prensibine sahiptir. Mimari
yap1 genel olarak Sekil 3.9'da gosterildigi gibidir. SSD, bu mimari yapi ile hiz ve dogruluk

arasinda bir denge saglamaktadir.

Giris VGG-16 Ekstra Ozellik Katmanlari
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Sekil 3.9. SSD mimarisi [41]

SSD, CNN (Convolutional Neural Network) tabanli bir omurga ag1 ile baslamaktadir.
Orijinal SSD modeli, VGG16 tabanli bir omurga ag1 kullanarak giris goriintiilerinden
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ozellikleri ¢gikarmaktadir. Ancak giiniimiizde, MobileNet [42] ve ResNet [43] gibi daha hafif
ve giiclii omurga aglar1 da SSD ile birlikte kullanilmaktadir. Bu omurga aglari, biiytik veri
kiimelerinde 6nceden egtilmektedir ve bu sayede nesne algilama i¢in gerekli olan zengin

hiyerarsik 6zelliklerin yakalanmasi saglanmaktadir.

Mimari yapi, sinirlayict kutular: ve siif olasiliklarini tahmin etmek igin bir dizi evrisimli
katman ekleyerek birden fazla smirlayici kutuyu tahmin etmeye yardimci olan bir yapi
icermektedir. Bu sayede farkli seviyelerde farkli ¢oziintirliiklerde 6zellik haritalar lireterek
her bir haritada tahmin ve nesne tespiti yapabilmektedir [44]. Bu ¢ok 6l¢ekli yaklagim, kii¢iik
nesnelerin yiiksek ¢Oziiniirliklii haritalar kullanilarak, biiyilk nesnelerin ise diigiik

¢Oziiniirliiklii haritalar kullanilarak algilanmasi saglanmaktadir.

SSD, smirlayict kutulart ve sinif olasiliklarini tahmin etmek igin her 6zellik haritasinin
tizerine bir dizi evrisimsel katman eklenerek olusturulan bir tahmin baslig1 yapisina sahiptir.
Tahmin bashiginda yer alan her evrisimsel katman, karsilik gelen 6zellik haritasinin igindeki
farkli uzamsal konumlarda bir dizi siirlayict kutuyu tahmin etmekten sorumludur [45].
SSD, her 6zellik haritasindaki her bir hiicreye belirli sayida farkli boyut ve en-boy oranlarina
(aspect ratios) sahip varsayilan ¢erceve (default boxes) atamaktadir. Bu varsayilan kutular,
dogru smirlayict kutularin tahmin edilebilmesi i¢in gerekli 6n bilgileri saglamaktadir.

Model, her ¢ergeve igin bir sinif tahmini ve konum tahmini yapmaktadir [2].

Model, iki temel bilesenden olusan bir kayip fonksyonu kullanmaktadir. Bu kayip
fonksiyonunda kullanilan bilesenler egitim asamasinda parametrelerin optimize edilmesi
maksadiyla kullanilmaktadir. Konum kayb1 (Localization Loss), gercek nesne konumu ile
tahmin edilen ¢ergeve arasindaki farki hesaplamaktadir. Siniflandirma kaybi (Confidence
Loss) ise nesnenin dogru sinifin1 tahmin etem igin gapraz entropi kaybi (cross-entropy loss)

methodunu kullanmaktadir [45].

SSD, tahminler yapildiktan sonra, tespit edilen ¢ergeveler arasindaki drtiismeyi hesaplamak
icin IoU (Intersection over Union) metrigini kullanmaktadir ve yalnizca en gilivenilir
algilamalar1 tutmak icin Maksimum Olmayan Bastirma (NMS — Non-Maximum
Suppression) uygulamaktadir. Boylece modelin daha yiiksek dogruluklu sonuglar iiretmesini

saglamaktadir [2].
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Cizelge 3.6 ve Cizelge 3.7, COCO veri kiimesindeki ¢esitli SSD modelleri i¢in performans
Ol¢iimlerini sunmaktadir. Cizelge 3.6 incelendiginde SSD300’iin hem mAP@0,5 hem de
mAP50:95'te Faster R-CNN'den daha iyi oldugu, ION ve Faster R-CNN ile benzer bir
mAP@0,75'e sahip oldugu, ancak mAP@0,5'te daha kotii oldugu goriilmektedir. Gorlintii
boyutunun 512 x 512'ye ¢ikarilmasi ile birlikte, SSD512'nin her iki kriterde de Faster R-
CNN'den daha iyi sonug iirettigi goriilebilmektedir. Ayrica biiyiik nesneler i¢in ¢ok daha iyi
AP (%4,8) ve AR (%4,6) oldugunu, ancak kii¢iik nesneler i¢cin AP (%1,3) ve AR (%2,0)'de
nispeten daha az iyilestirmeye sahip oldugu goriilmektedir. ION ile karsilastirildiginda,
biiylik ve kiiciik nesneler icin AR'deki iyilestirmenin daha benzer oldugu goriilmektedir

(%5,4'e kars1 %3,9) [2].

Cizelge 3.6. COCO test-dev2015 SSD modelleri igin performans dlgtimleri 1 [2]

Method Veri Ortalama Kesinlik, loU: Ortalama Kesinlik, Alan:

0,5:0,95 0,5 0,75 S M L

Hizli train 19,7 35,9 - - - -
Hizli train 20,5 39,9 194 | 41 20,0 35,8

Daha Hizli trainval 219 427 - - - -
ION train 23,6 43,2 - 6,4 24.1 38,8
Daha Hizli trainval 24,2 45,3 23,5 7,7 26,4 37,1
SSD300 trainval35k 23,2 41,2 234 | 5,3 23,2 39,6
SSD512 trainval35k 26,8 46,5 27,8 9,0 28.9 41,9

Cizelge 3.7. COCO test-dev2015 SSD modelleri igin performans dlgtimleri 2 [2]

Method Veri Ortalama Duyarlilik, | Ortalama Duyarlilik, Alan:
#Dets:

1 10 100 S M L
Hizh train - - - - - -
Hizl train - - - 7,3 32,1 52,0
Daha Hizli trainval 21,3 29,5 30,1 - - -
ION train - - - 10,1 37,7 53,6
Daha Hizli trainval 230 | 320 | 335 | 120 38,5 54,4
SSD300 trainval35k | 22,5 | 332 | 353 | 10,2 36,3 56,5
SSD512 trainval35k | 24,8 | 375 | 39,8 | 14,0 43,5 59,0

SSD, gercek zamanli nesne algilama islemlerinde sagladig: yiiksek performans, ¢cok 6lgekli
tahmin yapabilmesi, tek asamali yapida oldugu icin diisiik hesaplama maliyetine sahip
olmas1 ve mobil cihazlarda ¢aligtirilabiliyor olmasi gibi avantajlariyla 6n plana ¢ikmaktadir.
Ancak, kiicliik nesnelerin algilanmasindaki performans eksikligi, varsayilan cerceve

secimlerinin yeterli olamamasi sebebiyle manuel ayarlama yapmanin gerekmesi ve yeni
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modellerin sundugu gelismis Ozellikler nedeniyle bazi alanlarda SSD’nin yerini daha

modern modeller almaktadir.

3.2.3 EfficientDet

Google Brain tarafindan gelistirilen EfficientDet, dogruluk ve hizi dengelerken hesaplama
maliyetini diisiiren ve 6lgeklenebilirlik gibi faktorleri iyilestirerek yiiksek dogruluk elde
etmis bir nesne algilama algoritmasidir. EfficientDet, hem dogrulugu hem de verimliligi

optimize etmek amaciyla yeni bir ortak 6lgekleme yontemi kullanmaktadir.

EfficientDet’in mimari yapisi genel olarak Sekil 3.10'da gosterildigi gibidir. EfficientDet,
siniflandirma i¢in omurga ag1 olarak ImageNet goriintii veritabaninda 6nceden egitilmis olan
EfficientNet'i kullanmaktadir ve EfficientDet, EfficientNet iizerine kurulmustur. Belirli
graniilaritelere sahip goriintii parcalar1 bir araya getirilmekte ve karsilastiriimakta ve
ozellikler, BiFPN o&zellik birlestirme katmanindan gegirilerek iiretilmektedir. BiFPN
katmani, omurga agindan P3P4P5P6P7 diizeyindeki ozellikleri alan ve tekrar tekrar
yukaridan asagiya ve asagidan yukariya 6zellik birlestirme uygulayan ¢ift yonlii bir 6zellik
birlestirme islemi uygulayan 6zellik ag1 olarak kullanilmaktadir. Bu katmanda birlestirilen
ozellikler, sirasiyla nesne sinifi ve sinirlayict kutu tahminleri tiretmek i¢in algilama kafasina

iletilmektedir.
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Sekil 3.10. EfficientDet mimarisi - omurga agi olarak EfficientNet[36], 6zellik agi olarak
BiFPN ve paylasilan sinif/kutu tahmin agi kullanir. Hem BiFPN katmanlar1 hem
de smif/kutu ag1 katmanlari, Cizelge 3.7'de gosterildigi gibi farkli kaynak

kisitlamalarina gore birden ¢ok kez tekrarlanir [3]
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Sahip oldugu yeni mimari iyilestirmelerin yaninda kullanilan bilesik 6lgekleme yontemi,
Efficient modelinin hem dogruluk hem de verimlili§i optimize etmeyi basarmasindaki
onemli etmenlerdendir. Onceki c¢alismalarda cogunlukla daha biiyiikk omurga aglar
kullanilarak, daha biiyiik giris goriintiileri kullanilarak veya daha fazla FPN katmani
kullanilarak dedektorler 6lgeklemektedir. Ancak bu yontemler yanlizca bir veya siirlt
Olgekleme boyutlarina odaklanmaktadir ve bu yiizden verimliligi gorece azdir. Son
caligmalarda ise ag genisligi, derinligi ve giris ¢oziiniirliigiinlin tiim boyutlarin1 birlikte
Olceklendirerek yapilan goriintii  siniflandirmast  ¢alismalarinda performans artisi
gozlenmektedir. Bu ylizden son ¢aligmalardaki performans artisi, omurga aginin, BiFPN
aginin, sinif/kutu aginin ve ¢oziiniirliiglin tim boyutlarini birlikte 6lgeklendirmek igin basit
bir bilesik katsay1 (¢) kullanan ve nesne tespiti igin tiim boyutlar1 birlikte 6lgekleyebilen
yeni bir sezgisel tabanli bilesik Olgekleme yonteminin gelistirilmesini saglamistir [10].
Cizelge 3.8’de EfficientDet-DO (¢ = 0)’1 D7 (¢ = 7)’yi ifade edecek sekilde farkli bilesik
katsay1 (¢) degerleri kullanilmakta ve her model i¢in sezgisel tabanli yapilan 6lgeklemede
kullanilan giris boyutunu, BiFPN kanal ve katman degerlerini, kutu/simif degerlerini
gostermektedir ve bu cizelgedeki degerler esitlik 3.1, 3.2, 3.3’lin hesaplanmasinda
kullanilmaktadir [3].

Cizelge 3.8. EfficientDet D0-D7 igin 6lgekleme yapilandirmalari—¢ diger tim olgekleme
boyutlarint kontrol eden bilesik katsayidir; BiFPN, kutu/smif ag1 ve giris
boyutu sirasiyla esitlik 3.1, 3.2, 3.3 kullanilarak dl¢eklenir [3]

Giris Boyutu | Omurga Ag1 BiFPN Sinif / Kutu
(Kanallar)  (Katmanlar) | (Katmanlar)
Rinput Wbifpn Dbifpn Dclass

DO0(p=0) 512 BO 64 3 3
D1(p=1) 640 Bl 88 4 3
D2(9p=2) 768 B2 112 5 3
D3(p=3) 896 B3 160 6 4
D4(p=4) 1024 B4 224 7 4
D5(9=5) 1280 B5 288 7 4
D6(p=6) 1280 B6 384 8 5)
D6(p=7) 1536 B6 384 8 5

Bilesik o6lcekleme methodunda omurga ag1 olarak EfficientNet (B0’dan B6’ya)
kullanilmaktadir ve aglarin genislik / derinlik Olgekleme katsayilart degistirilmeden
kullanilmistir. BiFPN derinligi linear olarak artirilarak kiiciik tam sayilara

yuvarlanmaktadir. BiFPN genigsligi ise exponansiyel olarak artirilarak en iyi genislik
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Olgekleme faktorii hesaplanmaktadir. BiFPN derinlik ve genisligi asagida verilen formiil ile

hesaplanmaktadir [3]:

Whigpn = 64 % (1,35%) , Dpifpn =3 + @ (3.1)

Kutu / sinif tahmin aginda derinlik dogrusal olarak artirilirken genislik BiFPN ile ayni degeri
alacak sekilde sabitlenmektedir ve kutu/siif tahmini asagidaki gibi hesaplanmaktadir [3]:

Dpox = Dciass = 3 + +|@/3] (3-2)

BiFPN’de P3P4P5P6P7 diizeyindeki Ozellikler kullanildigi igin giris goriintiisi
¢oziiniirliigiiniin 27 = 128’e boliinebilir olmas1 gerekmektedir ve giris boyutu asagidaki gibi
ifade edilmektedir [3]:

Rinpue = 512 + + ¢ * 128 (3.3)

Cizelge 3.9, COCO veri kiimesindeki farkli boyut ve karmagsikliga sahip EfficientDet
modelleri i¢in performans 6l¢limlerini sunmaktadir. EfficientDet-D0 en diisiik karmagiklik
seviyesine sahip olup hizli ¢ikarim siiresi saglarken, bu durum EfficientDet-D7 igin tam tersi
seklinde gozlemlenmektedir ve EfficientDet-D7’de en yiiksek dogruluga ulasilmaktadir.
Ancak bu durum yiliksek hesaplama maliyetinin olusmasina sebep olmaktadir. Modeller
icerisinde EfficientDet-D4 ve EfficientDet-D5, dogruluk ve hiz arasindaki en iyi dengeye

sahip olan iki model olarak 6ne ¢ikmaktadir.
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Cizelge 3.9. COCO veri kiimesinde EfficientDet DO-D7 modelleri i¢in performans 6l¢timleri

[3]
. | COCO| HizCPU | HizT4
Model aoms | AP | ONNX | TensorRT Parf‘l\’;‘)etre F'Zg)Ps
y (val) (ms) 10 (ms)
EgICIentDet' 512x512 | %34,6 | 102+2,1 | 3,1+0,1 4.0 2,5
ETCIemDet' 640x640 | %39,4 | 190+3,4 | 58+0,2 6.6 6.1
ETCIemDet_ 768x768 | %430 | 310+47 | 9303 8,1 11,0
E)f;ICIentDEt' 896896 | %47,0 | 580+62 | 17504 | 120 24,0
ETCIemDet' 1024x1024 | %49,3 | 980+9,1 | 289=05 | 20,0 95,0
Eg'c'e”tDet' 1280x1280 | %50,5 | 1620+ 12,3 | 412+0,6 | 30,0 89,0
gg'c'e”tDet' 1280x1280 | %515 | 2980+ 15,7 | 60.8+0,8 | 430 | 161,0
EICIentDEt | 1 536x1536 | %522 | 4820201 | 945512 | 520 | 3250

EfficientDet, EfficientNet tabanli bir omurga ag1 ve BiFPN yapisi sayesinde nesne algilama
modelleri arasinda 6nemli gelismeler ve yenilikler sunarak daha diisiik hesaplama maliyeti
ile yiiksek dogruluk saglamaktadir. Ozellikle ger¢ek zamanli uygulamalar ve mobil cihazlar
icin optimize edilen EfficientDet, Olceklenebilir yapisiyla farkli ihtiyaglara uyum

saglamaktadir.

EfficientDet, nesne algilama alaninda ytliksek dogruluk ile verimliligi dengeleyen modern
bir mimari olarak 6ne ¢cikmaktadir. EfficientNet tabanli bir omurga ve BiFPN (Bidirectional
Feature Pyramid Network) ile donatilan EfficientDet, hesaplama kaynaklarin1 daha etkin
kullanarak daha kiiciik model boyutlarinda dahi yiiksek dogruluk oranlar1 sunabilmektedir.
YOLO mimarisi, nesne algilama problemini tek bir regresyon gorevi olarak ele alarak islem
hizinda 6nemli bir avantaj sunarken, SSD mimarisi ¢ok Olcekli 6zelligi sayesinde farkl
boyutlardaki nesneleri tespit etmede yliksek performans gostermektedir. Ancak, YOLO'nun
bazi siiriimleri kiicliik nesnelerde dogruluk kaybi yasayabilirken, SSD ise daha karmasik
sahnelerde performans diisiisii gosterebilir. EfficientDet ise bilesik Olgekleme yaklagimi
sayesinde hem diisiik gecikme siiresi hem de yiiksek dogruluk saglamay1 basararak, gergek

zamanli uygulamalarda kaynak smirli cihazlar i¢in uygun bir alternatif sunmaktadir. Bu
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yoniiyle, EfficientDet mimarisi, hiz-dogruluk dengesi agisindan YOLO ve SSD

mimarilerine gére daha optimize bir yap1 sunmaktadir.

3.3. Performans Metrikleri

Derin 6grenme tabanli nesne algilama modellerinin etkinligini degerlendirmek i¢in cesitli
performans metrikleri gelistirilmistir. Hiz, dogruluk ve nesne lokalizasyonu gibi farkli
faktorleri 6lcen bu metrikler, model se¢iminde 6nemli bir rol almaktadir. Bu béliimde,
modellerin  karsilastirmali  analizini yapmak icin nesne algilama modellerinin
degerlendirilmesinde yaygin olarak kullanilan ve ¢alisma kapsaminda da kullanilmis olan
Saniyedeki Kare Sayisi (Frame Per Second — FPS), Cikarim Siiresi (Inference Time),
Kesinlik (Precision), Duyarlilik (Recall), F1-Skoru (F1-Score), Ortalama Ortalama
Hassasiyet (Mean Average Precision - mAP), ve Kesisim /Birlesim Oran1 (Intersection over
Union - loU) performans metrikleri ele alinacaktir. Bu metrikler, her bir model i¢in hem

dogrulama hem de test veri setleri iizerinde ayr1 ayr1 hesaplanmistir.

3.3.1. Hiz metrikleri: FPS ve ¢ikarim siiresi

Derin o6grenme tabanli nesne algilama modellerinin performans degerlendirmesinde
modellerin hizi, 6zellikle gercek zamanli uygulamalar s6z konusu oldugunda kritik bir
oneme sahiptir. Gergek zamanli uygulamalarda modelin ne kadar hizli ¢alistigi modelin
kullanilabilirligini veya tercih edilebilirligini dogrudan etkilemektedir. Ozellikle en yaygin
endiistriyel uygulama alanlari olan giivenlik sistemleri, otonom araglar, robotik uygulamalar
ve artirtlmis gerceklik gibi alanlarda yiiksek hiz, dogrudan verimliligi etkilemektedir.
Kullanilan donanim, modellerin karmagiklig1, yiiksek ¢Oziliniirliikli — goriintiilerin
kullanilmasi, yazilim optimizasyonlarinin veya algoritmik iyilestirmelerin uygulnmasi gibi
faktorler hiz metriklerinden elde edilen sonuglar1 etkilemektedir. Bu baglamda, nesne
algilama modellerinin performans degerlendirmesinde en yaygin kullanilan hiz metrikleri

FPS (Frame Per Second — Saniyedeki Kare Sayisi) ve Cikarim Siiresi (Inference Time)’dir.

Sanivedeki kare sayisi (frame per second — FPS)

FPS (Frames Per Second), modelin saniyede isledigi veya isleyebildigi kare sayisini ifade

etmektedir. Ger¢ek zamanl uygulamalarda kullanilan 6nemli bir metriktir. Modelin islem
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hizin1 dogrudan gostermektedir. Yiiksek FPS degeri, modelin daha hizli ¢alistigini ve daha
akici bir deneyimsundugunu gostermektedir. Ancak modelin dogrulugu hakkinda dogrudan
bir bilgi verememekle birlikte kullanildigi sistemdeki donanim konfigiirasyonuna bagh
olarak degismektedir. Ozellikle gercek zamanli uygulamalarda yiiksek FPS degerine
ulagilmasi gerekmektedir. FPS hesaplamasi asagida belirtildigi sekilde yapilmaktadir [46]:

Islenen Kare Sayist (Total Number of Frames)

FPS =

(3.4)

Gegen Siire (Total Time in Seconds)(s)

Cikarim siiresi (inference time)

Cikarim Siiresi (Inference Time), tek bir goriintiiniin islenip ¢ikt1 tiretilmesi i¢in gecen siireyi
ifade etmektedir. Genellikle milisaniye (ms) cinsinden 6lgiilmektedir. Modelin hizinin
objektif olarak ol¢iilebilmesini saglamakla birlikte farkli modellerin hiz karsilastirilmasinin
daha objektif yapilabilmesine imkan saglamaktadir. Diisiik ¢ikarim siireleri, modelin daha
hizli ¢alistigin1 gostermektedir. Ancak FPS’de oldugu gibi modelin dogrulugu hakkinda
dogrudan bir bilgi verememekle birlikte kullanildig: sistemdeki donanim konfigiirasyonuna
bagli olarak degisim gostermektedir. Inference Time hesaplamasi asagida belirtildigi sekilde
yapilmaktadir [46]:

Cikarim icin Toplam Stre (Total Time of Inference) (3 5)

Citkarum Siiresi =
Toplam Cikarim Sayist (Total Number of Inferences)

3.3.2. Dogruluk metrikleri: kesinlik (precision), duyarhhk (recall) ve fl-skoru (f1-
score)

Derin 6grenme tabanli nesne algilama modellerinin performans degerlendirmesinde hiz
metriklerinin yani sira dogruluk metrikleri de kritik bir 6neme sahiptir. Ger¢ek zamanli
uygulamalarda dogru tespit edilen nesnelerin oran1 modelin kullanilabilirligini veya tercih
edilebilirligini dogrudan etkilemektedir. Bu metrikler, modelin nesneleri ne kadar dogru
sekilde algiladigmi ve smiflandirdigini 6lgmek amaciyla kullanilmaktadir. Kullanilan
donanim, modellerin karmagikligi, gorlintiinii boyutu, yazilim optimizasyonlarinin veya
algoritmik iyilestirmelerin uygulnmasi gibi faktorler dogruluk metriklerinden elde edilen

sonuclart etkilemektedir. Bu baglamda, nesne algilama modellerinin performans
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degerlendirmesinde en yaygin kullanilan dogruluk metrikleri kesinlik (precision), duyarlilik
(recall) ve fl1-skoru (f1-score)’dur.

Kesinlik (precision)

Modelin yaptig1 tahminlerin ne kadar dogru oldugunu gostermektedir. Modelin yanlis pozitif
iretme oranini gostermektedir ve bu sayede giivenlik sistemleri gibi kritik éneme sahip
uygulama alanlarinda kullanilacak nesne algilama model se¢iminde etkin rol almaktadir.
Ancak tek basma model basarisin1 dlgmek i¢in yeterli bir parametre degildir. Kesinlik

hesaplamasi asagida belirtildigi sekilde yapilmaktadir [47]:

Dogru Pozitifler(TP)
(Dogru Pozitifler(TP) +Yanlis Pozitifler (FP))

Kesinlik = (3.6)

3.6 esitliginde;

e TP (Dogru Pozitifler — True Positives): Modelin dogru bir sekilde pozitif olarak tahmin
ettigi 6rnekleri gostermektedir.

e FP (Yanlis Pozitifler — False Positives): Modelin yanlis bir sekilde pozitif olarak tahmin

ettigi ornekleri gostermektedir.

Duyarhlik (recall)

Modelin gercek pozitif Orneklerinin ne kadarim1i dogru bir sekilde tahmin ettigini
ol¢mektedir. Baska bir deyisle modelin gercek nesneleri ne kadar iyi tespit ettigini
hesaplamaktadir. Modelin nesne tespit yetenegini gostermektedir ve bundan dolay1 insan
takibi gibi yliksek dogruluklu nesne tespitinin gerekli oldugu uygulamalarda 6nemli bir yer
edinmektedir. Ancak tek basina modelin basarisini belirlemede yeterli olmamakla birlikte
yiiksek duyarlilik degeri diistik kesinlige sebep olmaktadir. Duyarlilik hesaplamasi asagida
belirtildigi sekilde yapilmaktadir [47]:

Dogru Pozitifler (TP)
(Dogru Pozitifler (TP) +Yanlis Negatifler (FN))

Duyarlilik = (3.7)
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3.7 esitliginde;

e FN (Yanlis Negatifler — False Negatives): Modelin yanlis bir sekilde negatif olarak
tahmin ettigi nesnelerin oranini géstermektedir.

F1-Skoru (fl-score)

Kesinlik ve duyarliigin dengeli bir kombinasyonudur, diger bir deyisle harmonik
ortalamasidir. Hem Kkesinlik hem de duyarlilik hesaplamalarini dikkate alarak modelin
performansmin dengeli bir sekilde hesaplanmasini saglamaktadir. F1-Skor hesaplamasi

asagida belirtildigi sekilde yapilmaktadir [47]:

(Kesinlik*Duyarlilik) (3 8)
(Kesinlik+Duyarlilik) '

F1 — Skoru = 2 *

3.3.3. Nesne yerellestirme metrikleri: ortalama ortalama hassasiyet (mean average
precision - mAP), ve Kesisim / birlesim orani (intersection over union - loU)

Derin 6grenme tabanli nesne algilama modellerinin performans degerlendirmesinde hiz ve
dogruluga ek olarak nesnelerin dogru bir sekilde yerellestirilmesi de kritik bir 6neme
sahiptir. Bu metrikler, modellerin yerellestirme hatalarini belirleyerek performans dl¢timii
yapilmasina ve bu sayede modellerin performanslarinin karsilagtirilarak kullanilacagi
uyguulama i¢in en 1yl modelin se¢ilebilmesine imkan saglamaktadir. Bu baglamda, mAP
(Mean Average Precision - Ortalama Ortalama Hassasiyet), ve loU (Intersection over Union
- Kesisim /Birlesim Oran1) gibi metrikler, modelin yerellestirme yetenegini 6l¢mek igin

yaygin olarak kullanilmaktadir.

Kesisim / birlesim orani (intersection over union - loU)

Algilanan nesnelerin tahmini kutular1 ile gergek kutular arasindaki ortlisme oranini ifade
etmektedir. Bagka bir deyisle, modelin tahmin ettigi yerellestirmenin ne kadar dogru
oldugunu 6l¢gmektedir. IoU degeri O ile 1 arasinda degisim gostermektedir. Deger 1°e
yaklastikca modelin yerellestirme tahmininin ¢ok daha dogru oldugu sdylenebilmektedir.
Genellikle. IoU degeri 0,5’ten biiyilik olarak hesaplanirsa yerellestirme tahmininin dogru

oldugu kabul edilmektedir.
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IoU hesaplamasi asagida belirtildigi sekilde yapilmaktadir [47]:

Kesisim Alant (Area of Intercetion
loU = X8 (drea of ) (3.9)

Birlesim Alani (Area of Union)

Ortalama ortalama hassasiyet (mean average precision - mAP)

Ortalama Dogruluk Orani, nesne algilama modelinin dogrulugunun bir 6l¢iisiidiir. Bagka bir
deyisle farkli IoU esikleri i¢in ortalama hassasiyet degerinin hesaplanmasidir. Modelin genel
basarisin1 degerlendirmek amaciyla kullanilmaktadir. COCO ve Pascal VOC veri setlerinde
performans degerlendirmesi amaciyla yaygin olarak kullanilmaktadir. Algilanan sinirlayici
kutularin hassasiyetini degerlendirmek icin farkli Birlesim Uzerindeki Kesisim (loU)
esiklerinde (mAP@0.,5 (loU esik degeri %50) ve mAP50:95 (loU esik degeri %50-%95
aras1)) hesaplanmaktadir. Farkli IoU esikleri i¢in kesinlik ve duyarlilik degerleri hesaplanip
kesinlik-duyarlilik egrisi ¢izildiginde egrinin altinda kalan alan ortalama kesinligi (AP) ifade
etmektedir. Farkli nesne siniflar1 i¢in AP degerlerinin hesaplanip tiimiiniin ortalamasinin
alimmasi ile AP degerlerinin ortalamasi yani mAP degeri bulunmaktadir. Yiiksek mAP
degerleri, modelin hem dogru smiflandirma hem de dogru yerellestirme yaptigini

gostermektedir. mAP hesaplamasi agagida belirtildigi sekilde yapilmaktadir [47]:

mAP =¥, AP, (3.10)



39

4. DENEYSEL SONUCLAR VE TARTISMA

Bu boliim igerisinde Boliim 3°te anlatilan YOLO, SSD ve EfficientDet modellerinin gergek
zamanli nesne algilama performanslari kapsamli bir sekilde karsilagtirmali olarak analiz
edilmistir. Deneyler, belirlenen deney ortaminda, ayni veri seti ve kosullar altinda
gergeklestirilmis olup, modellerin dogruluk, hiz ve nesne yerellestirilme performanslari
cesitli metrikler {izerinden degerlendirilmistir. Calismada Saniyedeki Kare Sayis1 (Frame
Per Second — FPS), Cikarim Siiresi (Inference Time), Kesinlik (Precision), Duyarlilik
(Recall), F1-Skoru (F1-Score), Ortalama Ortalama Hassasiyet (Mean Average Precision -
MAP), ve Kesisim /Birlesim Orani (Intersection over Union - loU) gibi temel performans
kriterleri ele alinmis ve her bir metrik i¢in grafiksel analizler sunulmustur. Ayrica, zorlu
kosullar altinda (yogun obje ortami, farkli agilar, hizli goriintii degisimi) modellerin
davranislart gozlemlenmis ve elde edilen sonuglar detayli bir sekilde tartisilmigtir. Son
olarak, kod optimizaasyonu ile yapilan iyilestirmeler ve bu degisikliklerin model

performansina etkileri incelenerek 6nerilerde bulunulmustur.

4.1. Deney Ortam ve Test Kosullar:

Deneyler, asagida belirtilen donanim ve yazilim konfigiirasyonlarina sahip bir bilgisayarda

gergeklestirilmistir:

e lslemci (CPU): Intel Core i7

e Grafik Islemci (GPU): NVIDIA GEFORCE RTX 3050

e Bellek (RAM): 16 GB

e Isletim Sistemi: Windows 11 Pro

e Yazilim Cergevesi: PyTorch 2.0.1 + CU117

e FEk Kiitiiphaneler: Torchvision, OpenCV, NumPy, Matplotlib, Ultralytics, Effdet,
PyCocoTools, PIL

Deneylerde GPU hizlandirmasi aktif olarak kullanilmis olup, tiim inference islemleri ve
metrik hesaplamalar1 CUDA destegi ile GPU {izerinde gergeklestirilmistir. CPU yanlizca

veri yiikleme, 6n isleme ve log islemleri i¢in kullanilmastir.
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Tiim modeller, PyTorch tabanl kiitiiphaneler kullanilarak yiiklenmis ve inference islemi
gerceklestirilerek optimize edilmistir. Modellerin  dogruluk, hiz ve performans
kiyaslamalarini adil bir sekilde yapabilmek i¢in her model, COCO 2017 veri seti iizerinde
test edilmis ve her bir metrik i¢in sonuglar kaydedilmistir. COCO 2017 veri setinde 80 farkli

nesne sinift kullanilmaktadir ve kullanilan siiflar Eklerde paylasilmistir.

Deneysel sonuglarin giivenilirligini artirmak adina:

e Deneyler, ayni kosullarda ii¢ kez tekrarlanmis ve sonuglarin ortalamasi alinmistir.

e Cikarim siiresi, FPS, kesinlik, dogruluk, F1-Skoru, IoU ve mAP gibi metrikler i¢in
hesaplanan sonuglar kaydedilerek detayli analiz yapilmistir.

o Sistem sicakligi ve GPU bellek kullanimi gibi faktorler de gozlemlenmis, asir1 yiiklenme
durumlari not edilmis ve asir1 yiiklenme durumlarimi Onleyecek sekilde kod
optimizasyonu yapilmistir. Bu sayede yiliksek nitelikli donanim gerekliligi olan
durumlarda donanim gerekliligi yiiksek nitelikli optimize edilmis yazilim ¢oziimii ile

azaltilarak yiiksek performans elde edilmistir.

Tiim deneyler sabit kosullarda gergeklestirilmis olup, degisken faktorlerin etkisini minimize
etmek i¢in sistemde arka planda ¢alisan gereksiz siirecler kapatilmis ve her test dncesinde

onbellek temizligi yapilmistir.

4.2. YOLO Modelleri le Nesne Algilama Performans Analizi

Bu boliimde, YOLO modellerinin nesne algilama performanslari analiz edilmistir.
Calismada YOLOvS, YOLOVY, YOLOvIO ve YOLOI11’in s (small), m (medium) ve |
(large) olmak {iizere ii¢ farkli varyanti kullanilmistir. Adil bir sekilde test yapilabilmesi igin
tiim modeller i¢in testlerde Pytorch ortaminda egitilmis COCO 2017 veris seti kullanilmistir.
Modeller, ayn1 deney ortami ve test kosullarinda ve ayni1 veri seti lizerinde test edilerek hiz,
dogruluk ve nesne yerellestirilme performanslar1 datayli bir sekilde incelenmistir. Video
verileri lizerinde gerceklestirilen nesne tespiti sonuglari ile performans analizi yapilmstir.
Bu yaklagimla ¢aligmanin ger¢ek zamanli uygulamalarda uygulanabilirligi, modellerin giiclii
ve zayif yonleri analiz edilerek, video tabanli gergek zamanli nesne tespiti sonuclariyla
ortaya konulmaktadir ve gercek zamanli uygulamalarda kullanim potansiyelleri
degerlendirilmistir. Bu ¢alismada kullanilan test videolari, yalnizca akademik amacli olarak

YouTube’dan elde edilmis olup [48] herhangi bir ticari kullanima konu edilmemistir.
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Kullanilan video i¢in uygun sekilde kaynak belirtimi yapilmistir. Videolarin telif haklar
ilgili sahiplerine aittir.

YOLO ailesi, tek asamali bir nesne algilama mimarisi kullanarak hizli ve yiiksek dogrlukta
tahminler yapabilen bir algoritma grubudur. YOLOv8’den baslanarak YOLO modelleri, hiz-
optimizasyon dengesini daha iyi saglamak i¢in cesitli yapisal degisikliklerden gegirilmistir.
Bu tez ¢alismasinda kullanilan her bir YOLO modeline ait genel 6zellikler (Bkz.) 3.2.1.
YOLO baghg altinda detaylica incelenmistir. Deney ortami ve test kosullarina dair genel
ozellikler ise (Bkz.) 4.1. Deney Ortami ve Test Kosullar1 basligi altinda detayli bir sekilde
aciklanmistir. Modellerin inference performanslarini adil bir sekilde karsilastirabilmek igin
tiim testler ayn1 donanimda gergeklestirilmis olup, sonuclarin dogrulugunu artirmak adina

her test 3 kez tekrarlanmis ve ortalama degerler alinmistir.

YOLO modellerinin degerlendirilmesi i¢in Saniyedeki Kare Sayis1 (Frame Per Second —
FPS), Cikarim Siiresi (Inference Time), Kesinlik (Precision), Duyarlilik (Recall), F1-Skoru
(F1-Score), Ortalama Ortalama Hassasiyet (Mean Average Precision - mAP), ve Kesisim
/Birlesim Orani (Intersection over Union - loU) gibi temel performans metrikleri kullanilmisg
olup elde edilen sonuclar hem nicel (sayisal) hem de nitel (gorsel) olarak analiz edilmistir.
Model calistirma sirasinda alinan, algilanan nesnelerin bounding box c¢izimlerini igeren
ekran gortintiileri ile gorsel degerlendirme verileri ve bu verilere dayanilarak yapilan detayl
performans yorumlamalari bu baglik altinda sunulacaktir. Elde edilen performans metrikleri
grafikler halinde (Bkz.) 4.5. YOLO, SSD ve EfficientDet Modellerinin Performans
Metrikleri Kargilastirmas1 basligi altinda sunulmustur. (Bkz.) 4.5.8. Performans
Metriklerinin Grafiksel Analizi ve Genel Degerlendirme basligi altinda ise genel bir

degerlendirme yapilmistir.

YOLO modelleri ile video goriintiileri iizerinde gerceklestirilen gercek zamanli nesne
algilama testlerinde genel olarak tiim YOLO modellerinin, tek asamali mimarileri sayesinde
yiikksek FPS degerlerine sahip oldugu gézlemlenmistir. YOLOvVS8, YOLOvVY, YOLOvV10 ve
YOLOI11 modellerinin kullanilan tiim varyantlari degerlendirildiginde small varyanttandan
medium ve large varyantlara gecildik¢e FPS degerlerinin azaldig1 6rnek olarak secilen Sekil
4.1, Sekil 4.2 ve Sekil 4.3’te sunulan YOLOvVS varyantlar1 i¢in kaydedilmis ekran
goriintiilerinden goriilmektedir ve buna bagl olarak video oynatim hizlarimin da azaldigi

gbézlemlenmistir.
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Sekil 4.2. YOLOVS - m versiyonu ile nesne algilama ekran goriintiisii
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Sekil 4.3. YOLOVS - | versiyonu ile nesne algilama ekran goriintiisii

Small varyantlardan medium ve large varyantlara gectikge nesnelerin algilanmasindaki
dogruluk oranlarinin arttig1 6rnek olarak secilen Sekil 4.4, Sekil 4.5 ve Sekil 4.6’te sunulan
YOLOV9 varyantlar i¢in kaydedilmis ekran goriintiilerindeki c¢izilen sinirlayici kutularin
hesaplanma dogruluklart ve artan confidence degerlerinden gbdzemlenmektedir.
YOLOv8’den YOLOV9 ve YOLOv10 modellerine gecildikge FPS degerlerinin ve ¢ikarim
stirelerinin  diistiigii gézlemlenmistir. Burada elde edilen sayisal veriler (Bkz.) 4.6.8.
Performans Metriklerinin Grafiksel Analizi ve Genel Degerlendirme baglig: altinda detayl

bir sekilde verilmistir.
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Sekil 4.6. YOLOV9 - ¢ versiyonu ile nesne algilama ekran goriintiisii

Kiigiik nesnelerin algilanmasinda YOLO11, YOLOv10 ve YOLOvV9 gibi daha yeni
modellerin daha basarili sonuglar iirettigi 6rnek olarak segilen Sekil 4.7, Sekil 4.8 ve Sekil
4.9°da sunulan YOLOV10 varyantlar1 i¢in kaydedilmis ekran goriintiileri incelendiginde
goriilebilmektedir, YOLOvV8’in ise zorlu kosullarda kiiciik nesneleri kagirma egiliminin
oldugu goézlemlenmistir. Ayrica YOLOv10 ve YOLOI1’in &zellikle medium ve large
varyantlarinin bellek tiiketimi agisindan daha yogun bir kullanimda oldugu deneyler

esnasinda ncelenen bellek kullanimi ile gozlemlenmistir.
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Sekil 4.8. YOLOV10 - m versiyonu ile nesne algilama ekran goriintiisii
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Sekil 4.9. YOLOV1O0 - 1 versiyonu ile nesne algilama ekran goriintiisii

YOLO11’de ise yapilan iyilestirmelerden kaynakli olarak daha iyi FPS degerlerinin alindig:
ve daha iyi ¢ikarim siirelerine ulasildigr Sekil 4.10, Sekil 4.11 ve Sekil 4.de goriillmektedir.
Ayrica, YOLOI11 modelinin 6zellikle disiik 1sikta ve karmagik sahnelerde daha iyi nesne
algilama yapabildigi elde edilen ekran goriintiilerinden ¢ikarilabilmektedir. Bu ekran
gorilintiileri ve veri analizi 4.5. Zorlu Senaryolarda YOLO, SSD ve EfficientDet
Modellerinin Karsilastirilmasi basligi altinda detayli bir sekilde agiklanmaktadir.
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Sekil 4.11. YOLO11 - m versiyonu ile nesne algilama ekran goriintiisii
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Lexington Ave
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Sekil 4.12. YOLOL11 - 1 versiyonu ile nesne algilama ekran goriintiisii

YOLO modelleri, ger¢ek zamanli nesne algilama uygulamalar1 i¢in gii¢lii bir secenek olarak
one ¢ikmaktadir. Ancak, modelin kullanim alanina ve sistem gerekliliklerine gore hiz ve
dogruluk arasinda bir denge saglanmasi gerekmektedir. Kiigiik agirlikli modeller gercek
zamanl uygulamalarda daha yliksek FPS degeri sunarken, biiylik agirlikli modeller daha
yiiksek algilama dogrulugu saglamaktadir. Zorlu kosullarda yapilan testlerde, YOLO11
modellerinin en hizli genel performansa sahip oldugu ve bunu YOLOv8 modellerinin
izledigi, YOLOvV10 modellerinin ise hiz ve dogruluk arasinda dengeli bir performans
sergileyerek genel amagli uygulamalar i¢in uygun bir se¢enek olarak on plana ¢iktigi
goriilmiistiir. Ancak, sistem kaynaklarinin verimli kullanilmasi i¢in model segimi,

uygulamanin gereksinimlerine gore dikkatlice yapilmalidir.

4.3. SSD Modelleri ile Nesne Algilama Performans Analizi

Bu boliimde, SSD modellerinin nesne algilama performanslari analiz edilmistir. Caligmada
SSD300-VGG16 varyanti kullanilmistir. Adil bir sekilde test yapilabilmesi i¢in tiim
modeller i¢in testlerde Pytorch ortaminda egitilmis COCO 2017 veris seti kullanilmastir.
Modeller, ayn1 deney ortami ve test kosullarinda ve ayni veri seti lizerinde test edilerek hiz,
dogruluk ve nesne yerellestirilme performanslar1 datayli bir sekilde incelenmistir. Video

verileri tlizerinde gerceklestirilen nesne tespiti sonuglari ile performans analizi yapilmistir.
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Bu yaklagimla ¢alismanin gercek zamanli uygulamalarda uygulanabilirligi, modellerin giiglii
ve zayif yonleri analiz edilerek, video tabanli gercek zamanli nesne tespiti sonuglartyla
ortaya konulmustur ve gercek zamanli uygulamalarda kullanim potansiyelleri
degerlendirilmistir. Bu ¢alismada kullanilan test videolar1, yalnizca akademik amacli olarak
YouTube’dan elde edilmis olup herhangi bir ticari kullanima konu edilmemistir [48].
Kullanilan video i¢in uygun sekilde kaynak belirtimi yapilmistir. Videolarin telif haklar

ilgili sahiplerine aittir.

SSD, tipkt YOLO gibi tek asamali bir nesne algilama algoritmasidir. Ancak, temel farki,
cesitli 6lgeklerdeki 6zellik haritalari iizerinde nesne tahmini yapabilmesidir. Bu sayede hem
kiigiik hem de biiyiik nesnelerin tespiti miimkiin hale gelmektedir. Bu ¢alismada kullanilan
SSD300-VGG16 modeli ile girig goriintiileri 300x300 boyutunda yeniden 6l¢eklendirilerek
tahminlerin daha hizli bir sekilde gergeklestirilmesi hedeflenmistir. Bu tez ¢alismasinda
kullanilan SSD modeline ait genel 6zellikler (Bkz) 3.2.2. SSD bashigi altinda detaylica
incelenmistir. Deney ortami ve test kosullarina dair genel 6zellikler ise (Bkz.) 4.1. Deney
Ortam1 ve Test Kosullar1 basligi altinda detayli bir sekilde agiklanmistir. Modellerin
inference performanslarini adil bir sekilde karsilastirabilmek i¢in tiim testler ayn1 donanimda
gerceklestirilmis olup, sonuclarin dogrulugunu artirmak adina her test 3 kez tekrarlanmis ve

ortalama degerler alinmistir.

SSD modelinin diger modellerle birlikte karsilastirmali olarak degerlendirilmesi igin
Saniyedeki Kare Sayisi (Frame Per Second — FPS), Cikarim Siiresi (Inference Time),
Kesinlik (Precision), Duyarlilik (Recall), F1-Skoru (F1-Score), Ortalama Ortalama
Hassasiyet (Mean Average Precision - mAP), ve Kesisim /Birlesim Orani (Intersection over
Union - loU) gibi temel performans metrikleri kullanilmig olup elde edilen sonuglar hem
nicel (sayisal) hem de nitel (gorsel) olarak analiz edilmistir. Model ¢alistirma sirasinda
alman, algilanan nesnelerin bounding box ¢izimlerini igeren ekran goriintiileri ile gorsel
degerlendirme verileri ve bu verilere dayanilarak yapilan detayli performans yorumlamalari
bu bagslik altinda sunulacaktir. Elde edilen performans metrikleri grafikler halinde (Bkz.) 4.5.
YOLO, SSD ve EfficientDet Modellerinin Performans Metrikleri Karsilastirmasi basligi
altinda sunulmustur. (Bkz.) 4.5.8. Performans Metriklerinin Grafiksel Analizi ve Genel

Degerlendirme basligi altinda ise genel bir degerlendirme yapilmustir.
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Sekil 4.14. SSD300-VGG16 modeli ile nesne algilama ekran goriintiisii 2

SSD300-VGG16 modeli ¢alistirildiginda elde edilen tespit sonuclari, ekran goriintiileri ile
analiz edilmistir. Gorsel ¢iktilarda, karmasik olmaya sahnelerde SSD’nin biiyiik nesneleri
kiiciik nesnelere gore daha isabetli sekilde algiladigi, ancak karmasik sahnelerde kiiclik
nesneleri kacirma egiliminde oldugu gozlemlenmistir. Ekran goriintiileri yukarida Sekil 4.13

ve Sekil 4.14’te numaralandirilarak sunulmus olup, algilanan nesnelerin kutular1 ve siif
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isimleri net ve dogru bir sekilde ¢izilmistir. SSD300 modeli olduk¢a hizli ¢alismakta ve
gercek zamanli uygulamalara uygunluk gostermekte olup hiz-performans kapsaminda
YOLO modellerinin gerisinde kalmaktadir. Kii¢iik nesneleri algilama basarisinin da hiz
performansi gibi YOLO modellerinin gerisinde kaldig1 goriilmektedir. Ayni zamanda genel
dogruluk oraninin da gelismis YOLO modellerine kiyasla geri planda kaldig1 goriilmiistiir.
Modelin yapisinin donanim agisindan daha az kaynak tiiketimine olanak sagladigi
gozlemlenmistir. Ozellikle VGG16 gibi klasik omurga ile uyumlu calistig1 igin birgok
sistemde kolayca entegre edilebilecegi goriilmesine ragmen eski bir mimari olan VGG16’ya
dayal1 bir mimari kullaniliyor olmasindan dolay1 daha modern mimarilerin sundugu iyi hiz-
performans ve dogruluk oranlariin gerisinde kaldig1 gozlenlenmistir. Bu yiizden yiiksek hiz
ve dogruluk odakli uygulamalarda giincel nesne algilama modellerinin daha c¢ok tercih
edilebilir olmasina ragmen 6zellikle sinirl kaynaklara sahip sistemlerdeki diisiik bellek ve
islem giicli ile tatmin edici sonuglar sunabilmesiyle SSD’nin tercih edilebilir oldugu

goriilmektedir.

4.4. EfficientDet Modelleri Ile Nesne Algilama Performans Analizi

Bu béliimde, Google Brain tarafindan gelistirilen EfficientDet modellerinin nesne algilama
iizerindeki basarimlar1 analiz edilmistir. Calismada EfficientDet’in DO’dan D7’ye (D7 dahil
olmak {iizere) kadar sekiz farkli varyant1 kullanilmistir. Adil bir sekilde test yapilabilmesi
icin tiim modeller icin testlerde Pytorch ortaminda egitilmis COCO 2017 veris seti
kullanilmigtir. Model ¢alistirmalari, PyTorch ortaminda EfficientDetLite kiitliphanesi
araciligiyla gerceklestirilmistir ve her model ayr1 ayr1 degerlendirilmistir. Modeller, ayn
deney ortami1 ve test kosullarinda ve ayni veri seti tizerinde test edilerek hiz, dogruluk ve
nesne yerellestirilme performanslar1 datayli bir sekilde incelenmistir. Video verileri tizerinde
gerceklestirilen nesne tespiti sonuclari ile performans analizi yapilmistir. Bu yaklagimla
calismanin gercek zamanli uygulamalarda uygulanabilirligi, modellerin giiclii ve zayif
yonleri analiz edilerek, video tabanli gercek zamanli nesne tespiti sonuglariyla ortaya
konulmaktadir ve ger¢ek zamanli uygulamalarda kullanim potansiyelleri degerlendirilmistir.
Bu ¢alismada kullanilan test videolari, yalnizca akademik amagli olarak YouTube’dan elde
edilmis olup herhangi bir ticari kullanima konu edilmemistir [48]. Kullanilan video i¢in

uygun sekilde kaynak belirtimi yapilmistir. Videolarin telif haklari ilgili sahiplerine aittir.
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EfficientDet, hizli ve dogru nesne algilama amaciyla EfficientNet tabanli omurga
mimarisine sahip, ¢ok 6l¢ekli 6zellik haritalarini verimli sekilde birlestiren BiFPN yapisi ile
dikkat ¢cekmektedir. EfficientDet modelleri, DO’dan D7’ye dogru biiyliyen bir yapidadir.
Model numarasi arttik¢a, katman sayisi, ¢oziiniirliik, parametre miktar1 ve dogruluk da artar,
ancak hesaplama maliyeti ve islem siiresi de ylikselmektedir. Bu tez calismasinda kullanilan
her bir EfficientDet modeline ait genel 6zellikler (Bkz.) 3.2.3. EfficientDet baglig1 altinda
detaylica incelenmistir. Deney ortami ve test kosullarina dair genel 6zellikler ise (Bkz.) 4.1.
Deney Ortami ve Test Kosullar1 basligr altinda detayli bir sekilde agiklanmistir. Modellerin
inference performanslarini adil bir sekilde karsilastirabilmek i¢in tiim testler ayn1 donanimda
gerceklestirilmis olup, sonuglarin dogrulugunu artirmak adina her test 3 kez tekrarlanmis ve
ortalama degerler alinmistir. Bu ¢alismada, EfficientDet-D0’dan EfficientDet-D7’ye kadar
olan modeller kullanilarak, hem hiz hem de dogruluk agisindan kapsamli karsilastirmalar

yapilmaktadir.

EfficientDet modellerinin diger modellerle karsilastirmali olarak degerlendirilmesi igin
Saniyedeki Kare Sayisi (Frame Per Second — FPS), Cikarim Siiresi (Inference Time),
Kesinlik (Precision), Duyarlilik (Recall), F1-Skoru (F1-Score), Ortalama Ortalama
Hassasiyet (Mean Average Precision - mAP), ve Kesisim /Birlesim Oran1 (Intersection over
Union - loU) gibi temel performans metrikleri kullanilmis olup elde edilen sonuglar hem
nicel (sayisal) hem de nitel (gorsel) olarak analiz edilmistir. Model ¢alistirma sirasinda
alinan, algilanan nesnelerin bounding box ¢izimlerini iceren ekran goriintiileri ile gorsel
degerlendirme verileri ve bu verilere dayanilarak yapilan detayli performans yorumlamalari
bu baglik altinda sunulacaktir. Elde edilen performans metrikleri grafikler halinde (Bkz.) 4.5.
YOLO, SSD ve EfficientDet Modellerinin Performans Metrikleri Karsilagtirmasi bagligi
altinda sunulmustur. (Bkz.) 4.5.8. Performans Metriklerinin Grafiksel Analizi ve Genel

Degerlendirme baslig1 altinda ise genel bir degerlendirme yapilmistir.

EfficientDet modelleri ¢alistirildiginda, model numarasi biiylidiikkge FPS degerinde diisiis
gdzlenlenmistir. Ozellikle DO, D1 ve D2 modelleri, hafif ve hizli modeller olarak diisiik
donanim giicline sahip kaynaklarda dahi ¢alisabilirken; D6 ve D7 modelleri yiiksek dogruluk
oranlart sunmakla birlikte yiiksek islem giicii gerektirmistir. YOLOvV10 ve YOLO11 gibi
giincel modellerle akrsilastirildiginda EfficientDet modellerinin FPS acisindan geride
kaldig1 goriilmektedir. Sekil 4.15 ve Sekil 4.16°da nesne algilama ekran goriintiileri

sunulmus olan EfficientDet-DO0 ve EfficientDet-D1 modellerinin kiigiik boyutlu mimarileri
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sayesinde diisiik gecikme ve hizli inference siireleri sunarak yiiksek FPS degerlerinin elde
edilmesine katkida bulundugu gézlemlenmistir. Ancak kiigiik nesne algilamada yetersiz

kalabildikleri ve 6zellikle kalabalik sahnelerde nesne siniflandirmasini dogru yapabilmesine

ragmen sinirlayici kutularin ¢iziminde hatali ¢izimler yapabildigi goriilmiistiir.
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Sekil 4.15. EfficientDet-D0 versiyonu ile nesne algilama ekran goriintiisii
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Sekil 4.16. EfficientDet-D1 versiyonu ile nesne algilama ekran goriintiisii
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Sekil 4.17 ve Sekil 4.18’da nesne algilama ekran goriintiileri sunulmus olan EfficientDet-
D2 ve EfficientDet-D3 modellerinin, EfficientDet-D0 ve EfficientDet-D1’¢ kiyasla daha
fazla sayida nesneyi dogru sekilde algilamasinin yaninda kiiglik nesneleri daha yiiksek
dogrulukla smiflandirdigi ve biiyiikk nesne algilamalarinda daha iyi sonuglar verdigi
gozlemlenmistir. Bunun disinda EfficientDet-DO ve EfficientDet-D1 modellerinde oldugu
gibi EfficientDet-D2 ve EfficientDet-D3 modellerinin de yogun kalabalik veya diisiik 151k
olan zorlu senaryolarda modellerin tespit basariminin diistiigli gézlemlenmis ve alinan ekran
goriintiileri ile 4.5. Zorlu Senaryolarda YOLO, SSD ve EfficientDet Modellerinin
Karsilagtirilmasi basgligi altinda daha detayli bir sekilde agiklanmaktadir.

Lexington Ave
at 59th Street

Sekil 4.17. EfficientDet-D2 versiyonu ile nesne algilama ekran goriintiisii
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Sekil 4.18. EfficientDet-D3 versiyonu ile nesne algilama ekran goriintiisii

Sekil 4.19 ve Sekil 4.20°da nesne algilama ekran goriintiileri sunulmus olan EfficientDet-
D4 ve EfficientDet-D5 modellerinin, daha derin 6zellik haritalari sayesinde 6zellikle yogun
sahnelerde nesne algilama basariminin artmis oldugu, hem konumlama hem de siniflandirma
acisindan oldukea tutarli ve dengeli sonuglarin elde edildigi ve kiiciik nesnelerin tespitinin
daha bagarili bir sekilde yapilabildigi gozlemlenmistir. Ozellikle EfficientDet D3-D5
araligindaki modellerin dogruluk ve hiz arasinda optimal denge sagladigi goriilmiiltiir.
Ancak diisiik donanim giiciine sahip kaynaklarda kullaniminin ayn1 kendisinde daha biiyiik
modeller olan EfficientDet-D6 ve EfficientDet-D7 modelleri gibi zorlayici oldugu
gozlemlenmis, bu yilizden yiiksek donanim giiciine sahip sitemlerde bu modellerin

kullaniminin daha kullanigl olacagi ¢ikarimlanmustir.
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Sekil 4.20. EfficientDet-D5 versiyonu ile nesne algilama ekran goriintiisii

Sekil 4.21 ve Sekil 4.22°da nesne algilama ekran goriintiileri sunulmus olan EfficientDet-
D6 ve EfficientDet-D7 modellerinin, yiiksek ¢6ziiniirliiklii goriintii girisleriyle ¢alisabilme
yetenekleri sayesinde en yiiksek dogruluk degerlerini sagladigi, 6zellikle karisik arka plana
sahip sahnelerde, kiiclik ve {ist iiste binen nesnelerin bile daha dogru sekilde ayristirilabildigi

goriilmistlir. Ancak bu dogruluk artiginin islem siiresi ve donanim gereksinimleri agisindan
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bir artisa sebep oldugu bu yiizden yliksek ¢ikarim siireleri ve diisiik FPS degerlerinin elde
edildigi gozlemlenmistir. Bu yiizden bu modellerin ger¢ek zamanli uygulamalarda
kullaniminin, yalnizca giiglii donanim gereksiniminin oldugu sistemlerde miimkiin
olabilecegi ¢ikarimlanmustir. Ayrica, EfficientDet-D0 ve EfficientDet-D1 gibi modellerde,
sahnede olmayan ya da alakasiz bdlgelerde sinirlayict kutularin ¢izildigi, EfficientDet-D6
ve EfficientDet-D7 gibi modellerde ise bu hatalarin biiyiik 0Olgiide azaltildig:

gbzlemlenmistir.

Lexington Ave
at 59th Street

Sekil 4.21. EfficientDet-D6 versiyonu ile nesne algilama ekran goriintiisii



59

Lexington Ave
at 59th Street

Sekil 4.22. EfficientDet-D7 versiyonu ile nesne algilama ekran goriintiisii

EfficientDet modelleri, sundugu 6l¢eklenebilir yap1 sayesinde birgok uygulama senaryosuna
uyum saglayabilen esnek bir ¢6ziim sunmaktadir. Modellerin, genel olarak
degerlendirildiginde, YOLO modelleri kadar hizli olmadigi ancak kiigiik nesnelerin
algilanmasinda gosterdigi basari ile dne ¢iktig1 goriilmektedir. Ozellikle EfficientDet D3-D5
araligindaki modellerin dogruluk ve hiz arasinda bir denge arandigi uygulamalarda
kullaniminin daha uygun oldugu, EfficientDet-D6 ve EfficientDet-D7 modellerinin yiiksek
dogruluk gerektiren sunucu tabanli yliksek donanim giiciine sahip sistemlerde tercih
edilebilecegi ve EfficientDet-DO0 ve EfficientDet-D2 gibi hafif modellerin gémiilii sistemler

ve mobil cihazlarda kullaniminin olduk¢a uygun oldugu sdylenebilmektedir.

4.5. YOLO, SSD ve EfficientDet Modellerinin Performans Metrikleri Karsilastirmasi

Bu béliimde, YOLO (v8, v9, v10, v11), SSD (SSD300-VGG16) ve EfficientDet (D0-D7)
modellerinin gercek zamanli nesne algilama performanslari, ¢esitli nicel parametreler
iizerinde kapsamli bir sekilde karsilagtirnlmistir. Karsilagtirmada kullanilan baslica
parametreler, Saniyedeki Kare Sayis1 (Frame Per Second — FPS), Cikarim Siiresi (Inference
Time), Kesinlik (Precision), Duyarlilik (Recall), F1-Skoru (F1-Score), Ortalama Ortalama
Hassasiyet (Mean Average Precision - mAP), ve Kesisim /Birlesim Orani (Intersection over
Union - loU) degerleridir.
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Her bir parametre icin grafiksel karsilagtirmalar ayri alt baghiklar altinda sunulmus ve
modellerin giicli ve zayif yonleri detayli bir sekilde analiz edilmistir. Bu kapsamda,
modellerin hem dogruluk hem de hiz agisindan dengeli bir sekilde degerlendirilmesi
amaclanmistir. Gergek zamanli uygulamalarda kullanilan sistemlerin ihtiya¢ duydugu hiz-
dogruluk optimizasyonu goéz Oniine alindiginda, bu ¢ok boyutlu analiz kritik Gnem
tasimaktadir. Bu baslik altinda yer alan alt bagliklarda her bir performans parametresi

0zelinde elde edilen bulgular, grafiklerle desteklenerek yorumlanmaktadir.

4.5.1. FPS karsilastirmasi

Saniyedeki Kare Sayis1 (Frame Per Second — FPS), bir modelin saniyede kag kare isledigini
gostermek aamciyla kullanilan bir performans parametresi ve temel bir hiz 6l¢iitiidiir.
Gergek zamanli nesne algilama uygulamalarinda kritik bir 6neme sahiptir. Bu bdliimde,
YOLO (v8, v9, v10, v11), SSD (SSD300-VGG16) ve EfficientDet (D0-D7) modellerinin
FPS degerleri 6l¢iiliip karsilastirilmis ve elde edilen sonuglar Sekil 4.23°te grafiksel bir ¢ikt1

olarak sunulmustur.

FPS Karsilagtirmasi
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Sekil 4.23. FPS analiz sonuglari

Grafik incelendiginde, en yliksek FPS degerinin YOLO11s modelinde elde edildigi ve
YOLOI11s modelinin hafif yapis1 ve optimize edilmis hesaplama yapisiyla hizli ve akici bir
sekilde calisarak gercek zamanli uygulamalarda olduk¢a avantajli oldugu goériilmektedir.
YOLOI11s’yi YOLOvSs 44,456 FPS ile ve 39,612 FPS ile YOLOv10s modelleri takip
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etmektedir. Genel olarak YOLO ailesinin ‘s’ versiyonlarinin diisiik parametre sayilar
sayesinde yiiksek hiz performansina ulastigi gézlemlenmektedir. 36,536 ile YOLOv10m,
35,181 FPS ile YOLOVImM ve 36,864 ile YOLOv8m modellerinin hiz-performans dengesi

acisindan tercih edilebilir sonuclar sunmaktadir.

31,147 FPS degeri ile SSD300-VGG16 modelinin, YOLO modellerine kiyasla daha yavas
kalmaktadir ancak yine de gercek zamanli uygulamalarda kullanmak i¢in yeterli bir calisma
hizina sahip oldugu sdylenebilmektedir. EfficientDet ailesi incelendiginde, artan model
derinligi ile birlikte FPS degerlerinde kayda deger bir diisiis yasandig1 goriilmektedir. 23,861
FPS degeri ile EfficientDet-DO smifinin en hizli modeli olarak 6ne c¢ikmaktayken
EfficientDet-D7 1,759 FPS degeri ile en yavas model olarak ger¢ek zamanli kullanima
uygun olmadigini ortaya koymaktadir. Bu durum, EfficientDet mimarisinin 6l¢eklenebilir
yapisi geregi model boyutu ve karmasikligi arttikca hesaplama siiresinin énemli Olgiide

uzadigini kanitlar nitelikte bir veri sunmaktadir.

Sonug olarak, bu tez ¢alismasinda kullanilan modeller karsilastirildiginda FPS a¢isindan en
basarili performanslart YOLO modellerinin sergilemis oldugu, 6zellikle kiiciik boyutlu
YOLO siirtimlerinin yiiksek hizlara ulasarak gercek zamanli sistemlerde kullanim i¢in en
uygun adaylar oldugu anlasilmistir. EfficientDet modellerinin ise yiiksek nitelikli donanim
gereksinimlerine sahip sistemlerde ve daha ¢ok dogruluk odakli senaryolarda kullaniminin

uygun olacagi gortinmektedir.

4.5.2. Cikarim siiresi (inference time) karsilastirmasi

Cikarim siiresi (inference time), modelin tek bir gorlintii iizerinde tahmin yapmasi icin
harcadig: siireyi ifade etmektedir ve saniye (s) cinsinden hesaplanmaktadir. Diisiik ¢ikarim
stiresi, sistemin daha hizli tepki verebilme kabiliyetini géstermektedir. Sekil 4.24’te cesitli

nesne algilama modllerine ait hesaplanan ¢ikarim siirelerinin karsilagtirmasi sunulmaktadir.
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Sekil 4.24. Cikarim siiresi (inference time) analiz sonuglari

Grafik incelendiginde, en diisiik ¢ikarim siirelerine YOLO ailesine ait modellerin sahip
oldugu, ayn1 FPS degerlerinde oldugu gibi 6zellikle kiigiik boyutlu YOLO siiriimlerinin en
1yi ¢ikarim siireleriyle ¢alistig1 ve bunun da sebebinin hafif mimari yapiya sahip ve donanim
iizerinde optimize bir sekilde calisabiliyor olmalarindan geldigi goriilmektedir. YOLO
modellerinin tiim versiyonlarinda (v8-v11), s ve m siiriimlerinin genel olarak 0,026-0,039

saniye araliginda ¢ikarim siireleri ile caligmaktadir.

0,038 saniye ¢ikarim siiresi ile klasik bir model olmasina ragmen hala rekabetci bir se¢enek
olarak SSD300-VGG16 modelinin YOLO modellerine olduk¢a yakin bir performans
sergiledigi gozlemlenmistir. Buna karsin, EfficientDet modellerinin model derinligi arttik¢a
cikarim siirelerinde ciddi artiglar yasadigr goriilmektedir. Bu durum, EfficientDet
mimarisinin derin ve geni yapilarinin, daha fazla parametre icerdigi ve daha karmagik
hesaplamalr gerektirdigi i¢in kaynaklanmaktadir ve bu da c¢ikarim siiresini dogrudan
artirmaktadir. EfficientDet-D0’1n 0,090 saniye ile sinifi igerisinde en iyi ¢ikarim siiresine

sahip oldugu goriinmektedir.

Sonug olarak, en iyi ¢ikarim siirelerini YOLOvVS8s ve YOLO11s modellerinin sundugu ve en
yavas c¢ikarim siiresisinin ise EfficientDet-D7 modeline ait oldugu sdylenebilmektedir. Bu
sonugalar elde edilen FPS sonugalar1 ile uyum gostermektedir. Gergek zamali sistemlerde
diistik ¢ikarim siirelerinin 6nemli oldugu uygulamalarda YOLO modelleri 6ne ¢ikmaktadir.

EfficientDet’in biiyiik modellerinin ise, dogrulugun 6n plana ¢ikti§1 ama zamana duyarh
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olunmayan uygulamalarda kullanimi daha iyi sonuglar alinmasimi saglayacaktir. Bu

sonuclar, uygulama ihtiyacina gére model se¢iminin 6nemini gostermektedir.

4.5.3. Kesinlik (precision) analizi

Kesinlik (Precision), yanlis pozitif respitlerin sayisin1 azaltmaya odaklanan bir performans

parametresidir. Sekil 4.25te test edilen nesne algilama modellerinin Kesinlik performanslari

gosterilmistir.
Kesinlik (Precision) Karsilastirmasi
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Sekil 4.25. Kesinlik (precision) analiz sonuglari

Grafik incelendiginde, en yiiksek kesinlik degerinin YOLO11m (0,666) ve YOLOv10m
(0,655) modellerine ait oldugu, bu modelleri sirasiyla YOLO111 (0,620), YOLOV9c (0,596)
ve YOLOVIm (0,576) modellerinin takip ettigi goriilmektedir. Genel olaral YOLO ailesi
modellerinin yiiksek kesinlik degerleri sunarak tiim modeller icerisinde iist siralarda yer
aldig1 goriilmekte olup YOLO modellerinin daha dogru smiflandirma yaptig1 elde edilen
sonuglara dayanilarak sdylenebilir. Ozellikle YOLO11 siiriimlerinin (s, m, 1) hem hiz hem

kesinlik agisindan dengeli bir performans gosterdigi goriinmektedir.

0,526’lik kesinlik degeri ile DDS300-VGG16 YOLO modellerini takip etmekte ve
EfficientDet modellernde daha yiiksek bir dogruluk sergilemektedir. Bundan dolay1 orta
seviye kesinlik gereksinimlerinin oldugu uygulamalarda tercih edilebilecek bir model

oldugu sdylenebilmektedir. Model boyutuna bagli olarak EfficientDet modellerinde kesinlik



64

degerinin arttig1 gozlemlenmektedir. Bu artig, daha biiyiik EfficientDet modellerinin daha
dogru siniflandirma yapabildigini, ancak bununla birlikte diisiik hizlarda hesaplamalar
yapilacagini ve bunun iyilestirilmesinin de hesaplama maliyetlerini artiracagini ortaya

koymaktadir.

Sonug olarak, YOLO ailesinin hiz performansinda oldugu gibi sundugu yiiksek kesinliklerle
one ciktig1 goriilmektedir. EfficientDet modellerinde artan boyutla kesinlik degerlerinde
gelisme saglandigi ancak hala YOLO ve SSD modellerinin gerisinde kaldigi
sOylenebilmektedir. Bu sonuglar, uygulama ihtiyacarina bagli olarak model se¢iminde

kesinlik performansinin dikkate alinmasi gerektigini ortaya koymaktadir.
4.5.4. Duyarhlik (recall) analizi
Duyarlilik (recall), gergek pozitif 6rneklerin ne kadarin dogru bir sekilde tespit edildigini

gosteren performans parametresidir. Sekil 4.26’da test edilen nesne algilama modellerinin

duyarlilik performanslar1 gsterilmistir.

Duyarlilik (Recall) Karsilastirmast
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Sekil 4.26. Duyarlilik (recall) analiz sonuglari

Grafik incelendiginde, en yiiksek duyarlilik degerinin YOLO111 (0,786) modelinde elde
edildigi, bunu YOLOv10l (0,783) ve YOLOvV8I (0,783) modellerinin takip ettigi
goriinmektedir. YOLO modellerinin ‘I’ versiyonlarinin daha yiiksek duyarlilik sundugu ve

daha biiyilk model boyutlarinin daha fazla nesneyi tespit etmede basarili oldugu
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soylenebilmektedir. YOLOv9m (0,775), YOLOv10m (0,774) ve YOLO11m (0,775) gibi
orta seviye modellerin yiiksek duyarlilik degerleri sundugu ve bu sayede hiz-performans

dengesini koruyarak genis bir kullanim alanina hitap ettikleri anlasilmaktadir.

0,570’lik duyarlilik degeriyle SSD300-VGG16 modeli YOLO modellerinin gerisinde kalsa
da EfficientDet modellerinin hala 6niinde yer almaktadir. Bu sonug¢, SSD mimarisinin hala
kabul edilebilir seviyede bir duyarlilik sundugunu géstermektedir. EfficientDet ailesinde ise
boyut artis1 ile birlikte duyarlilikta da genel bir artis oldugu gozlemlenmektedir. Bu artis,
modelin karmasiklig: arttikca daha fazla nesneyi tespit edebildigini gostermektedir. Ancak
EfficientDet modelleri genel olarak hem YOLO hem de SSD mimarilerinin gerisinde
kalmaktadir.

Genel degerlendirme olarak, YOLO ailesinin hiz performansinda oldugu gibi sundugu
yiiksek duyarlilikla 6ne ¢iktig1 goriilmektedir. Ozellikle YOLO111, YOLOv101 ve YOLOVS,
hem biiyiik model yapilart hem de gelismis mimarileri sayesinde yiiksek diizeyde gercek
pozitif tespiti gergeklestirmektedir. EfficientDet modellerinde artan boyutla kesinlik
degerlerinde gelisme saglandigi ancak hala YOLO ve SSD modellerinin gerisinde kaldigi
sOylenebilmektedir. Bu sonuglar, uygulama ihtiyagarina bagli olarak model se¢iminde

duyarlilik performansinin dikkate alinmasi gerektigini ortaya koymaktadir.

4.5.5. F1-Skoru ile denge analizi

F1-Skoru (F1-Score), kesinlik ve duyarlilik parametrelerinin harmonik ortalamasi olup, bu
ikidlciitiin dengeli bir sekilde degerlendirilmesini saglamaktadir. Bu yoniiyle, modelin genel
dogruluk performansini yansitan énemli bir performans parametresidir. Sekil 4.27°da test

edilen nesne algilama modellerinin F1-Skor performanslar1 gosterilmistir.
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F1-Skor (F1-Score) Karsilastirmasi
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Sekil 4.27. F1-Skoru analiz sonuglari

Grafik incelendiginde, 0,706’ lik F1-Skor degeri ile ytliksek kesinlik ve duyarlilik degerlerini
basarili bir sekilde harmanlayarak genel basariy1 en iist diizeye ¢ikaran YOLOv10l modeli
one c¢ikmaktadir. Hemen arkasindan YOLOv10m (0,695), YOLOvSI (0,671), YOLO111
(0,671) ve YOLOV9c (0,660) modelleri gelmektedir. Bu sonuglar, biiyiik model yapilarinin
daha kapsamli ve dogru tespitler yapabildigini bir kez daha ortaya koymaktadir. YOLOv10

stiriimleri bu baglamda en dengeli sonuglar1 sunarak one ¢ikmaktadir.

SSD300-VGG16 modeli, 0,245’1k F1-Skor degeriyle ciddi anlamda geride kalmis, bu da
modelin kesinlik ve duyarlilik dengesini saglamakta zorlandigimi gostermektedir.
EfficientDet modelleri ise F1-Skor agisindan ortalama seviyelerde yer almigtir. EfficientDet
ailesinde model seviyesine gore EfficientDet-DO0 (0,293)’dan EfficientDet-D7 (0,426)’ye
dogru F1-Skor degerinin arttig1 gozlemlenmistir. Ancak en iyi sonug¢ veren EfficientDet
modeli bile, en koétlii sonu¢ veren YOLO modelleriyle kiyaslandiginda olduk¢a geride
kalmaktadir. Bu da EfficientDet modellerinin kesinlik ve duyarlilik dengesini saglamakta

zorlandiginmi gostermektedir.

Sonug¢ olarak, YOLOvVI0 ve YOLOvV9’un o6zellikle ‘m’ ve ‘I’ versiyonlari, agik ara en
basarili sonuglart vermektedir. Bu durum, bu modellerin hem hassas hem de kapsamli bir
tespit yetenegine sahip oldugunu ve genel dogruluk agisindan iistiin olduklarini ortaya

koymaktadir. EfficientDet modellerinin kesinlik ve duyarlilik dengesini saglamakta
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zorlandig1 ve YOLO modellerinin gerisinde kaldigi ancak SSD modeline gore daha basarili

sonuglar sunarak hala kabul edilebilir seviyede performans gosterdigi gézlemlenmistir.

4.5.6. mAP karsilastirmasi

Ortalama Ortalama Hassasiyet (Mean Average Precision - mAP), nesne tespit modellerinin
basarimini 6l¢gmede yaygin olarak kullanilan ve modelin siniflar arasindaki ayrim giiciinii
degerlendiren bir performans parametresidir. MAP@0,5, IoU esiginin 0,5 olarak alindiginda
elde edilen degeri ifade ederken, mAP50:95 IoU’nun 0,5’ten 0,95’e kadar 0,05 araliklarla
degistigi ve cok daha siki bir degerlendirme sundugu COCO standardidir. Bu nedenle
MAP50:95 degeri, modelin genel basarimina dair daha tittiz bir gésterge sunmaktadir. Sekil
4.28’de test edilen nesne algilama modellerinin MAP@0,5 degerleri, Sekil 4.29°de test

edilen nesne algilama modellerinin mAPO,5:0,95 degerleri gosterilmistir.

MAP@0,5 degerleri i¢in elde edilen grafik incelendiginde, en yiikksek mMAP@0,5 degeri
0,601 ile YOLOvV10l modeline ait olup bunu sirasiyla YOLOv10m (0,588) ve YOLOVSI
(0,549) takip etmektedir. 0,54’liik mMAP@0,5 degerinin {izerinde sonuglar elde edem
YOLOVI10 siiriimleri, genel olarak tiim modeller arasinda en yliksek basariya sahip grup
olarak dikkat ¢ekmektedir. EfficientDet ailesi ise MAP@0,5 agisindan diger modellere
kiyasla daha geride kalan bir performans gostermektedir. EfficientDet-DO modelinin 0,326
ile en diisiik degeri, EfficientDet-D7 modelinin 0,435 ile en yiiksek degerini aldigi
gozlemlenmistir. Yine burada da diger metriklerde gozlemlenenle benzer sekilde
EfficientDet modllerinin model boyutu ve karmasiklig1 arttikga performansin da arttigi
ancak genel olarak mAP bazinda YOLO ailesinin gerisinde kaldigi goriilmektedir. SSD300-
VGG16 modeli ise 0,372’lik mAP degeriyle YOLO ve EfficientDet mimarileri arasinda
kabul edilebilir bir yer aldigim1 gostermektedir ancak bu durum modern nesne algilama

mimarilerine gore siirli kaldigini bir kez daha ortaya koymaktadir.


mailto:mAP@0.5
mailto:mAP@0,5
mailto:mAP@0,5
mailto:mAP@0,5
mailto:mAP@0.5
mailto:mAP@0.5
mailto:mAP@0.5

68

mAP Karsilastirmasi
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Sekil 4.28. mAP analiz sonuglari

COCO standardi olan mAP50:95 degerleri incelendiginde, performans siralamasinin biiyiik
Ol¢iide benzer oldugu goriilmektedir. 0,620’lik mAP50:95 degerleri ile YOLOv10I modeli
en iyi sonucu elde etmis olup bunu YOLOvV10m (0,605) ve YOLOv8I (0,589) modelleri
takip etmistir. Bu sonuglara bakarak, model karmasiklig1 ve kapasitesi arttig1 durumda genel
dogruluk performansinin da anlamli bir gekilde yiikseldigi soylenebilmektedir. SSD300-
VGG16 modeli, mAP50:95 degeri agisindan 0,173’1iik bir bagar1 gosterdigi goriilmektedir.
Bu deger, modern mimarilerin ¢ok altinda kalarak modelin COCO gibi kompleks veri
setlerinde yetersiz kaldig1 sodylenebilmektedir. EfficientDet ailesi bu performans
parametresinde biraz daha iyi bir goriinlim sunarak EfficientDet-D7 0,454 gegeri ile orta
seviye bir basar1 saglamistir. Ancak bu deger yine YOLO modellerinin gerisinde

kalmaktadir.
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mAP50:95 Karsilastirmasi
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Sekil 4.29. mAP50-95 analiz sonuglari

Genel degerlendirme olarak, YOLOVI10 stirlimlerinin agik ara lider konumunda oldugu,
YOLOV8 ve YOLOVY siiriimlerinin de rekabet¢i sonuglar sunarak ozellikle ‘m’ ve ‘I’
versiyonlariin basarili sonuglar tirettigi gézlemlenmistir. EfficientDet modellerinin belirli
bir istikrarla ilerlemesine ragmen YOLO modellerine kiyasla énemli Ol¢lide geri planda
kaldig1 soylenebilmektedir. SSD modeli ise bu performans parametresi agisindan oldukg¢a
zayif kalmaktadir ve modern gergek zamanli nesne tespit uygulamalari i¢in uygun bir tercih
olmamaktadir. Yiiksek dogruluk ve genel basarimin hedeflendigi uygulamalarda YOLOv101
ve YOLOvV10m modellerinin 6ne ¢iktig1 goriilmektedir. Hem yiiksek mAP hem de yiiksek
F1-skor degerleriyle bu modeller, COCO veri seti iizerinde gii¢lii bir genel performans

sergilemistir.

4.5.7. loU karsilastirmasi

Kesisim /Birlesim Orani (Intersection over Union - loU), tespit edilen sinirlayici kutu
(bounding box) ile gercek etiket kutusu arasindaki ortiisme oranini ifade etmektedir. Bu oran
ne kadar yiiksekse, modelin nesne konumlandirmadaki dogrulupu da o kadar yiiksek
olmaktadir. Sekil 4.30’da farkli nesne algilama modellerinin ortalam IoU degerleri

karsilastirilmaktadir.

Grafik incelendginde, en yiiksek IoU degerinin 0,542’lik degerle EfficientDet-D7 modeline

ait oldugu bu modeli EfficientDet ailesinin diger modellerinin takip ettigi ve modelin
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derinligi ve karmasikligi arttikca IoU degerlerinin de artis gosterdigi goriilmektedir.
EfficientDet modellerinin IoU degerlerinin tutarli ve yiiksek olmasi, bu mimarinin 6zellikle
kutu konumlandirma konusunda giiclii oldugunu ve ozellikle daha biiyiik EfficientDet

modellerinin daha hassa konumlama yapabildigini gostermektedir.

IoU Karsilastirmasi
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Sekil 4.30. loU analiz sonuglari

SSD300-VGG16, 0,265°1ik ToU degeri ile EfficientDet modellerine gore daha diisiik
performans sergilemektedir. Bu da SSD mimarisinin, konum hassasiyeti agisindan sinirh
oldugunu ortaya koymaktadir. YOLO ailesi incelendiginde, genel olarak EfficientDet
modellerine kiyasla daha diisiikk IoU degerleri elde edildigi, en yiiksek degerin 0,304 ile
YOLO11l modeline ait oldugu ve bunu YOLOv1Om (0,297) modelinin takip ettigi
goriilmektedir. YOLOVS8s (0,213) ve YOLOV9s (0,217) modellerinin tiim modeller arasinda
en diisiik IoU skorlarina sahip oldugu sdylenebilmektedir. Bu durum, YOLO mimarisinin
yiksek FPS ve diisiik gecikme gibi avantajlarina karsin, kutu hassasiyeti konusunda
EfficientDet gibi mimarilerin gerisisnde kaldigin1 gostermektedir. Ozellikle hizli karar
vermesi gereken sistemlerde tercih edilen YOLO modelleri, genel olarak daha diisiik

konumlama dogrulugu ile caligmaktadir.

Sonug olarak, EfficientDet modellerinin yiliksek IoU basarimi ile 6ne ¢iktigini, modelin
mimarisi ve derinliginin dogrudan dogruluk iizerinde belirleyici oldugunu, YOLOv10m,
YOLOvVI10I ve YOLOI111 modellerinin rekabetc¢i IoU skorlar1 ile YOLO mimarisinin son

versiyonlarinin konumlandirma dogrulugu acisindan gelisme gosterdigini sdylemek
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miimkiindiir. Ayrica, SSD mimarisinin hem eski hem de diisiik derinlikli yapisindan dolay1
modern modellere gore IoU agisindan sinirh kaldigr goriilmektedir. Tiim bu farkliliklar,
sistemin  gereksinimlerine gbére model segiminde Onemli bir kriter olarak

degerlendirilmelidir.

4.5.8. Performans metriklerinin grafiksel analizi ve genel degerlendirme

Bu calismada, MS COCO 2017 veri seti ve PyTorch ortami iizerinde egitilen cesitli nesne
tespit modelleri kullanilmig ve bu modellerin performans metriklerine dayali kapsamli bir
karsilastirmali analiz sunulmustur. Degerlendirmelerin giivenilirligini ve dogrulugunu
saglamak i¢in tiim modeller ayni test ortaminda test edilmistir. Calisma kapsaminda YOLO,
SSD ve EfficientDet algoritmalarina ait farkli modeller incelenmistir. Performans metrikleri
arasinda Saniye Basina Kare (FPS), c¢ikarim siiresi, kesinlik, geri ¢agirma, F1-Skoru,
Ortalama Kesinlik (MAP), mAP50:95 ve Birlesim Uzerinde Kesisim (IoU) yer almaktadir.
Hiz performansini degerlendirmek i¢in FPS ve ¢ikarim siiresi, algilama dogrulugu i¢in
kesinlik, geri ¢agirma ve F1-Skoru, gelismis metrik analizi i¢in ise mAP ve IoU verileri
kullanilmigtir. Bu analiz sonucunda elde edilen performans sonuclar1 karsilagtirmali bir
sekilde sunulmus ve video verileri lizerinde gercgeklestirilen nesne tespiti sonuclari ile
dogrulanmistir. Bu yaklagimla ¢aligmanin ger¢ek zamanli uygulamalarda uygulanabilirligi,

video tabanli gergek zamanli nesne tespiti sonuglariyla ortaya konulmaktadir.

Modellerin giiclii ve zayif yonleri analiz edilerek, gercek zamanli uygulamalarda kullanim
potansiyelleri degerlendirilmistir. Karsilastirmali bir sekilde degerlendirilen nesne algilama
algoritmalariin kapsamli ve tarafsiz bir degerlendirmesi yapilmasi ve uygulayicilarin kendi
uygulamalar1 i¢in en uygun algoritmayr se¢melerine destek olunmasi amaglanmistir.
Performans metriklerinden elde edilen sonuglar, Python’daki Matplotlib ve Seaborn

kiitiiphaneleri kullanilarak grafiklerle gorsellestirilmistir.

Hiz performans analizi

Nesne algilama modellerinin sadece dogrulugu degil, ayn1 zamanda ger¢cek zamanli ¢alisma
kapasitesi de birgok agidan kritik &neme sahiptir. Ozellikle gomiilii sistemler, insansiz hava
araclari, akilli kamera sistemleri ve robotik uygulamalarda yiiksek FPS ve diislik ¢ikarim

stiresi biiylik avantaj saglamaktadir. Modellerin hiz performanslarin1 degerlendirmek icin
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Sekil 4.31 ve Cizelge 4.1°de test edilen tiim modellerin ortalama FPS degerleri ile her bir

goriintii i¢in ortalama ¢ikarim siiresi karsilagtirmali olarak sunulmaktadir.

YOLO11s modeli, hem en yiiksek FPS degeri (52,109) hem de en diisiik ¢ikarim siiresi
(0,020 s) ile bu karsilastirmadaki en hizli model olarak 6ne ¢ikmaktadir. Genel olarak tiim
YOLO modellerinin FPS degerlerinin 30-45 araliginda seyrettigi, ¢ikarim siirelerinin 0,025-
0,039 araliginda oldugu ve bu sebeple olduk¢a dengeli performans sundugu
soylenebilmektedir. Daha kiigiik ve orta YOLO modellerinin biiyiik modellere kiyasla daha
hizli galistigi gortiilmektedir. SSD300 modeli 23,861 FPS ve 0,042 saniyelik ¢ikarim siiresi
ile orta diizey bir performans sergilemektedir. YOLO modellerine kiyasla daha yavas ve
daha gec tepki veren bir yapidadir. Ancak yine de EfficientDet modellerine kiyasla daha
hizl1 ¢aligmaktadir. EfficientDet modellerinde model derinliginin artmasi ile birlikte ¢ikarim
stiresinin de logaritmik bir sekilde arttig1, FPS degerinin ise kesnkin bir sekilde azaldigi, en
iyi ¢ikarim siiresine sahip olan Efficient-DO (0,038 s)’in bile ¢ikarim siiresi bakimindan
YOLO modellerine kiyasla daha yavas kaldig1 goriilmektedir. EfficientDet-D7, 1,759 FPS
ve 0,568 saniye ¢ikarim siiresi ile gercek zamanlilik agisindan en diisiik performansa sahip
model olarak gosterilebilmektedir. Bu baglamda, ytliksek dogruluk saglamalarina ragmen

gercek zamanl sistemlerde kullanim i¢in uygun olmadiklar1 sdylenebilir.
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Sekil 4.31. Hiz performans analiz sonuglari

Cizelge 4.1. Hiz performans parametreleri hesaplama sonuglari

Model Adi FPS Cikarim Siiresi (sn)
yolov8s 44,456 0,025
yolov8m 36,864 0,028
yolov8l 26,085 0,039
yolov9s 38,746 0,026
yolovom 35,181 0,029
yolov9c 29,243 0,035
yolov10s 39,612 0,026
yolovl0m 36,536 0,028
yolov10l 26,910 0,038
yolol1ls 52,109 0,020
yolollm 38,598 0,026
yolol11l 31,147 0,033
SSD300_VGG16 23,861 0,042
Efficientdet-DO 27,319 0,038
Efficientdet-D1 22,874 0,045
Efficientdet-D2 19,137 0,053
Efficientdet-D3 11,179 0,090
Efficientdet-D4 6,503 0,154
Efficientdet-D5 3,214 0,311
Efficientdet-D6 2,491 0,401
Efficientdet-D7 1,759 0,568
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Gergek zamanli uygulamalarda FPS degerinin 30 ve {izerinde olmasi gerektigi bilindigi i¢in
sonug olarak, 6zellikle YOLO modellerinin kii¢iik versiyonlarinin ger¢cek zamanli calismaya
en uygun modeller oldugu, EfficientDet modellerinde ise EfficientDet-D3’ten itibaren bu
gereksinimin karsilanamadigi ifade edilebilir. Ayrica YOLO11s modelinin ger¢cek zamanl

sistemlerde kullanilmasi en uygun model oldugu da belirtilmelidir.

Algilama dogrulugu analizi

Nesne algilama sistemlerinin degerlendirilmesinde hiz kadar dogruluk metrikleri de kritik
rol oynamaktadir. Algilama dogrulugu, kesinlik, dogruluk ve F1-Skoru parametreleri

kullanilarak degerlendirilir ve sonuglar Cizelge 4.2°de ve Sekil 4.32°de gosterilmektedir.

YOLO modelleri, genel olarak yiiksek duyarlilik (recall) (%75-78) ve gorece yiiksek
kesinlik (precision) degerleri ile en tiiksek F1-Skor degerlerini elde etmistir. En yiiksek
dogruluk degeri YOLOvV101 (F1-Skor: %70,6) modeline aittir. Bu model, ayni1 zamanda tiim
modeller arasinda en dengeli kesinlik-duyarlilik dengesine sahip olan modellerden biri
olarak goze carpmaktadir. YOLOv1O0siiriimleri kendisinden onceki siirimlere kiyasla
belirgin bir iyilestirmeye sahiptir. YOLO11s, hiz agisinda 6n plana ¢ikmasina ragmen, F1-
Skor degeri %60,0 ile en diisiik dogruluklu YOLO modelidir. Bu durum, ¢ok hizli ¢alisan
kiiclik modellerin dogruluk agisindan 6diin verildigini gostermektedir. SSD300-VGG16
modelinin %24,5 F1-skor ve %15,6 kesinlik degeri ile hem yiiksek yanlig pozitif tespit hem
de yiiksek miktarda eksik tespit oranlarina sahip oldugu gézlemlenmistir. Bu sonuclarda,
SSD’nin hem hiz acgisindan hem de dogruluk acisindan gilincel modellere kiyasla yetersiz
kaldig1 ¢ikarilmaktadir. EfficientDet modelleri, derinlik arttikca dogruluk agisindan gozle
goriiliir bir artig gostermektedir. En iyi F1-Skor degerleri EfficientDet-D6 ve D7 (%42,6)
modellerinde gozlemlenmistir. EfficientDet ailesi, hizdan 6diin vererek dogruluk kazanan
bir yap1 sergilemektedir. Bu nedenle, dogruluk odakli ancak ger¢ek zamanli olmayan

uygulamalarda kullanimin daha uygun olacagi sdylenebilmektedir.
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Sekil 4.32. Algilama dogrulugu analiz sonuglari

Cizelge 4.2. Algilama dogrulugu parametreleri hesaplama sonuglart

Model Adi Kesinlik (%) Duyarlilik (%) | F1-Skoru (%)
yolov8s 51,2 74,1 58,7
yolov8m 56,8 77,1 63,7
yolov8I 61,1 78,3 67,1
yolov9s 53,3 74,6 60,4
yolovom 57,6 77,5 64,4
yolov9c 59,6 78,1 66,0
yolov10s 62,0 74,8 66.2
yolov10m 65,5 77,4 69,5
yolov10l 66,6 78,3 70,6
yolol1ls 52,6 75,5 60.0
yolollm 57,8 77,5 64.4
yolo11l 61,2 78,6 67.1
SSD300 VGG16 15,6 57,0 24,5
Efficientdet-DO 25,3 35,2 29,3
Efficientdet-D1 27,2 35,0 31.1
Efficientdet-D2 30,0 37,4 34,4
Efficientdet-D3 32,2 37,5 36,4
Efficientdet-D4 34,7 39,1 39,4
Efficientdet-D5 37,9 40,6 42,0
Efficientdet-D6 40,5 41,1 42.6
Efficientdet-D7 43,2 41,6 42,6
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Sonug olarak 6zetleme yapmak gerekirse, YOLOv10l modelinin dogruluk agisindan en
yiksek F1-Skor (%70,6) degerine sahip olarak en iyi dogruluk modeli olarak
gosterlebilecegi, YOLOV10m’nin hem yiiksek F1-Skor (%69,5) hem de yeterli hiz (36,5
FPS) ile dogruluk-hiz dengesini en iyi saglayan model oldugu, SSD300’iin hem dogruluk
hem hiz agisindan modern modellerle kiyaslandiginda en zayif model konumunda kaldig:
ve EfficientDet-D7°nin en iyi F1-Skoruna sahip olmasina ragmen ger¢ek zamanlilik

ithtiyacinmi karsilayamadigi soylenebilmektedir.

Nesne verellestirme analizi

Nesne yerellestirme analizi i¢in ToU, mAP@0,5 ve mAP50:95metrikleri kullanilmig ve
sonuglar Cizelge 4.3'te ve Sekil 4.33’te gosterilmistir. YOLO model ailesi genel olarak
yiiksek mAP@0,5 ve mAP50:95 degerleriyle dikkat cekmektedir. Ozellikle YOLOv10 ve
YOLOI1 serileri, yerellestirme basarimi agisindan onceki versiyonlara gore anlamli bir
gelisme gostermektedir. Ayrica, her YOLO siiriimii kendi igerisinde ayr1 ayr1 incelendiginde
small versiyonlardan medium ve large versiyonlara ge¢ildikge de mAP@0,5 ve mAP50:95
degerlerinde artis oldugu gozlemlenmektedir. En yiiksek mAP degerlerine sahip model
%60,1 degeri ile YOLOvV10I olurken, onu %58,8 ile YOLOv10m ve %55,0 ile YOLO11l
modeleri takip etmektedir. Bu durum YOLOvV10 ve YOLO11 modellerinin nesne algilama
basarimi agisindan olduk¢a etkili oldugunu goéstermektedir. Ancak IoU degerleri
incelendiginde, YOLO modellerinin kutular1 nesnelerle tam olarak ortiistiirme konusunda
EfficicentDet modellerine kiyasla daah diisiik basar1 sagladigi goriilmektedir. Ornegin
YOLOv10l modeli %30,4 IoU degerine sahipken, bu deger EfficientDet-D7 modeli igin
%54,2’ye kadar ¢cikmistir.

EfficientDet ailesi ise 6zellikle IoU metriginde 6n plana ¢ikmaktadir. EfficientDet-D0’dan
D7’ye dogru gidildikge hem mAP hem de IoUdegerlerinde istikrarli bir artis
gozlemlenmektedir. En yiiksek loU degeri %54,2 ile EfficientDet-D7 modeline aittir. Bu da
EfficientDet modellerinin nesne kutularini daha hassas ve gergek konumlarina yakin sekilde
yerlestirdigini  gostermektedir. Bununla birlikte, mAP degerleri agisindan YOLO
modellerinin gerisinde kalmaktadir. Bu durum, EfficientDet modellerinin yerellestirme
basarim1 yiiksek olsa da genel tespit dogrulugu acisindan daha zayif oldugunu ortaya

koymaktadir.
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SSD300-VGG16 modeli ise her ii¢ metrikte de diger modellerin gerisinde kalmustir.
Ozellikle mAP50:95 degerleri %17,3 ile oldukga diisiiktiir. Bu da modelin hem genel tespit

dogrulugunun hem de farkli IoU esikleinde kararliliginin sinirli oldugunu gostermektedir.

Sonug olarak, yiiksek dogruluk (mAP) gerektiren senaryolarda YOLOv10 ve YOLO11
modellerinin kullanimimin uygun olacagi, yiiksek yerellestirme dogrulugunun (IoU)
gerektiren senaryolarda ise EfficientDet-D7 modelinin kullaniminin daha dogru bir tercih
olacag1 sdylenebilmektedir. Buna ek olarak, SSD modelinin ise giincel nesne algilama

ihtiyaglarini karsilamakta yetersiz kaldig1 goriinmektedir.
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Sekil 4.33. Nesne yerellestirme analiz sonuglari
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Cizelge 4.3. Nesne yerellestirme parametreleri hesaplama sonuglari

Model Adi MAP (%) mMAP50-95 (%) loU (%)
yolov8s 44,7 49,9 21,3
yolov8m 50,4 55,3 22,4
yolov8l 54,9 58,9 25,9
yolov9s 46,5 51,8 21,7
yolovom 51,2 56,1 23,5
yolov9c 53,3 57,9 25,2
yolov10s 54,7 56,3 26.8
yolovl0m 58,8 60,5 29,7
yolov10l 60,1 62,0 30,4
yolol1s 46,3 52,0 23,8
yolollm 51,7 56,7 26,5
yolol11l 55,0 59,2 27,5
SSD300 VGG16 37,2 17,3 25,9
Efficientdet-D0 32,6 35,8 41,7
Efficientdet-D1 34,2 35,9 40,8
Efficientdet-D2 35,5 37,8 43,5
Efficientdet-D3 37,2 39,4 43,7
Efficientdet-D4 38,2 40,5 46,4
Efficientdet-D5 40,2 42,9 49,2
Efficientdet-D6 41,5 44,0 50,8
Efficientdet-D7 43,5 45,4 54,2

4.6. Zorlu Senaryolarda YOLO, SSD ve EfficientDet Modellerinin Karsilastirilmasi

Gergek diinya uygulamalarinda, nesne algilama sistemleri ¢ogu zaman standart veri
setlerinde yer alan ideal ve net goriintiilerden oldukca farkli ve dinamik kosullarda ¢alismak
zorundadir. Bu durum, modelin sadece temel dogruluk metrikleri agisindan degil, ayni
zamanda dinamik, karmasik ve degisken ortamlarda gosterdigi tepki acisindan da
degerlendirilmesi gerekliligini beraberinde gerektirmektedir. Bu bdliimde, YOLO, SSD ve
EfficientDet modelleri, gesitli zorlu senaryolar altinda test edilerek karsilagtirilmaktadir.
Kullanilan senaryolar arasinda yiiksek nesne yogunlugu, hizli hareket veya goriintii gecisleri
ve karmasik arka planlar gibi unsurlar yer almaktadir. Her modelin bu kosullar altindaki

bagarimi, hem algilamada siireklilik hem de gorsel dogruluk agisindan analiz edilmektedir.

Nesnelerin sahne icerisinde sayica fazla, sikisik ve ¢akismali yerlerde bulundugu yogun
ortamlarda, modellerin hem nesne ayirt etme yetenegi hem de {ist iiste binen kutulari
ayristirabilme basaris1 ger¢ek zamanli nesne algilama yapan sistemlerde biiyiik bir 6nem

kazanmaktadir. Bu baglamda yapilan testlerde kullanilan video goriintiisiinde 6zellikle
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kalabalik yaya gruplar1 ve trafik sahnelerinde inceleme yapilmistir. Sekil 4.34 ve Sekil
4.35’te gosterildigi gibi YOLOvV10l ve YOLO11l modellerinin, bu senaryolarda oldukga
basarili sonuclar tirettigi gézlemlenmistir. Bu modeler, nesne sinir kutularini oldukea tutarl

bicimde cizerken, siniflandirma etiketlerinde de yiiksek dogruluk elde etmistir.
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Sekil 4.34. Yogun nesne senaryosunda YOLOvV10l modeli ile ile nesne algilama ekran
goruntusu
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Sekil 4.35. Yogun nesne senaryosunda YOLOI11l modeli ile ile nesne algilama ekran
goruntusu

Ote yandan SSD300-VGG16 modeli, Sekil 4.36°dan de goriilecegi iizere benzer yogunluk
seviyelerinde bir¢ok nesneyi ya tam olarak tespit edememis ya da yanlis simiflandirmistir ve

nesne yogunlugundan dolay: tespit edebildigi nesne orani YOLO modellerinin oldukga

gerisisnde kalmistir.
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Sekil 4.36. Yogun nesne senaryosunda SSD300-VGG16 modeli ile ile nesne algilama ekran
goruntisu

EfficientDet modelleri Sekil 4.37°de sunuldugu gibi, 6zellikle DO-D3 arasi siirimlerde
sinirl tespit basarimi gostermistir, ancak Sekil 4.38’den goriilebilecegi lizere D5 ve {izeri
modeler daha detayli ve dogru sonuglar vermistir. Detayli ve daha dogru sonuglarin elde
edilebilmesi, yiiksek islem siiresi ve maliyeti olusmasina sebep olmustur. Gorsel ¢iktilarda
YOLO modelleri daha yogun, net ve az sayida hata iceren kutular ¢izerken, SSD ve
EfficientDet modellerinde ise eksik veya kaymis kutular daha sik gézlemlenmistir.
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Sekil 4.37. Yogun nesne senaryosunda EfficientDet-D0 modeli ile ile nesne algilama ekran
goruntusu

Sekil 4.38. Yogun nesne senaryosunda EfficientDet-D7 modeli ile ile nesne algilama ekran
goruntisu

Video analizinde karsilasilan zorlu durumlardan biri de sahnede hizli hareket eden nesneler,
kamera kaymas1 veya ani sahne gecisleri gibi durumlarin model performanina etkisidir. Bu
tip durumlar, ¢ikarim siiresi yiiksek olan modellerin kare atlamasimna veya gec tepki

vermesine neden olmaktadir. Yapilan testlerde, Sekil 4.39°da sunuldugu iizere, YOLO
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ailesinin YOLOv8s, YOLOV9s ve YOLOv10m gibi kiigiik ve orta boyutlu modelleri hizli
sahne degisimlerinde stabil kalmayr basarmis ve nesne tespitlerinde gecikmesiz
calisabilmistir. Ozellikle YOLO11s modeli, diisiik ¢cikarim siiresi ve yiiksek FPS degeri
sayesinde bu tiir sahnelerde hem kutu konumlandirmasinda hem de etiket dogrulugunda

daha kararli sonuglar tiretmistir ve alinan ekran goriintiisii Sekil 4.40°ta verilmistir.
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Sekil 4.39. Yogun nesne senaryosunda YOLOv8s modeli ile ile nesne algilama ekran
gorintusu
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Sekil 4.40. Yogun nesne senaryosunda YOLO11s modeli ile ile nesne algilama ekran
goruntusu

SSD300-VGG16 modeli, sahne degisiminin hizlandig1 durumlarda sik¢a hatali etiketleme
yapmis ve bazi nesneleri tamamen kagirmistir ve Sekil 4.41°den de goriilecegi iizere diger
modellere kiyasla diisiik oranda nesne tespiti yapabilmistir. EfficientDet modelleri, 6zellikle
D4 ve lizeri modellerde hareketli sahnelerde yiiksek detayli sonuglar iretmis olsa da Sekil
4.42°den de anlasildig lizere diisiik FPS nedeniyle bazi karelerde ya gecikmeli tespit yapmis

ya da tamamen atlamigtir.
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Sekil 4.41. Yogun nesne senaryosunda SSD300-VGG16 modeli ile ile nesne algilama ekran
goruntusu

Sekil 4.42. Yogun nesne senaryosunda EfficientDet-D6 modeli ile ile nesne algilama ekran
goruntisu

Elde edilen tiim gorsel ¢iktilar ve ol¢lim verileri dogrultusunda, zorlu kosullarda YOLO
modelleri acik ara en istikrarli performansi sergileyen algoritma ailesi olmustur. Ozellikle

hiz, tepki siiresi genel tespit bagarimi acisindan gergek zamanli uygulamalar i¢in kullanimi
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son derece uygun modeller olarak 6n plana ¢ikmislardir. EfficientDet modelleri, artan model
boyutu ve karmasikligr ile detayli ve dogruyerellestirme acisindan 6n plana ¢ikmakla
beraber, zorlu senaryolarda zaman gecikmesi, FPS diisiisii ve kare kaybi gibi problemler ile
karsilagmistir. Bu yoniiyle, yiliksek islem giiciine sahip sistemlerde kullanilabilirliginin
miimkiin olacagin1 géstermektedir. SSD modeli ise hem nesne yogunlugunda hem de hizl
goriintii degisimlerinde en zayif performansi sergilemistir ve diger modellere kiyasla modern

sistem gereksinimlerine yanit verememistir.

Sonug olarak, model se¢imi yapilirken sadece mAP, F1-skor gibi dogruluk metrikleri degil,
aynt zamanda modelin ¢evresel degiskenliklere adaptasyonu, gercek zamanli g¢aligma
kapasitesi ve gorsel kararlilig1 gibi kriterler de dikkate alinarak model tercihi yapilmalidir.
Bu boéliimde yer alan ekran goriintiileri, modellerin ¢esitli zorluk diizeylerine kars1 verdigi
tepkilerin somut bir yansimasmi sunmaktadir ve uygulama senaryolarma goére model

seciminin dnemini vurgulamaktadir.

4.7. Kod Optimizasyonunun Gerg¢ek Zamanh Nesne Algilama Performansina Etkileri

Gergcek zamanli nesne algilama uygulamalarinda, modelin dogruluk basarimi kadar islem
stiresi, sistem ylikii ve algilama akiciligr da kritik performans gostergeleri arasinda yer
almaktadir. Bu performans kriterleri yalnizca kullanilan model mimarisiyle degil, ayni
zamanda yazilim diizeyinde gergeklestirilen kod optimizasyonlariyla da dogrudan iligkilidir.
Modelin ¢alistirildigr yazilim ortaminin verimliligi, genel sistem performansi tizerinde
belirleyici bir etkiye sahiptir. Ozellikle kaynak kisitli cihazlarda veya anlik goriintii islemeye
dayali uygulamalarda, kodun ne kadar verimli ¢alistig1, sistemin ger¢cek zamanliliga ne
derece uygun oldugunu dogrudan etkilemektedir. Bu bdliimde, calismada kullanilan YOLO,
SSD ve EfficientDet tabanli modellerin geer¢ek zamanli uygulanabilirligini artirmak adina
yapilan ¢esitli kod optimizasyonlari, hem Oncesi-sonrasi karsilagtirmalari hem de gorsel

ciktilarla desteklenerek analiz edilmistir.

Modelin ilk ¢alistirildigi kod yapisinda, temel olarak islevsel dogruluk saglanmakla birlikte
performans agisindan karsilasilan ¢esitli zorluklar veya darbogazlar bulunmaktaydi. Model
tahmin donglisiinde bir¢ok islem senkron sekilde ve siklikla tekrarlar bir formda

yiriitilmekteydi. Bunlarin basindaki asagida listelenen sistemsel zayifliklar yer almaktaydi:



87

e Modelin her karede yeniden islenmesi: Model ‘eval()’ moduna her dongiide tekrar
alimmaktaydi, ‘cuda’ veya ‘cpu’ transferi kare bazli tekrarlanmaktaydi.

e Gorsel verinin her adimda yeniden bigimlendirilmesi: Girig goriintiileri i¢in gerekli olan
boyutlandirma, tip doniisiimii ve normalizasyon islemleri, her karede yeniden
uygulantyordu.

e Gereksiz grafiksel islemler: Her bir ¢ikt1 i¢cin Matplotlib veya PIL gibi yiiksek islem
maliyetli kiitliphaneler ile gorsellestirme islemleri yapilmakta ve bu da GPU yiikiinii
artirmaktaydi.

e FPS hesaplama yontemi yetersizdi: Her kare i¢in sistem saatine erisim saglaniyor ve bu
da zamanlama hatalarina ve iglem yiikiiniin artmasina dolayisiyla ¢ikarim siirelerinin
artmasina neden oluyordu.

e Ayrica, ‘with torch.no_grand()’ blogu kullanildig1 icin, ¢ikarim siirecinde geriye doniik
gradient hesaplama gereksiz yere ¢alistiriliyordu, bu da hem bellek kullanimini hem de
hesaplama yiikiinii ciddi oranda artirtyordu.

e Hata yonetiminde olan eksikliklerden dolay1, nesne yerellestirilme veya nesne algilama
dogruluk oranlarinin yanlis sonuglar iiretmesinden kaynakli olarak hesaplanan
parametrelerin dogru degerler iiretememesi ve bu islemlerin dogruluk hassasiyetini
diistirtirken hem bellek kullanimin1 hem de hesaplama yiikiinii ciddi oranda artirtyordu.

e Algilama dogrulugu yetersizdi. Farkli kaynaklardan gelen goriintiilerin standardize
edilebilmesi igin gergeklestirilen On isleme adimlarinin yetersizli, son kontrol
asamalarii yeterli dogrulukta g¢alisamamasi, bu siliregte daha cok islem yiikiiniin

olusmasi1 ve dolayisiyla artan ¢ikarim siiresi gibi zayifliklar 6n plana ¢ikmaktaydi.

Bu yapu, 6zellikle ger¢ek zamanli senaryolarda modelin potansiyel hizini sinirlamakta, FPS
degerlerini diisiirmekte ve akici goriintii isleme kabiliyetini zayiflatmaktaydi. Bu da gercek
zamanlilik bagarimimi etkilemekteydi. Yapilan testlerde ortalama cikarim stiresi yiiksek,
ekran yenileme hizi ise dengesizdi. Ilk olarak YOLO modelleri igin performans
parametreleri hesaplandiginda, Sekil 4.44 ve Sekil 4.45’ten goriilebilecegi lizere degerler
oldukca diigsiik hesaplanmaktaydi veya bazi degerler hesaplanamamaktaydi. Ayrica
hesaplamasi yapilan tiim performans parametreleri Sekil 4.46 ve Sekil 4.47°te sunuldugu
lizere olmas1 gerekenden ¢ok diisiik olarak hesaplanmaktaydi. Uygulamanin ekran
ciktilarinda, bazi karelerin atlandigi, sinirlayici kutularin gecikmeli ¢izildigi ve genel olarak

tespit gecikmeleri yasandig1 Sekil 4.43’te net bir sekilde gézlemlenmistir.



88

Lexington A
at 59th Stre

Sekil 4.43. Kod optimizasyonlar1 yapilmadan oncesinde EfficientDet-D1 modeli i¢in elde
edilen ekran goriintiisii
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Sekil 4.44. Kod optimizasyonlar1 yapilmadan 6ncesinde YOLO modelleri igin elde edilen
FPS, kesinlik (precision), F1-Skoru ve loU performans metriklerinin hesaplanan
sonuglari
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Sekil 4.45. Kod optimizasyonlar1 yapilmadan éncesinde YOLO modelleri i¢in elde edilen
¢ikarim siiresi (inference time), duyarlilik (recall) ve mAP performans
metriklerinin hesaplanan sonuglari
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Sekil 4.47. Kod optimizasyonlar1 yapilmadan 6ncesinde elde edilen F1-Skoru, mAP ve loU
performans metriklerinin hesaplanan sonuglari

Bu darbogazlart ortadan kaldirmak amaciyla asagida listelenen kod diizeyindeki
tyilestirmeler sistematik bir bigimde uygulanmistir:
e Modelin Dogru Konumlandirilmast ve Yalnizca Bir Kez GPU’ya Tasinmasi: Model,

programin baginda ‘model.to(device)’ ve ‘model.eval()’ komutlariyla GPU’ya aktarilmig
ve ¢ikarim dongiisiiniin digina alinmigtir. Bu sayede her karede tekrar GPU transferi ve
mod degisimi yapilmasinin 6niine gegilmistir.

e Veri On Isleme Siirecinin Optimize Edilmesi: Giris goriintiilerinin yeniden
boyutlandirilmasi, normalize edilmesi ve tensor formatina ¢evrilmesi gibi islemler, tek
bir fonksiyon igerisinde sadelestirilerek CPU ve GPU arasi veri gecisi en aza
indirgenmistir. GOriintli yalnizca bir kez “.to(device)’ ile GPU’ya alinmakta ve boylece

CUDA Pipeline’1 daha tutarli ¢aligmaktadir.
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Cikarim Islemlerinin ‘torch.no grad()’ Bloklar1 Ile Sarilmasi: Modelin ¢ikarim
stirecinde, gradyan hesaplanmasinin gereksiz oldugu bilinerek ‘with torch.no grad()’
yapist kullanilmis ve GPU’nun yalnizca ileri gecis i¢in ¢aligmasi saglanmistir.

Gorsel Ciktt Uretiminin Hafifletilmesi: Matplotlib veya PIL ile yapilan grafik cizimleri
kaldirilarak, dogrudan OpenCV iizerinden kutu ¢izimi ‘cv2.rectangle’ komutu ile ve
metin ekleme islemleri uygulanmistir. Bu, her karede grafiksel islem yiikiinii minimuma
indirmistir.

FPS Hesaplama ve Gésterimin lyilestirilmesi: FPS, her karede hesaplanmak yerine
ortalama kare siiresi lizerinden belirli araliklarla gilincellenmistir, boylece zaman 6l¢iim
fonksiyonlarinin sistem yiikii azaltilmistir.

Gereksiz degiskenlerin Temizlenmesi ve Bellek Y 6netimi: Dongii icerisinde olusturulan
gecici degiskenler diizenli olarak silinmis, ‘torch.cuda.empty cache()’ ¢agrisiyla GPU
bellegi bosaltilmistir ve ‘gc.collect()’ gibi Sistem cagrilart ile genel bellek yonetimi

tyilestirilmistir.

Kod seviyesindeki temel optimizasyonlarin yani sira, daha ileri diizey performans

tyilestirmeleri de gerceklestirilmis ve ¢ikarim siiresi ile genel sistem verimliligi lizerinde

olumlu etkiler gozlemlenmistir. Bu iyilestirme adimlari, derin grenme tabanli nesne

algilama sistemlerinin yiiksek veri akis1 altinda daha kararli, hizli ve kaynak dostu sekilde

caligmasini saglamak amaciyla uygulanmustir.

Batch Processing (Toplu Isleme Yaklasimi): Miimkiin olan durumlarda birden fazla
goriintlinlin ayn1 anda islenmesi prensibine dayali toplu isleme yontemi uygulanmistir.
Bu islem sayesinde, GPU ¢ok ¢ekirdekli hesaplama avantajindan daha etkin bir sekilde
faydalanabilmistir ve model ¢ikarimi sirasinda bellege tek seferde daha fazla veri
yiiklenerek islem sayis1 azaltilmistir. Ayrica, toplu c¢ikarimda yapilan tensor
hesaplamalar parallel calistig1 icin, ¢ikarim siiresi biiylik oranda iyilestirilmistir. Bu
yontem, ozellikle ¢ikarim siiresinin 6nemli oldugu test senaryolarinda belirgin bir katki
saglamigtir.

Onbellege Alma (Caching) Mekanizmalari: Modelin tekrarlayan veri isleme
islemlerinde gereksiz kaynak kullanimini 6nlemek i¢in ¢esitli onbellege alma yontemleri
uygulanmistir. Ozellikle, dnceden hesaplanan, normalize edilmis ve boyutlandirilmis
giris tensorlerinin doniisiimleri, sik tekrar eden smif etiketleri ve renk kodlarinin

dogrudan RAM’e yazilmasi ve NMS sonrasi kalan kutularin sonuglariin belirli aralikla
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yeniden kullanilmasi gibi islemlerde bu sistemlerden faydalanilmistir. Ek olarak,
goriintii isleme sirasindaki gegici tensorlerin ‘torch.utils.checkpoint’ gibi yapilarla
onbellege alinmasi da bellek verimliligini artirmistir.

Verimli Tensor Islemleri: PyTorch ortaminda tensdrlerle yapilan islemler optimize
edilmediginde, bellek kullanimi1 ve ¢ikarim siiresi artmaktadir. Bu kapsamda yapilan
optimizasyonlardan biri, tensor slicing (tensor dilimleme), broadcasting ve unsqueeze
(vaymnlama ve sikigtirmayir kaldirma), permute (degistirme), view (goriintiileme),
reshape (yeniden sekillendirme) gibi islemlei bellek dostu bigimde kullanilarak GPU
¢ekirdeginin gereksiz yorulmasini 6nlemektir. Ayrica, ‘float64’ yerine ‘float32’ veri tipi
tercih edilerek islem yiikii azaltilmis, ‘.to(device)’ islemleri tek seferlik ve mininmum
doniistimle yapilmis ve ‘torch.empty()’ fonksiyonu ile gereksiz veri kopyalar
engellenmistir. Bu diizenlemeler kaynak tiiketimini dengeleyerek ¢ikarim islemini daha
stirdiiriilebilir hale getirmistir.

NMS (Non-Maximum Suppression, Maksimum Olmayan Bastirma) Optimizasyonu:
Nesne algilama islemlerinde ayni nesne i¢in birden fazla tahmin kutusu iiretilmektedir
ve NMS islemi ile en uygun kutu secilmektedir. Bu kapsamda yapilan
optimizasyonlardan biri, ‘torchvision.ops.nms’ gibi GPU destekli NMS fonksiyonlarinin
kullanimi1 ile CPU’da ¢alisan klasik yontemlerin yerine ¢ok daha hizli ¢ikarim
saglamaktir. Cok sayida diisiik skorlu kutunun islenmesini engellemek adina dinamik
‘score_threshold’ ayarlanmasi1 ve NMS sonrasi kalan kutularin dogrudan sabitlenmesi
ile takip algoritmalarinin hizlandirilmasi gibi optimizasyon islemleri de uygulanmustir.
Bu optimizasyonlar, 6zellikle YOLOvV8 ve YOLOI11 gibi yiiksek skorlu ¢oklu tahmin
iireten modellerde ¢ikarim siiresini dogrudan diistirmiis ve FPS degerine olumlu katk1

saglamigtir.

Bu gelismis optimizasyon adimlar1 sayesinde, sistem yalnizca basit dongii ve gorsellestirme

diizeyinde degil, ayn1 zamanda model mimarisiyle biitiinlesik ¢alisan tensor akiglart ve veri

yonetimi diizeyinde de iyilestirilmistir. Ozellikle toplu isleme yaklasimi ve verimli tensor

kullanimi, modelin tam GPU kapasitesinden yararlanmasini saglarken, NMS ve onbellege

alma islemleri ger¢cek zamanlilik gerektiren senaryolarda tespit gecikmesini minimize

etmistir.
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Yukarida agiklanan optimizasyonlar, modelin mimarisi degistirilmeden sadece yazilim
diizeyinde gerceklestirilmistir. Bu miidahaleler sonucunda asagida listelenmis olan
performans kazanimlari elde edilmistir.

e FPS degerlerinde %35 ila %60 arasinda artis saglanmistir. Ornegin YOLOv10m
modelinde FPS 26,9’dan 36,5’¢ ¢ikmistir., YOLO11s modeli i¢in elde edilen FPS degeri
44’ten 52’ye ulagmustir.

e Ortalama c¢ikarim siiresi modelden modele degismekle birlikte, yaklasik 8-15 ms
arasinda kisalmistir.

e Ekran ciktilarinda belirgin bir sekilde daha akici kutu ¢izimi, daha stabil video akis1 ve
gecikmesiz yanit siiresi gozlemlenmistir.

e GPU bellek kullaniminda %10-25 oraninda azalma kaydedilmistir, 06zellikle
EfficientDet modellerinde ¢ikarim sirasinda yasanan ani bellek tiketimi minimize
edilmisgtir.

e Sistemin genel CPU yiikii azaltilmis, 6zellikle gorsellestirme islemleinde ¢ok daha diisiik

islemci kullanim1 saglanmistir.

Kod optimizasyonunun etkisini gorsel olarak degerlendirmek i¢in yapilan testlerde, her
modelin optimize edilmeden 6nce ve sonra calistirilmasiyla alinan ekran goriintiileri
karsilagtirilmistir. Optimizasyon oncesi ekranlarda kutularin gecikmeli ¢izildigi, karelerin
atlandig1 ve genel olarak “donuk” bir algilama deneyimi oldugu fark edilmistir. (Bkz.) Sekil
4.43 ve Sekil 4.46 incelendiginde ornek olarak secilen EfficientDet-D1 modelinde elde
edilen sonuglar lizerinden bu ¢ikarim dogrulanabilmektedir. Optimizasyon sonrasinda ise
Sekil 4.48°de de goriilebilecegi lizere kutularin gercek zamanli olarak nesneleri takip ettigi,
kare gecislerinin daha akici oldugu ve tespit tutarlilifinin arttig1 agikca gézlemlenmistir. Bu
gorseller, Sekil 4.48’den de goriilecegi iizere, sadece metriksel olarak degil, gérsel anlamda
da optimizasyonlarin model ¢iktilar1 tizerinde dogrudan olumlu bir etkisi oldugunu ortaya
koymaktadir. (Bkz.) Sekil 4.23, Sekil 4.24, Sekil 4.25, Sekil 4.26, Sekil 4.27, Sekil 4.28,
Sekil 4.29 ve Sekil 4.30 incelendiginde hesaplanan performans metrikleri agisinda
uygulanan optimizasyonlarin model ¢iktilar1 iizerindeki olumlu etkileri net bir sekilde

goriilebilmektedir.
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Sekil 4.48. Kod optimizasyonlar1 yapildiktan sonra EfficientDet-D1 modeli i¢in elde edilen
ekran goriintiisii

Yapilan bu calisma, yalnizca model seciminin degil, aynm1 zamanda kodun nasil
yapilandirildiginin da gergek zamanli performans agisindan belirleyici bir faktor oldugunu
ortaya koymustur. Derin 6grenme tabanli nesne algilama sistemlerinin dogru ve hizl
caligmasi i¢in, algoritmik basari kadar yazilim miithendisligi pratiklerinin de iyi uygulanmasi
gerekmektedir. Bu baglamda gergeklestirilen kod optimizasyonlari sayesinde, higbir model
degisikligine gidilmeden sadece islem dizisinin sadelestirilmesiyle onemli performans
artislar1 elde edilmistir. Ger¢ek zamanli nesne algilama sistemlerinde gelistiriciye diisen
gorev sadece dogru mimariyi segmek degil, ayni zamanda o mimarinin tiim potansiyelini
ortaya ¢ikaracak yazilim altyapisini olusturmaktir. Bu nedenle kod optimizasyonu, yalnizca
yazilim verimliligi degil, modelin sahadaki basarimi ac¢isindan da stratejik bir unsurdur. Bu
baglamda, gercek zamanli nesne algilama uygulamalar gelistirirken sadece model se¢imine
degil, altyap1 verimliligini artiran bu tiir yazilimsal miidahalelere de mutlaka 6nem verilmesi

gerektigi net bicimde ortaya konmustur.
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5. SONUCLAR VE ONERILER

Bu tez caligmasinda, gercek zamanli nese algilama problemini ¢6zmeyi hedefleyen derin
ogrenme tabanli nesne tespiti modelleri olan YOLO, SSD ve EfficientDet aileleri, MS
COCO 2017 wveri seti lizerinde kapsamli bir sekilde degerlendirilmis, karsilastirmali
deneysel analizlerle performanslari incelenmistir. Modellerin basarimi yalnizca dogruluk ve
hata oranlar1 bakimindan degil, ayn1 zamanda ger¢ek zamanli uygulamalarda kritik dneme
sahip olan FPS, ¢ikarim siiresi (inference time), duyarlilik (recall), kesinlik (precision), F1-
skor, mAP ve loU gibi kritik performans metrikleri agisindan ¢ok boyutlu olarak analiz
edilmistir. Ayrica, bu modellerin zorlu senaryolar altindaki davraniglar1 incelenmis ve kod
optimizasyonu sonrasinda elde edilen performans kazanimlar1 da detayli bicimde
degerlendirilmistir. Bu degerlendirmeler sonucunda asagida listelenen bulgular elde
edilmistir:

1. YOLO Modelleri Genel Performans Acisindan Ustiinliik Saglamistir: YOLOVS,
YOLOV9, YOLOvV10 ve YOLO11l modelleri arasinda oOzellikle YOLOv1Om ve
YOLOvV10I, hem dogruluk metrikleri (mAP, F1-skor) hem de islem hiz1 (FPS, ¢ikarim
stiresi) agisindan en dengeli ve basarili sonuglari vermistir. YOLOL11s modeli ise en
yiiksek FPS degerine (52 FPS) ulasarak ger¢ek zamanlilik agisindan 6ne ¢ikmustir.

2. EfficientDet Modelleri Yerellestirme Basariminda Daha Hassastir: EfficientDet
modelleri, 6zellikle l1oU ve detayli kutu konumlandirma agisindan yiiksek dogruluk
saglamigtir. En derin modeli olan EfficientDet-D7, %54,2 IoU degeri ile nesne sinir
kutularim1 en hassas yerlestiren yapr olmustur. Ancak, yliksek hesaplama maliyetleri
nedeniyle bu modellerin FPS ve ¢ikarim siiresi degerleri oldukga diistiktiir.

3. SSD300-VGG16 Modeli, Modern Uygulamalarda Yetersiz Kalmistir: SSD modeli, hem
dogruluk hem de hiz metriklerinde, modern YOLO ve EfficientDet mimarilerine kiyasla
oldukca geride kalmistir. F1-skor, mAP ve loU gibi temel ol¢iitlerde en diisiik skorlar
SSD modelinde gozlemlenmis; bu durum, giincel nesne algilama ihtiyaglart i¢in SSD
mimarisinin yeterli olmadigini gostermistir.

4. Zorlu Senaryolarda YOLO Mimarileri Daha Dayaniklidir: Yogun nesne iceren
sahnelerde, 151k degisimlerinde ve hizli hareketli goriintilerde YOLO modelleri,
ozellikle YOLOv10 ve YOLO11 serileri, gercek zamanl karar verme ve kararlilik
acisindan en 1iyi tepkiyi veren mimariler olmustur. EfficientDet modelleri daha hassas

sonuglar verse de zamanlama agisindan bu ortamlarda yetersiz kalmistir.
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5. Kod Optimizasyonu Onemli Performans Artiglart Saglanistir: Kod diizeyinde yapilan
optimizasyonlarla birlikte (GPU tasima, batch isleme, 6nbellekleme, NMS hizlandirmasi
vb.), ¢ikarim siiresi diisiiriilmiis, FPS artmis ve sistem genelindeki kaynak kullanimi
optimize edilmistir. Bu optimizasyonlar sayesinde 6zellikle EfficientDet modellerinde
gozle goriiliir hiz kazanimi elde edilmistir.

6. Gergek Zamanli Performans: YOLO modelleri, FPS ve ¢ikarim siiresi agisindan diger
modellere istiinliik saglamis ve ger¢ek zamanli uygulamalar i¢in daha uygun olduklari
gozlemlenmistir. Ozellikle YOLO11s (FPS: 52,109, Inference Time: 0,020s) ve
YOLOvV8s (FPS: 44,456, Inference Time: 0,025s), yiiksek FPS ve diisiik gecikme
stireleriyle one ¢ikmugtir.

7. Dogruluk Performansi: EfficientDet modelleri, dogruluk metriklerinde 6ne ¢ikarak mAP
ve loU acisindan en yiiksek degerleri saglamis olmasina ragmen, hesaplanan dogruluk
metrikleri incelendiginde YOLO modellerinin gerisinde kalmistir. EfficientDet-D7
modeli MAP50:95 degerinde 0,454 ile en iyi sonucu verirken, IoU metriginde de 0,542
ile en yliksek performansi gostermistir. Bununla birlikte, YOLOv10l modeli 0,620
MAP50:95 degeri ile YOLO modelleri arasinda en iyi sonuglar elde etmistir.

8. Genel Performans Dengesi: YOLOv10 modelleri, hiz ve dogruluk arasinda dengeli bir
performans sergileyerek genel amacli uygulamalar i¢in uygun bir se¢cenek olarak 6ne
cikmistir. EfficientDet modelleri ise daha dogruluk odakli uygulamalar i¢in ideal bir
¢oziim sunmaktadir ancak bu dogruluk, belirgin sekilde diisik hiz degerleriyle

gelmektedir.

Bu ¢alismanin sonuglari, farkli nesne tespiti modellerinin belirli uygulama senaryolarindaki
giiclii ve zayif yonlerini ortaya koymaktadir. Ornegin, ger¢ek zamanl video analizi veya
diisiik gili¢ tiiketen ve kaynak kullanimi kisith olan ortamlarda hizin 6n plana ¢iktig
uygulamalarda YOLOv8s ve YOLOI11s gibi kiigiik YOLO modellerinin kullanimi daha
avantajli sonuglar elde edilmesini saglayacaktir. Ger¢ek zamanli uygulamalarda nesne tespiti
icin ozellikle YOLOvV10m/l modellerinin kullanimi hem dogruluk hem de hiz agisindan
dengeli performans sunarak diisiik gecikmeli sistemlerde gilivenle kullanilabilecegi
goriilmektedir. Bununla birlikte daha karmasik ve hassas dogruluk gerektiren ancak hizin
kritik olmadig1 gorevler i¢in ise EfficientDet-D6 ve D7 modelleri tercih edilebilir. Model
basarimi yalnizca ag mimarisiyle degil, calisma ortaminin yazilim kalitesiyle de dogrudan
iligkilidir. Bu nedenle ‘torch.no grand()’ kullanimi, batch precessing (toplu isleme), GPU

kullanim yonetimi gibi stratejiler ihmal edilmemelidir.
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Bu tez caligsmasi, nesne algilama sistemlerinin performans degerlendirmesinde yalnizca
dogruluk metriklerine degil, ayn1 zamanda hiz, ¢evresel adaptasyon, kod verimliligi ve
kullanim senaryolaria 6zgii kriterlerin birlikte ele alinmasi gerektigini ortaya koymustur.
Elde edilen sonuglar dogrultusunda, her bir modelin kendi gii¢lii ve zayif yonleri belirlenmis,
bu bilgiler 1s181inda farkli uygulamalar i¢in uygun model se¢imi konusunda rehberlik edecek
oneriler sunulmustur. Kod iyilestirmeleri ile yazilim diizeyindeki miidahalelerin de model

basarimi kadar 6nemli oldugu vurgulanmastir.

Bu ¢aligmanin, nesne tespiti modellerinin performans analizine yonelik detayli bir referans
sunarak, farkli uygulama alanlar1 i¢cin model se¢imine rehberlik edecegi diistiniilmektedir.
Gelecekteki caligmalarda daha genis veri setleri ve farkli veri dagilimlarina sahip ortamlarda
deneyler yaparak modellerin genelleme yetenekleri degerlendirilebilir, donanim
optimizasyonlar1 ve model sikistirma teknikleri uygulanarak, 6zellikle EfficientDet gibi
daha biiyiikk modellerin gercek zamanli performanslar iyilestirilebilir veya nesne tespiti
algoritmalarinin enerji verimliligi gibi diger performans metrikleri iizerinde etkileri

incelenebilir.

Sonug olarak, bu ¢alisma, nesne tespiti modellerinin performans karsilastirmasina yonelik

sistematik bir analiz sunmakta ve gelecekte yapilacak calismalara 1s1k tutmaktadir.
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EK-1. MS COCO 2017 veri setinde kullanilan nesne siniflar1 listesi

1. Insan 2. Bisiklet 3. Araba

4. Motosiklet 5. Ugak 6. Otobiis

7. Tren 8. Kamyon 9. Tekne

10. Trafik Is1g1 11. Yangin Hidrant1 12. Dur Isareti
13. Parkmetre 14. Bank 15. Kus

16. Kedi 17. Kopek 18. At

19. Koyun 20. inek 21. Fil

22. Ay 23. Zebra 24. Ziirafa

25. Sirt Cantasi 26. Semsiye 27. El Cantasi
28. Kravat 29. Bavul 30. Frizbi

31. Kayak 32. Snowboard 33. Spor Topu
34. Ugurtma 35. Beyzbol Sopasi 36. Beyzbol Eldiveni
37. Kaykay 38. Sorf Tahtast 39. Tenis Raketi
40. Sise 41. Sarap Bardagi 42. Fincan

43. Catal 44. Bigak 45. Kasik

46. Kase 47. Muz 48. Elma

49. Sandvig 50. Portakal 51. Brokoli

52. Havug 53. Sosisli Sandvig 54. Pizza

55. Donut 56. Pasta 57. Sandalye
58. Kanepe 59. Saksi Bitkisi 60. Yatak

61. Yemek Masast 62. Tuvalet 63. Televizyon
64. Diziistii Bilgisayar 65. Fare (Bilgisayar) 66. Kumanda
67. Klavye 68. Cep Telefonu 69. Mikrodalga
70. Firin 71. Tost Makinesi 72. Lavabo

73. Buzdolab1 74. Kitap 75. Saat

76. Vazo 77. Makas 78. Oyuncak Ay1

79. Sa¢ Kurutma Makinesi 80. Dis Firgasi
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