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DERIN OGRENME KULLANARAK AKILLI CiHAZ
GORUNTULERININ KALITE DEGERLENDIRMESI

OZET

Derin 6grenme, yapay zekanin bir alt dali olarak son yillarda insan hayatinin
pek cok alaninda 6nemli gelismelere Onciiliik etmis, saglik, otomotiv, goriintii isleme
gibi ¢esitli disiplinlerde yaygin sekilde kullanilmaya baglanmigtir. Bu yontemler,
karmagik verilerin analizinde yiiksek basar1 gostermesi nedeniyle giderek daha fazla
uygulama alan1 bulmaktadir. Ozellikle gérsel veri isleme alaninda, derin 6grenme
modelleri nesne tanima, siiflandirma ve kalite degerlendirme gibi kritik gorevlerde
etkin sonuglar vermektedir.

Bir teknoloji sirketinin satis sonrasi teknik servis departmaninda, onarilmak
tizere teslim alinan akilli cihazlarin fotograflari onarim sonrasi yasanacak olasi
miisteri iddialarin1 dogrulamak amaciyla diizenli olarak ¢ekilmekte ve en az alt1 ay
boyunca saklanmak kosuluyla depolanmaktadir. Ancak kullanicilarin ¢ekimlerdeki
0zen eksikligi nedeniyle pek cok fotograf kalitesiz olmaktadir. Bu durum, teknik
servis stireglerinde goriintii dogrulama asamasini zorlagtirmakta ve ayni zamanda
depolama alaninda gereksiz bir israfa yol agmaktadir. Kalitesiz fotograflarin biiyiik
oranda sisteme dahil olmasi hem zaman kaybina hem de maliyet artisina sebep
olmaktadir.

Bu soruna ¢oziim olarak, ¢ekilen fotograflarin kalitesini otomatik olarak
tespit edebilen bir derin 6grenme modeli gelistirilmistir. Model, goriintiilerin
aydinlik, bulaniklik, kadraj gibi ¢esitli kalite parametrelerini degerlendirerek
fotograflar1 “iyi” veya “kotli” olarak siniflandirmaktadir. Elde edilen deneysel
sonuglar, gelistirilen derin O0grenme tabanli modelin, teknik serviste cekilen
fotograflarin kalitesinin etkili ve gilivenilir bir sekilde belirlenebildigini gostermistir
Sonug olarak, teknik servis siireclerinde fotograf kalitesinin otomatik olarak
degerlendirilmesi sayesinde diisiik kaliteli gorseller elenebilir; boylece depolama
alanindan tasarruf saglanarak is siireclerinde verimlilik artirilabilir.

Anahtar Kelimeler: Yapay Zekd, Derin Ogrenme, Goériintii Kalitesi
Degerlendirmesi, Goriintii Isleme, Akilli Cihazlar



QUALITY ASSESSMENT OF SMART DEVICE IMAGES USING DEEP
LEARNING

ABSTRACT

Deep learning, a subfield of artificial intelligence, has recently led significant
advancements across various aspects of human life and has been increasingly applied
in diverse disciplines such as healthcare, automotive, and image processing. Due to
its high effectiveness in analyzing complex data, deep learning methods have found
expanding application areas. In particular, deep learning models have demonstrated
strong performance in critical tasks within visual data processing, including object
recognition, classification, and quality assessment.

In the after-sales technical service department of a technology company,
photographs of smart devices delivered for repair are routinely taken in order to
verify potential customer claims after the repair. These photographs are stored for at
least six months. However, due to users’ lack of care during photography, many of
the images are of poor quality. This situation complicates the image verification stage
in technical service processes and leads to unnecessary storage waste. The inclusion
of low-quality images in the system results in both time loss and increased costs.

To address this issue, a deep learning-based model was developed to
automatically assess the quality of the captured images. The model evaluates various
quality parameters such as brightness, blurriness, and framing, classifying the images
as “good” or “poor.” Experimental results demonstrate that the proposed deep
learning model can effectively and reliably determine the quality of images taken in
the technical service context.

Consequently, by automating the evaluation of image quality within technical
service processes, low-quality images can be filtered out, enabling storage savings
and improving operational efficiency.

Keywords: Artificial Intelligence, Deep Learning, Image Quality Assessment,
Image Processing, Smart Devices
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1. GIRIS

Derin 6grenme, yapay zekanin bir alt dali olarak son yillarda pek ¢ok alanda
onemli gelismelere Onciiliilk etmis, cesitli disiplinlerde yaygin sekilde kullanilmaya
baslanmistir. Bu yontemler, karmagik verilerin analizinde yiliksek basar1 géstermesi
nedeniyle giderek daha fazla uygulama alani bulmaktadir. Ozellikle gorsel veri
isleme alaninda nesne tanima ve siniflandirma gibi calismalarda etkili sonuglar

vermektedir.

1.1 Cahismanin Konusu

Bu calismanin konusu, fotograflarin kalitesini degerlendirebilen bir derin
O0grenme modelinin gelistirilmesidir. Gilinlimiizde dijital goriintiilerin kalitesi bir¢ok
alanda Onem tagimaktadir. Bu baglamda, gelistirilecek model goriintii kalitesini

otomatik olarak analiz edebilecektir.

1.2 Tezin Amaci

Miisteriden teslim alinan akilli cihazlar teknik servise gonderilmeden Once
belirli agilardan bir webcam araciligiyla fotograflar1 c¢ekilmektedir. Donanim
yetersizligi ve kullanicilarin fotograf ¢ekimindeki 6zensiz davranisi nedeniyle pek
cok fotograf diisiik kaliteli olmaktadir. Aym1 zamanda fotograf icerisinde bir cihazin
bulanmamasi da istenilen bir durum olmamaktadir. Bu gibi durumlar, teknik servis
stireclerinde cihaz fotografinin kontrol asamasini zorlagtirmaktadir ve ayn1 zamanda
depolama alaninda gereksiz bir israfa yol agmaktadir. Diisiik kaliteli fotograflarin
biiyliik oranda sistemde saklanmasi hem zaman kaybina hem de maliyet artisina

neden olmaktadir.

Bu sorunlara ¢6ziim olarak, cekilen fotograflarin kalitesini otomatik olarak
tespit edebilen bir derin 6grenme modeli gelistirilmesine karar verilmistir. Derin

(134

o0grenme modeli fotograflar1 “iyi” veya “koti” olarak simiflandirarak yasanan

problemleri en aza indirmek amaclanmastir.



Bu calisma, teknik servis siireclerinde akilli cihaz fotograflarinin diisiik
kalitesinden kaynaklanan yaygin sorunlart hedef almaktadir. Diisiik kaliteli
fotograflar, gereksiz depolama, zaman kayb1 ve maliyet artis1 gibi verimsizliklere yol
acmaktadir. Bu nedenle, ¢ekilen fotograflar1 “iyi” veya “kotii” olarak otomatik olarak
siiflandirabilen bir derin 6grenme modeli gelistirilmesi hem operasyonel verimliligi

artirabilir hem de hizmet kalitesini yiikseltebilir. Arastirma bu yoniiyle 6nemlidir.

1.3 Literatiir Arastirmasi

Literatiir incelendiginde derin 6grenme yonteminin farkli bircok alanda

uygulandig1 goriilmektedir.

Aslan ve Oziipak (2025) beyin tiimérlerinin dogru ve zamaninda tespitinin
basarili bir tedavi i¢in ¢ok 6nemli oldugunu vurgulayarak ¢alismalarinda yapay zeka
tabanli bir model Onermislerdir. MRG (Manyetik Rezonans Goriintlileme)
taramalarindan beyin tiimorlerini tespit etmek i¢in YOLOvS8s-cls modelini kullanan
arastirmacilar deneysel ¢aligmalar sonucunda modelin %98.7'lik yiiksek bir basari

gosterdigini saptamislardir.

Budak vd. (2025) ¢alismalarinda baskili devre kart1 (PCB) iiretim stirecinde
ortaya cikabilecek kusurlarin otomatik bigimde saptanarak insan kaynakli hatalarin
azaltilmasi ve tiretim hizinin artirilmasi amaciyla, goriintii isleme teknikleri ile derin
O0grenme tabanli algoritmalarin bir arada kullanildig:i bir tespit ve simiflandirma
yaklasimi 6nermislerdir. Bu kapsamda, farkli kusur tiplerini iceren 1194 gdriintiiden
olusan acgik erisimli DeepPCB veri setini kullanarak, YOLOv4 ve YOLOvVS
algoritmalar1 ile ayr1 ayr1 model egitimi gerceklestirmistir. Elde edilen sonuglar
karsilagtirildiginda, YOLOvVS’in {iiretim hatlarinda daha yiliksek dogruluk orani

sagladigi ve hata oranini diisiirdiigii belirlenmistir.

Karakan ve Oguz (2024) yaptiklar ¢aligmada bir is yeri kamerasindan alinan
gorintiiler ile gercek zamanli olarak (kask, ayakkabi, yelek gibi) kisisel koruyucu
ekipmanlarinin tespitini gerceklestirmislerdir. Bu dogrultuda is yeri kamerasindan
alman goriintiilerden elde edilen veri seti YOLOvS mimarisinde g¢aligtirilmistir. 9
farkli kisisel koruyucu ekipmanin tespiti lizeri yapilan analizin sonuglarinda ortalama

dogruluk 97.3%, mAP 93.8% ve recall 91.7% olarak bulunmustur.



Kilig vd. (2024) arastirmalarinda derin 6grenme tekniklerini kullanarak
mobilya goriintiilerini siniflandirmayr amacglamiglardir. Bu amag¢ dogrultusunda
Alexnet, VGGNet-19, DenseNet 201, Squeezenetl.1 ve ResNet-152 olmak iizere bes
farkli evrisimli sinir ag1 mimarisinden faydalanmislardir. Alinan sonuglarda sirasiyla

%94.15, %98.87, %98.65, %97.07 ve %98.87 basar1 elde edildigi saptanmistir.

Sofuoglu (2024) ¢alismasinda tarim sektdrii i¢cin bitki yaprak hastaliklarini
dogru bir sekilde siniflandiran yeni derin 6grenme modelleri onermeyi amacglamistir.
Bu amag¢ dogrultusunda yeni evrisimli sinir ag1 mimarileri tasarlayarak iiziim ve
patates yapraklari ile bitki hastaliklarinin tespitine odaklanmistir. Gergek veri setleri
tizerinde yapilan deneylerin sonucunda, Onerilen modellerde, siniflandirma
dogrulugu agisindan en son modellere kiyasla ortalama olarak onemli (yaklasik

yiizde 8,6) bir iyilesme saglandig tespit edilmistir.

Yanilmaz vd. (2024) yaptiklar1 calismada giines enerjisi santrallerindeki, PV
modiillerdeki hotspot (sicak nokta) tespiti icin YOLO algoritmalarinin ne derecede
etkin ve avantajli oldugunu arastirmislardir. Bu dogrultuda, gergek glines
panellerinden elde edilen goriintiilerden olusan veri setine YOLOvS5, YOLOV6,
YOLOv7 ve YOLOVS algoritmalar1 uygulanarak performanslar1 kiyaslanmis ve en
1yl sonu¢ veren model tespit edilmistir. Alinan sonuglarda YOLOvS algoritmasinin
%88.7 ozgiilliik, %80.5 duyarlilik ve %83.8 mAP degerleri ile diger modellere gore

daha iyi sonuglar verdigi saptanmustir.

Arabaci Hayalioglu (2023) calismasinda, Aydin ilinde 6rnek olarak secilen
dogal ve kiiltiirel peyzajlarin gorsel kalite analizinin belirlenmesini amaclamistir. Bu
dogrulta segilen 36 adet fotograf 8 adet peyzaj Ozelligine gore (canlilik, uyum
(harmoni), biiyiileyicilik, dogallik, ilginglik, bitki varligi, renk cesitliligi, gorsel
tercih) degerlendirilmek tizere 120 katilimciya Gorsel Kalite Analizi formu ile
sunulmustur. Gorsel kalite degerlendirme yontemi kullanilarak degerlendirilen
fotograflardan gorsel tercih puanlarinin (GTP) ortalamalar1 incelenmis ve her peyzaj
tipinden en yiiksek puani alan fotograf ortaya ¢ikarilmistir. Alinan sonuglara gore;
Dogal Peyzaj tipinden; Dilek Yarimadasi-Biiyiik Menderes Deltas1 Milli Parkinin
fotograflarindan 6. fotografin (MP6) (GTP=5.5250), Bafa Golii Tabiat Parki
fotograflarindan 5. fotografin (BGTPS) (GTP=5.8167), Kiiltlirel Peyzaj tipinde yer
alan, Kentsel Peyzaj fotograflarindan; Aydin Kentine ait 4. fotograf (AK4)
(GTP=3.3250) ve 6. fotograf (AK6) (GTP=3.3250)’larin, Kirsal Peyzaj tipinde yer

3



alan Tarimsal Peyzajlara ait fotograflardan, 5. fotografin (TP5) (GTP=4.2250),
Sanayi Peyzajlarina ait fotograflardan, 2. fotografin (SP2) (GTP=3.1917), Geleneksel
Yerlesim fotograflarindan 6. fotografin (GY6) (GTP=6.0667) gorsel tercih
puanlariin diger fotograflara gére daha yiiksek oldugu saptanmaistir.

Jain ve Peddi (2023) arastirmalarinda, yiiz fotograflarindan cinsiyetin
belirlenmesine yonelik bir model gelistirmislerdir. Bu amagla, derin 6grenme tabanli
yaklasimlarin biri olan ResNet-152 mimarisine dayali bir cinsiyet smiflandirma
modeli Onermiglerdir. Daha Once egitilmis ResNet-152 modeli, genis bir yiiz
goriintiisii veri seti ilizerinde yeniden ayarlanmis (fine-tuning) ve bireylerin yiiz
goriinimlerine gore kadin veya erkek olarak siniflandirilmasi saglanmistir. Elde
edilen bulgulara gére, dnerilen model test veri setinde %99 dogruluk orani ile diger
bircok giincel cinsiyet siniflandirma modelinden daha yiiksek performans

gostermistir.

Ozel vd. (2023) calismalarinda YOLO algoritmasinin gastronomide tabaktaki
yemek igerigini belirmek i¢in kullanimini arastirmislardir. Bununla birlikte dogru bir
veri kiimesi se¢imi ve egitim siireci gibi konularda bilgiler vererek YOLO'nun

gelecekteki kullanim potansiyelini tartismislardir.

Tbaileh (2023) yaptig1 calismada, e-ticaret diinyasinin dinamik yapisinda,
iriin gorsellerinin gorsel etkisinin, tiiketicilerin algilar1 ve tercihleri iizerinde 6nemli
bir etkiye sahip olmasindan hareket ederek miisterinin bakis agisindan iiriin
goriintlisiinii hassas bir sekilde degerlendiren yapay zeka (YZ) destekli model
onermeyi amaglamistir. Bu amag¢ dogrultusunda Farkli bircok veri setinin
diizenlenmesiyle, karmasik bir evrisimsel sinir agi (CNN) mimarisi gelistirmistir.
Alman sonuglarda Onerilen modelin test veri setinde %98'lik dikkate deger bir

dogruluk elde ettigi ve goriintiileri dogru bir sekilde smiflandirdigi goriilmiistiir

Balcioglu (2023) yaptig1 c¢alismada goriintii isleme teknikleri ve derin
O0grenme algoritmalar1 kullanilarak toz metaliirjisi ile iiretilmis olan on farkli metal
parcanin hatali olanlarini tespit edebilen, hizli ve maliyeti diisiik bir sistem
gelistirmistir. Metal somun pargalarina ait gercek zamanli bir sistem tarafindan

yakalanan goriintiiler, kusurlar1 islemek ve bulmak i¢in kullanilmistir.

Akar ve Akgiil (2022) calismalarinda derin 6grenme ile yiiz ifadelerinden
duygu tanimay1 gergeklestirmeyi amaclamistir. Bundan hareketle KDEF ve PICS



veri setlerinden faydalanarak evrisimsel sinir agi ile yeni bir model gelistirmislerdir.
VGGNet temel alinarak gelistirilen modelde KDEF veri setinden %97.44, PICS veri
setinden %98.24 dogruluk ile yiiksek bir basar1 elde edilmistir.

Ali vd. (2021) yaptiklar1 ¢alismada i¢ mekan sahnelerinin siniflandirilmasina
yonelik bir sistem gelistirmislerdir. Calismada siniflandirma islemi igin 18
katmandan olusan ResNet-18 mimarisi kullanilmistir. Ayrica, transfer 6grenme
yaklasimi uygulanmis ve iki farkli yontem olan ince ayar (fine-tuning) ve katman

dondurma (freezing layers) teknikleri ile siniflandirma performansi karsilagtirilmistir.

Chen vd. (2021) yiiz gibi biiyiik 6l¢ekli degisikliklere sahip nesnelerle
calisirken dogrulugun 6nemli dlgiide azaldigini belirtmiglerdir. Bundan yola ¢ikarak
degisen yiiz Olgeklerinin algilama sorununu c¢ozmek amaciyla, yiiz algilama
performansini iyilestirmek icin YOLOv3'e dayali YOLO-face adli bir yiiz algilayici
onermislerdir. Mevcut yaklagim, yiiz algilama i¢in daha uygun olan baglanti
kutularinin  kullanilmas1 ve daha hassas bir regresyon kayip fonksiyonunu
icermektedir. lyilestirilmis algilayicinin, hizli algilama hizin1 korurken dogrulugu
onemli Olclide arttirdir gozlemlenmistir. WIDER FACE ve FDDB veri kiimeleri
tizerinde yapilan deneyler, gelistirilen algoritmanin YOLO ve cesitlerinden daha iyi

performans gosterdigi tespit edilmistir.

Dharneeshkar vd. (2020) Hindistan’da yol bakim siirecinin ¢ogunlukla
manuel olarak yapilmasiin ¢ok fazla zaman aldig1 ve insan giicli gerektirdiginden
hareket ederek yol ¢ukurlarinin otomatik olarak tanimlanmasini saglayan bir yontem
onermisledir. Yollara dair herhangi bir ¢ukur veri seti bulunmadigindan ilk olarak
1500 goriintiiliik bir veri seti olusturmuglardir. Devaminda bu veri seti YOLOv3,
YOLOV2, YOLOv3-tiny lizerinde egitilmis ve sonuglar karsilastirilmistir. Farkl
cukur goriintiilerinde test edilen modelin makul bir dogrulukla algilama yaptig1 tespit

edilmistir.

Yildirrm ve Cagil (2020) aragtirmalarinda kapi, pencere ve kis bahgesi
tiretimi yapan bir firmada, montaj projelerinde kullanilmakta olan aksesuarlarin
kamera tespiti ile adedini belirlemek amaciyla goriintli isleme ve derin 6grenme
tabanli tekniklerden faydalanmiglardir. Google Colab Platformu, Python
Programlama Dili, OpenCV kiitiiphanesi kullanilarak gerceklestirilen ¢alismada

uygun sonugclara ulagilmistir.



Ayyachamy vd. (2019) tibbi goriintiileme alaninda igerik tabanli goriintii geri
getirme (content- based image retrieval) lizerine bir calisma gerceklestirmistir.
Yazarlar, yiiksek c¢oziintirliiklii goriintii veri tabanlarindan benzer patolojilerin geri
getirilmesi amaciyla derin 6grenme tabanli bir model onermistir. Calismada 6nceden
egitilmis ResNet-18 modeli kullanilmis ve dort farkli yaklasim (CT- Computed
Tomography, MRI- Magnetic Resonance Imaging, MG- Mammogram ve PET-
Positron Emission Tomograph) iceren, yirmi {i¢ smiftan olusan ¢oklu veri kiimesi
lizerinde yontem test edilmistir. Elde edilen sonuglarda ortalama %92 simiflandirma

dogrulugu ve 0.90 ortalama kesinlik degeri rapor edilmistir.

Demir vd. (2019) calismalarinda, cilt kanserinin erken tanisina yonelik
bilgisayar destekli bir smiflandirma yontemi gelistirmislerdir. Bu kapsamda 2437
egitim, 660 test ve 200 dogrulama goriintiisiinden olusan bir veri seti olugturmus ve
gortintlileri iyi huylu ve koti huylu olarak siniflandirmayr amaglamislardir.
Calismada siniflandirma iglemi i¢in ResNet-101 ve Inception-v3 derin 6grenme
mimarileri kullanilmis olup, elde edilen sonuglar dogrultusunda ResNet-101 ile

%84.09, Inception-v3 ile %87.42 dogruluk oranina ulasilmistir.

Ghosal vd. (2019) calismalarinda MRI verilerinden beyin tlimdriiniin
siniflandirilmasi i¢in otomatik bir ara¢ sunmuslardir. Bu aragta, 6rnek goriintiiler,
Evrisimli Sinir Ag1 (CNN) tabanli bir Squeeze and Excitation ResNet modeline
aktarilmigtir. Onerilen CNN modelinin etkinligini gdstermek amaciyla serbest timor
veri tabaninda goreli bir ¢alisma gergeklestirilmistir. Deneysel degerlendirmeler,
onerilen CNN modelinin veri artirimi uygulanmadan %89.93 genel dogruluk oranina
ulastigin1  gostermektedir. Veri artinmi eklenmesiyle Gliomas, Meningioma, ve
Pituitary tlimorleri i¢in dogruluk oranlarinin sirasiyla %98.67, %91.81 ve %91.03’e
yiikseldigi ve genel dogruluk oraninin %93.83 oldugu tespitbedilmistir. Ayrica, bazi
giincel yontemlerle karsilastirlldiginda, duyarlihik (sensitivity) ve 06zgiilliik

(specificity) agisindan da umut verici iyilesmeler oldugu gézlemlenmistir.

Rateke vd. (2019) calismalarinda, siiriiciilerin konforunu ve giivenligini
dogrudan etkileyen yol yiizeyinin kalitesini tespit etmeyi amaclamiglardir. Bu amacla
ylizey tiirleri ve kalite smiflandirmasi {lizerine yapilacak deneyler icin, diisiik
maliyetli bir kamera ile toplandiklar1 veriler ile ¢alismanin veri setini
olusturmusglardir. Veri setinde genel olarak iyi ve kotii asfalt 6rnekleri (cukurlar ve

diger hasarlar ile) diger kaldirim tiirleri ve ayrica birgok asfaltsiz yol 6rnegi (¢ukurlu
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ve cukursuz) yer almigtir. Evrisimsel Sinir Ag1 araciligi ile yol tiirli ve kalitesi i¢in

yapilan siniflandirmada sonuglarin umut verici oldugu saptanmustir.

Togagar vd. (2019) calismalarinda zatiirre hastaliginin erken teshisi i¢in derin
o0grenme modellerinden evrisimsel sinir ag1 (ESA) modelini kullanmiglardir. Bu
model ile akciger goriintiilerinin Oznitelik ¢ikarimi elde edildikten sonra farkli
smiflandiricilar kullanilarak basarilar kiyaslanmistir. Destek vektdr makinelerinin

%95.8’lik yiiksek bir basar1 orani ile sonuclandigi tespit edilmistir.

Dogan ve Tiirkoglu (2018) arastirmalarinda bitki yapraklarini siniflandirma
da derin 6grenme algoritmalarinin basarisini tespit etmeyi amaglamiglardir. Bu amag
dogrultusunda 32 simiftan ve yaklagik 1900 goriintiiden olusan veri setini kullanarak
AlexNet, Vggl6, Vggl9, ResNetl8, GoogleNet gibi derin 6grenme algoritmalarini
uygulamiglar. ResNet18 algoritmasinin %99.15 ile en iyi sonucu verdigi sonucuna

varilmigtir.

Liu vd. (2018) ¢aligmalarinda gergek diinya ¢ekimlerinde giiriiltli, bulaniklik
ve titreme gibi bircok goriintli sorunu bulundugundan hareket ederek trafik
isaretlerini  0rnek almis YOLO agmna dayali goriintii bozulma modelleri
olusturmuslardir. Devaminda geleneksel goriintii isleme yontemlerini birlestirerek

gercek diinya ¢ekimlerinde mevcut sorunlari simiile etmislerdir.

Hansen vd. (2017) calismalarindan ambalajlarda farkli bi¢gimlerde bulunan
barkodlarin algilanmasini amaglamislardir. Bu dogrultuda derin 6grenme tabanli
nesne algilama modeli olan YOLO mimarisini hem 1D barkodlar hem de QR
kodlarinin hizli ve giivenilir bicimde tespit edilebilmesi igin kullanmislardir.
Gelistirilen model Muenster BarcodeDB veri seti tizerinde %99.1°lik algilama orani

ile bagar1 saglamistir.

Pekezou Fouopi vd. (2016) trafikte carpismayr Onlemek igin, otonom
araglarin trafik durumunu anlamasi gerektigini belirterek nesne algilamay1
tyilestirmek i¢in evrisimli sinir aglart (Fast R-CNN) ve baglam simiflandiricilarin
(Naive Bayes, aspect ratio temelli) bir kombinasyon &nermislerdir. Onerilen model

gercek trafik verileri lizerinde egitilmis ve degerlendirilmistir.

Krizhevsky vd. (2012) vyaptiklar1 ¢aligmada, ImageNet LSVRC-2010
yarismasindaki 1.2 milyon yiliksek c¢Ozlniirliiklii goriintiiyii 1000 farkli sinifa
siiflandirmak icin bir evrigimli sinir agin1 egitmistilerdir. ImageNet, yaklagik 22000



kategoriye ait 15 milyondan fazla etiketlenmis yiiksek ¢Oziiniirlikli goriintiiden
olusan bir veri kiimesidir. Goriintiiler Web'den toplanmig ve Amazon'un Mechanical
Turk kitle kaynak araci kullanilarak insan etiketleyiciler tarafindan etiketlenmistir,
arastirmacilar deneylerin ¢ogunu bu siiriim iizerinde gerceklestirmistir. Alinan
sonuclarda Top-1 ve Top- 5 icin swrastyla %37.5 ve %17'lik hata oranlarina
ulasmigladir. Bu sonucun Onceki teknolojiden onemli Ol¢lide daha iyi oldugu

belirtilmistir.



2. YAPAY ZEKA

Yapay zeka (Artificial Intelligence - Al), akilli makineler, 6zellikle akilli
bilgisayar programlari iiretme bilimi ve miihendisligidir. Bu teknoloji, bilgisayarlarin
insan zekasini anlayabilmesi amaciyla kullanilan ¢alismalarla iliskili olsa da yalnizca
biyolojik stireclerle sinirl degildir (McCarthy, 2007). Yapay zeka, alaninin en dikkat
¢ekici yonlerinden biri, konusunun ne olduguna dair kesin bir yanit olmamasi olarak
gosterilebilir. Bu sorun temelde iki boyutludur, ¢iinkii yapay olanin dogasini
yeterince kavramak, ancak zekd kavramini anlamakla miimkiin olabilir. Yapay
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zekanin “yapay” olan yani, dogal (6zellikle biyolojik veya evrimsel) etkilerin bir
sonucu olarak degil, insan zekasi ve yaraticiliginin bir iiriini olarak ortaya
cikmasiyla ilgilidir. Diger bir deyisle, yapay zekdya sahip sistemler, dogal zekaya
sahip olanlardan farklidir. Ciinkli bunlar, normalde zeka ile iliskilendirilmeyen
nesnelerin, 6zel bir siire¢ sonucunda (tasarlanarak, tretilerek veya yaratilarak) zeka

ozelligi kazanmis halidir. (Fetzer, 1990).

Genel olarak yapay zeka kavrami bir bilgisayarin veya bilgisayar
kontroliindeki bir makinenin, akil yiiriitme, anlamlandirma, genelleme yapma ve
gecmis deneyimlerden 6grenme gibi ¢ogunlukla insana 6zgii kabul edilen ileri diizey
biligsel siiregleri gerceklestirebilme yetisi seklinde tanimlanmaktadir (Nabiyev, 2012:
25). Yapay zeka ile ilgili yapilan diger farkli tanimlamalar ise su sekildedir:
“Slage’ye gore yapay zeka; sezgisel programlama temelinde olan bir yaklagimdir.
Genesereth ve Nilsson’a gore yapay zeka, akilli davranis iizerine bir ¢caligmadir. Ana
hedefi, dogadaki varliklarin akilli davraniglarini yapay olarak tiretmeyi amaglayan bir
kuramimn olusturulmasidir. Tesler’e gore ise yapay zekd; su ana kadar
yapilamayanlardir. Axe’e gore ise yapay zekd; akilli programlar1 hedefleyen bir

bilimdir.” (Akt. Nabiyev, 2012: 25).

Yapay zekd kavramin tarihsel gelisimine ve temellerine bakildiginda, II.
Diinya Savasi sonrasinda bir¢ok arastirmacinin birbirinden bagimsiz olarak akill
makineler iizerine ¢alismaya basladigi goriilmektedir. Ingiliz matematik¢i Alan

Turing, bu alandaki 6ncii isimlerden biri olarak degerlendirilmektedir. Turing, 1947



yilinda yapay zekd konulu bir konferans vermis ve yapay zeka arastirmalarinin,
makineler insa etmek yerine bilgisayarlar1 programlayarak yiiriitiilmesinin daha
uygun olacagi diisiincesini ortaya koymustur. 1950’1i yillarin sonlarina gelindiginde
ise, sayilar1 giderek artan arastirmacilar yapay zeka alaninda c¢aligsmalar yiiriitmekte
olup, bunlarin biiylik cogunlugu bilgisayar programlamaya dayali yontemleri

benimsemistir (Fetzer, 1990).

Farkl disiplinlerde ve sektorlerde genis bir uygulama yelpazesine sahip olan
yapay zekanin uygulama alanlarindan bazilar1 su sekilde agiklanmistir (Fetzer, 1990:

8):

Oyun oynama (Game playing): Satran¢ gibi oyunlarda, insanlara karsi
ustalik seviyesinde oynayabilen, genellikle yiiksek hizda cok sayida olasilig

degerlendiren yapay zeka sistemleridir.

Konusma tamima (Speech recognition): insan konusmasini algilayip sayisal
verilere doniigtiirerek sinirli  gorevlerde pratik kullanim sunan yapay zeka

teknolojisidir.

Dogal dil anlama (Understanding natural language): Bilgisayarlarin
yalnizca kelimeleri ¢oziimlemenin 6tesine gegerek, metnin baglamini ve konu alanini

anlamasini saglayan yapay zeka yaklagimidir.

Bilgisayarla gorme (Computer vision): Iki boyutlu goriintiilerden {ic
boyutlu nesne ve sahne bilgisi ¢ikararak gorsel veriyi anlamlandiran yapay zeka

alanidir.

Uzman sistemler (Expert systems): Belirli bir alandaki uzman bilgisini
kurallara ve ¢ikarim mekanizmalarina dontistlirerek karar verme veya problem

¢ozme siireglerini otomatiklestiren yapay zeka programlaridir.

Sezgisel smiflandirma (Heuristic classification): Belirli kriterlere gore
verileri dnceden tanimlanmis kategorilere ayiran ve cesitli bilgi kaynaklarimi bir

arada kullanan yapay zeka yontemidir.

Anlasildig1 lizere, yapay zekd kavramsal olarak farkli tanimlamalara konu
olmakla birlikte, tarihsel siirecteki gelisimi ve genisleyen uygulama alanlariyla
giinimiizde hem akademik hem de endiistriyel baglamda stratejik oneme sahip,

disiplinlerarasi bir arastirma ve teknoloji alan1 olarak degerlendirilebilir.
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3. MAKINE OGRENMESI

Makine 6grenimi, ¢evredeki ortamdan dgrenerek insan zekasii taklit etmek
lizere tasarlanmis hesaplama algoritmalarinin gelisen bir dalidir (El Naga and
Murphy, 2015). Bununla birlikte arastirmacilarin siirekli ilgisini ¢eken ve bu ilgi
sonucunda literatiire pek c¢cok yeni yoOntemin kazandirildigi yapay zeka alt
alanlarindan biridir. Herbert Simon’a gore “6grenme bir sistemin deneyime dayali
olarak basarimini artirdigi bir siirectir” bigimindeki tanimi esas alinarak, makine
Ogrenmesi belirli bir gorevde dis miidahale olmaksizin, deneyimden elde edilen
bilgilerle performansini gelistiren algoritmalarin tasarlanmasi olarak tanimlanabilir.
Makine Ogrenmesi yaklasimlari, 6grenme siirecinde sistemin erisebilecegi “veri”
veya “geri bildirim”in niteligine gore li¢ ana kategori altinda siniflandirilmaktadir

(Efe ve Cangir, 2022).

3.1 Denetimli Ogrenme

Makine Ogrenmesinin temel yaklasimlarindan biri olarak, siniflandirma ve
tahmin gibi gorevlerde algoritmalarin etiketlenmis veri kiimeleriyle egitilmesine
dayanmaktadir. Bu yontemde, modelin zaman igerisinde hedeflenen c¢iktilari
iiretebilmesi i¢in girdiler ile bunlara karsilik gelen dogru ¢iktilardan olusan bir egitim
seti kullanilmaktadir. Algoritmanin performansi, genellikle bir kayip fonksiyonu
aracilifiyla degerlendirilmekte ve hatayr minimize etmek amaciyla model
parametreleri iteratif bir bigimde gilincellenmektedir. Denetimli 6grenme siireci,
algoritmanin dogru ve tutarli bir sekilde O6grenebilmesi icin iyi tanimlanmis ve
etiketlenmis giris verileriyle beslenmesini gerektirir. Etiketlenmis veri setleri, hem
verinin 6zelliklerini temsil eden giris niteliklerini hem de algoritmanin tahmin etmeyi
amagladigi hedef ciktilar1 igermektedir. Bu yapi, modelin dogruluk oranini artirmak
ve genelleme kabiliyetini gliglendirmek agisindan kritik bir rol oynamaktadir. Kaliteli
ve dogru etiketlenmis veriler, modelin egitim asamasinda daha giivenilir sonuglar
iretmesine ve gercek diinya uygulamalarinda tutarli performans sergilemesine

katkida bulunmaktadir (Sinap, 2024).
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3.2 Denetimsiz Ogrenme

Denetimsiz  6grenmede, kullanict sisteme dogrudan bir miidahalede
bulunmaz, yalnizca ham girdi verileri modele sunulur ve bu veriler iizerinde herhangi
bir etiketleme islemi gergeklestirilmez. Model, bu verilerden yola ¢ikarak kendi
basina desenleri kesfetmeye, veri yapisini analiz etmeye ve degiskenler arasindaki

iligkileri ortaya ¢ikarmaya calismaktadir (Kizilkaya ve Oguzlar, 2018: 92)

3.3 Pekistirmeli Ogrenme

Pekistirmeli 6grenmenin temel prensibi, gerceklesen bir eylemin sonuglarini
0diil veya ceza mantig1 cercevesinde degerlendirerek, hedeflenen sonuca ulagmay1
saglayacak bir 6grenme siireci olugturmaktir. Bu yaklagimda, durum vektoriiniin ve
kontrol sinyalinin alabilecegi tiim olas1 degerler i¢in bir tablo olusturulur; her bir
kombinasyona karsilik gelen 6diil degerleri bu tabloda yer alir. Ardindan, istenen
davranig1 ortaya cikaracak kontrol sinyali, en yiiksek 6diil degerine sahip durumlar
arasindan secilir. Pekistirmeli 6grenme hem modele dayali hem de modelden

bagimsiz yontemlerle uygulanabilmektedir (imamoglu vd., 2009).

Glinlimiizde makine Ogrenmesinin genis Ol¢ekte benimsenmesinde en
belirleyici etken, bilgisayar teknolojilerindeki kayda deger gelismelerdir. Oyle ki bu
teknolojik ilerlemeler sayesinde, ihtiyag duyulan verilerin yiiksek kapasitede ve
giivenli bir sekilde depolanmasi, hizli bi¢imde erisilmesi ve analiz siireglerinde etkin
olarak kullanilmasi miimkiin hale gelmistir (Kizilkaya ve Oguzlar, 2018: 92).
Boylelikle makine 6grenimine dayali teknikler, oriintii tanima, bilgisayar goriisi,
uzay aract miihendisligi (spacecraft engineering), finans, eglence ve hesaplamali
biyoloji gibi ¢esitli alanlardan biyomedikal ve tibbi uygulamalara kadar genis bir
yelpazede basariyla uygulanmaktadir (El Naga and Murphy, 2015).

Bu kapsamda makine O&grenmesinin, veri zenginli§i ile teknolojik
ilerlemelerin  kesisim noktasinda konumlanarak, disiplinler arasi etkilesimi
giiclendiren, bilimsel ve endiistriyel alanlarda doniisiimii hizlandiran 6nemli bir

teknoloji haline geldigi sdylenebilir.
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4. DERIN OGRENME

4.1 Tarihge

Derin 6grenmenin temellerini, 1943 yilinda Pitts ve McCulloch tarafindan
gelistirilen McCulloch-Pitts ndronlar1 olarak ifade edilen matematiksel bir sinir ag
olusturmustur. 1950’1i yillarda Turing ve Samuel’in ¢aligmalar1 makine 6greniminin
altyapisin1 olustururken, 1959°da Hubel ve Wiesel’in basit ve karmasik hiicre
yapilarini kesfederek dogrudan derin 6grenmeye olmasa dahi yapay sinir aglarinin
gelisimine katki saglamiglardir. 1965°te Ivakhnenko ve Lapa, cok degiskenli veri
kiimelerini temel alarak bilgisayar destekli matematiksel bir model gelistirmis ve bu
modeli sinir ag1 yapisina uyarlayarak, derin 6grenme alaninda ¢alisan ilk aglardan
birini ortaya koymuglardir. 1980 yillara gelindiginde Fukushima tarafindan
gelistirilen ve Neocognitron olarak adlandirilan yapay sinir ag1 modeli, el yazisi
tanima ve diger desen tanima problemlerine yonelik olarak tasarlanmis hiyerarsik ve
cok katmanli bir sinir agina sahiptir. Bu model, giinlimiizde 6zellikle goriintii isleme
alaninda yaygin olarak kullanilan konvoliisyonel sinir aglarinin (CNN) nciisii olarak
kabul edilmektedir. 1997 yilinda Hochreiter ve Schmidhuber, uzun vadeli bagimlilik
sorunlarini ele almak amaciyla Uzun Kisa Siireli Hafiza (LSTM) yapisini, bir tiir
tekrarlayan sinir ag1 olarak ortaya koymuslardir. 2000’11 yillarin ortalarinda Hinton
ve Salakhutdinov’un galismalartyla birlikte “Derin Ogrenme” kavram giderek daha
fazla ilgi gormeye baslamistir. Bununla birlikte ¢ok katmanli bir sinir aginin, bir
defada bir katmaninin nasil 6nceden egitilebilecegi gosterilmistir. 2014 yilinda yiiz
tanima sistemi olan DeepFace gelistirilmis, Facebook, kullanicilarin1 fotograflarda
otomatik olarak taniyip etiketlemek amaciyla bu derin 6grenme tabanli bir yiiz
tanima teknolojisini kullanmaya baslamistir. Derin 6grenme ve yapay sinir agi
yaklasimlari, giiniimiizde tiptan robotik sistemlere, nesne algilama, goriintlii ve ses
verilerinin iglenmesi, Ongoriisel analizler, endiistriyel uygulamalar ve finansal
modellemelere kadar ¢ok cesitli alanlarda basariyla uygulanmaktadir (Akin ve Sahin:

2024; Kayaalp ve Siizen: 2018).
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Tiim bu tarihsel gelismeler incelendiginde, derin 6grenme ve yapay sinir agi
teknolojilerinin, disiplinler arasi katkilarla evrilerek glinlimiizde son derece genis bir

uygulama yelpazesine ulastig1 goriilmektedir.

4.2 Tanim

Derin 6grenme, birbirlerini izleyen katmanlarda veriler islenirken zamanla
artan bicimde daha kullanish gosterimler kazandirabilen makine 6grenmesinin ve

yapay zekanin bir alt kiimesi olarak ifade edilebilir.

Makine

Ogrenmesi

Derin

Ogrenme

Sekil 4.1: Yapay Zeka, Makine Ogrenmesi ve Derin Ogrenme Arasindaki iliski

Sekil 4.1°de yapay zeka, makine 0grenmesi ve derin 6grenme arasindaki
iligki gosterilmistir. Burada derin Ogrenmenin makine Ogrenmesinin, makine

O0grenmesinin ise yapay zekanin bir alt alan1 oldugunu gosterilmektedir.

Derin 6grenme kavraminda gegen derin kelimesi, derin 0grenmenin derin
bilgiler elde etmesinden ziyade birbirini izleyen katmanlar1 ifade etmektedir.
Modelde yer alan katman sayisi ise modelin derinligini meydana getirmektedir.
Modern derin 6grenme modelleri, onlarca hatta yiizlerce katmandan olusur ki bu
katmanlar sinir ag1 seklini almaktadir. S6z konusu sinir aglari her ne kadar insan

beyninden etkilenerek norobiyolojiye atif yapsa da insan beynine ait bir model degil
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veriden faydali fayda saglayacak goOsterimler 0grenebilen matematiksel bir aractir

(Chollet, 2021: 9).

Input layer Hidden layer Qutput layer

Data »

Deep learning

Sekil 4.2: Derin Ogrenme Sinir Ag1 Yapisi

Kaynak: Okagawa, Y., Abe, S., Yamada, M., Oda, 1., & Saito, Y. (2022). Artificial intelligence in
endoscopy. Digestive Diseases and Sciences, 67(5), 1553-1572.

Yukarida yer alan Sekil 4.2’de derin 6grenmede kullanilan yapay sinir
aglarmin temel yapisini gosterilmektedir. Veri once girdi katmanina alinir, ardindan
birden fazla gizli katmandan gegerek islenir ve sonunda ¢ikti katmaninda tahmin ya
da siniflandirma sonucu iretilir. Bu yapi, derin 6grenmenin ¢ok katmanli mimarisi

sayesinde verilerden karmasik iligkilerin 6grenilmesini saglamaktadir.

Son yillarda bilgisayar bilimciler tarafindan yogun bir sekilde kullanilan derin
dgrenmenin popiiler bir calisma alanina déniistiigii goriilmektedir. Ozellikle derin
O0grenme yoOntemlerinden biri olan evrisimsel sinir aglari (convolutional neural
networks) goriintii siniflama, nesne tanima ve tespit yontemi olarak sikca tercih
edilmektedir. Bu yontemleri dikkat ¢ekici kilan siniflama dogruluk oranlarinin

yiiksek olmasidir (Ar1 ve Hanbay, 2019: 1398).

4.3 Evrisimsel Sinir Aglar:

Evsirimsel sinir aglari, verilerin satir ve siitunlar halinde diizenlenmis, yani
1zgara benzeri bir yapiya sahip oldugu durumlarda bu yapiy1 islemek i¢in kullanilan
ozel bir sinir ag tiiriidiir. Ornekler, diizenli zaman araliklarinda rnekler alan bir
boyutlu 1zgara olarak diisiiniilebilecek zaman dizisi verisini ve iki boyutlu bir piksel
1zgaras1 olarak diisiiniilebilecek goriintii verisini igermektedir. Evrisimsel aglarin
pratik uygulamalarda 6nemli derecede basarili oldugu bilinmektedir. “Evrisimsel

sinir ag1” adi agm, evrisim (convolution) adi verilen bir matematiksel islemi
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kullandigimi gostermektedir. Evrisim, 6zel bir tiir dogrusal islemdir. Evrisimsel aglar,
basitce, katmanlarindan en az birinde genel matris carpimi yerine evrisim kullanan

sinir aglaridir (Goodfellow vd., 2018:331).

Bir bagka tanimda, evrisimsel sinir aglar1 girdi verisi olarak goriintiileri
kullanan bir derin 6grenme algoritmasi olarak ifade edilmistir. Bu ag, goriintiilerin
Ozelliklerini (features) kullanarak goriintiileri birbirinden ayirt etmektedir diger bir
deyisle smiflandirma islemini gerceklestirmektedir. Evrisimsel sinir aglarinda (ESA)
kullanilacak veriler i¢in gerekli olan 6n isleme, diger siniflandirma algoritmalarina
kiyasla ¢ok daha diisliktii. Bunun sebebi ise ESA’nin diger siniflandirma
algoritmalarindan farkli olarak filtreleri 6grenme yetenegine sahip olmasidir.
ESA’nin mimarisi temel olarak ii¢ katmandan olusur. Evrisimli Katman
(Convolutional Layer), Havuzlama Katmani (Pooling Layer) ve Tam Baglantili
Katman (Fully Connected Layer). Bu katmanlardan gegen gorsel, farkli islemlerden

gecirilerek derin 6grenme modeline girecek hale gelmektedir (Sayraci, 2021).

Girdi Evrigim Havuzlama Evrigim Havuzlama  Tam Baglanti  Cikig

Sekil 4.3: Evrisimsel Sinir Ag1 (CNN) Mimarisi Akis Diyagramm

Sekil 4.3’te bir girdi gorilintiisiinden evrisim ve havuzlama katmanlar
araciligiyla hiyerarsik olarak oOzniteliklerin ¢ikarildigi ve bu Ozniteliklerin tam
baglantili bir katman vasitasiyla siniflandirilarak bir ¢iktiya dontistiiriildiigii temel bir

evrigimli sinir ag1 mimarisini gostermektedir.

Evrisimsel sinir aglart ¢okca filtreleme ve Oznitelik c¢ikarim isleminde
bulundugundan goriintiide yer alan farkli tipteki Ozelliklerin belirlenmesine ve
siniflandirilmasina imkan vermektedir. Gorselde yer alan nesnelerin hangi 6zellikleri
barmdirdig1 (insan, hayvan, bitki, ara¢ ve benzeri) kolaylikla belirlenebilmektedir

(Akm ve Sahin, 2024).
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4.3.1 Evrisimli katman (Convolutional layer)

Evrisim katmani, filtre ile gOriintii arasindaki evrisim siirecini
gerceklestirerek goriintiide yer alan dokuyu veya deseni kesfetmeyi saglar. ESA’nin
yap1 tasi olan bu katmana donilisiim katmani da denilebilmektedir. Doniisiim islemi
belirli bir filtrenin biitiin goriintiide gezinmesi lizerine kurulmaktadir. Bu filtreler
2x2, 3x3 veya 5x5 gibi boyutlarda olabilmekte ve daha Onceki katmandan gelen
gorintiilere konvoliisyon islemini yaparak c¢ikis verisini meydana getirmektedir.
Uygulanan bu konvoliisyon islemi sonucunda aktivasyon haritas1 belirlenmektedir

(Cekig ve Cavdar, 2023: 158).

< & | _,—""_
ey T — BN 4 1*1=1
: 3 : " ’ 0'0=0
i ‘:__?_ _‘:4 O a -~ // /, 0'1:0
; ; : s 1°0=0
! S T 0 1 0 1 y 1°1=1
...... st -~ £ 0°0=0
Y : | Z 1°1=1
| %4 1 1 0 1 0 7 1°0=0
------ yrZrnnosodrns aackasast Pt “1=1
s R s
Convoluted feature
Kernel
Input data

Sekil 4.4: Evrisimli Katman Islemi

Kaynak: Patterson, J., & Gibson, A. (2017). Deep learning: A practitioner's approach. " O'Reilly
Media, Inc.".

4.3.2 Havuzlama katmam (Pooling layer)

Evrisimsel sinir aglarinda havuzlama islemi, parametre sayisin1 azaltmak ve
asirt uyumun Oniine gegmek icin uygulanmaktadir. Uygulamada iyi sonuglar verdigi
icin en yaygin kullanilan havuzlama tiirlerinden biri olan Maksimum (Max) islemi,
bir katmanin 4x4 matrislik bir kismindaki en yiiksek degeri alirken; bir diger popiiler
yontem olan Ortalama (Avg) islemi ise ayn1 4x4'liik alandaki tiim degerlerin

ortalamasini bularak ¢ikt1 iiretmektedir. (Y1lmaz ve Kaya, 2021: 19).
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Convolved Convolved
3 2 0 0 Feature 3 2 0 0 Feature
(4 x4) (4x4)
0 7 1 3 0 7 1 3
5 2 3 0 5 2 3 0
0 9 2 3 0 9 2 3
Output Output
7 3 3 1
Max Average
values 9 3 values 4 2

Sekil 4.5: Maksimum Havuzlama ve Ortalama Havuzlamanin Gosterimi

Kaynak: Dobilas, S. (2022). Convolutional Neural Networks Explained — How to Successfully
Classify Images in Python. Towards Data Science.

4.3.3 Tam baglantih katman (Fully connected layer)

Bu ii¢ilincii katman, genellikle evrisimli ¢ikt1 katmani olarak adlandirilan tam
baglantili katmandir. Bu katman genellikle agin en alt katmaninda yer almaktadir.
Son havuzlama veya evrisimli ¢ikti katmanindan girdi alir ve sonraki katmana
gonderilmeden Once diizlestirilmektedir. Ciktinin esit dagilimi, son havuzlama veya
evrisim katmanindan sonra elde edilen sonucun tiim degerlerinin bir vektore (3D
matris) a¢ilmasi anlamina gelmektedir. Bu yontem, evrisimli ¢ikt1 katmani tarafindan
temsil edilen bir ozelligin yiiksek diizeyli dogrusal olmayan kombinasyonlarini

incelemek i¢in kullanilan basit bir tekniktir (Purwono vd., 2022: 742).

Qutput Volume Vol
sggx1 Output Volume Output nodes

20X1 5X1

Output Volume O O\ O e

RELU Activation Function 4X14X3
Volume 28 X 28 X 3

[ Q Q\\ '

'l @, Q
BOM.
Convolution
- Soft-max Layer
Layer stmde 1 Max Pool O O Soft-mx Activation

Layer stride 2

LN
e 000

Input Volume Flatten Layer Fully Connected Fesciion
32X32X1 Layer RELU
Activation Function

Sekil 4.6: Tam Baglantih Katman

Kaynak: Bhatt, D., Patel, C., Talsania, H., Patel, J., Vaghela, R., Pandya, S., ... & Ghayvat, H. (2021).
CNN variants for computer vision: History, architecture, application, challenges and future
scope. Electronics, 10(20), 2470.
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4.4 YOLO (You Only Look Once)

YOLO, derin 6grenme tabanli bir nesne algilama algoritmasidir. Geleneksel
nesne algilama yaklasimlarindan ayrilarak, nesnelerin hem tespitini hem de
siniflandirmasini tek bir derin sinir ag1 modeli {izerinden gerceklestirmektedir. Bu
yapisi sayesinde, hiz gerektiren gercek zamanli uygulamalarda etkin bir sekilde
kullanilabilir (Ozel vd., 2023:32). YOLO algoritmast, regresyon temelli bir yaklasimi
benimsemis olup, goriintiide sadece belirli bdlgelerin secilmesi yerine, tek bir
islemde tiim goriintii i¢in nesne simiflarin1 ve bunlara ait smirlayicit kutulari
ongormektedir. Bu algoritmanin ¢alisma mantigin1 kavrayabilmek i¢in, oncelikle
neyin tahmin edildiginin netlestirilmesi gerekir. Nesne tespitinde temel amag,
nesnenin ait oldugu sinifi ve konumunu tanimlayan smirlayict kutuyu dogru bir

sekilde belirlemektir (Altay ve Yilmaz, 2023:70).

YOLO algoritmasi, nesne tespiti slirecinde sinirlayici kutular kullanmaktadir.
Bir siirlayicr kutu igerisinde nesne bulundugunda, dncelikle kutunun orta noktasi
belirlenir. Bu kutu, nesnenin boyut bilgilerini, konum koordinatlarin1 ve giiven
skorunu icermektedir. S6z konusu degerler, vektor formunda temsil edilmekte olup
her sinirlayict kutu i¢in ayri bir tahmin vektorii olusturulmaktadir. Denklem 4.1°de,

bu tahmin siirecinde kullanilan vektdr yapisi verilmistir (Orhan ve Arici: 2024: 694).
y" = [pc, bx, by, bw, bh, c] 4.1)

pc: Nesne tespit edildiginde 1 edilmediginde 0 degerini alir.
bx: Nesnenin orta noktasinin x koordinatini temsil etmektedir.
by: Nesnenin orta noktasinin y koordinatini temsil etmektedir.
bw: Nesnenin genisligini ifade etmektedir.

bh: Nesnenin yiiksekligini ifade etmektedir.

c: Bagil skoru ifade etmektedir. Sinif sayisi ne kadar ise o kadar sinif degeri
bulundurur. Ornegin, iki sinifl1 bir algoritma igin araba:1, yaya:0 olacak bicimde iki
deger alir.

YOLO modelleri a¢ik kaynaklidir ve bu alanda yaygin olarak

kullanilmaktadir. Bu modeller 2015 yilindan beri bir siiriimden digerine gelistirilerek
daha 1yl dogruluk, performans ve ek yetenekler saglayarak giiniimiize kadar
gelmigtir. 2015 yilinda YOLOv1 orijinal YOLO modeli olarak ortaya ¢ikmistir, 2016

yilinda daha hizli isleme, toplu normallestirme, baglanti kutular1 ve c¢ok Olgekli
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tahminler sunarak YOLOvV2/YOLO9000 ortaya cikmistir. 2018 yilinda YOLO
Darknet-53 mimarisi ile dogruluk yeniden tanimlanmistir. 2020 yilinda YOLOv4 ile
CSPDarknet53'i temel alarak onceki versiyona gore dogruluk ve hiz agisindan
tyilestirilmistir. Ayn1 yil YOLOvVS ile hafif ve verimli nesne algilama modeli,
gelistirilmis performans ve daha kii¢clik model boyutlari ile tanitilmistir. 2021 yilinda
ankrajsiz (Anchor-free) dedektor 6zelligine sahip YOLOX, 2022 yilinda daha hizli
ve daha verimli ger¢ek zamanli nesne algilama 6zelligine sahip YOLOvV6 ve gelismis
model 6l¢eklendirme ve ityilestirilmis tasarimina sahip YOLOv7 ortaya ¢ikmistir.
2023 yilinda dinamik ankrajsiz algilama ile yeniden tasarlanmis mimari yapisiyla
YOLOVS8 tanitilmis ve 2024 yilinda gelindiginde dontisiimcii tabanli 6zellik ¢ikarma
ve c¢ok Olcekli algilama yapisiyla YOLOV9, Al uygulamalari i¢in niceleme
farkindalikli egitim ve donamim dostu tasarimiyla YOLOv10 ve son olarak hibrit
CNN- doniistiiriicii modelleri ile YOLOv11 gelistirilmis ve kullanicilara sunulmustur

(Boesch, 2024).

Sekil 4.7°de farkli YOLO siirtimlerine ait COCO veri seti iizerindeki
dogruluk (mAP — mean Average Precision) ve islem siiresi (Latency) performanslar
karsilastirilmistir. Sekil 7 incelendiginde YOLOv11x modelininY OLOv9e modeline
gore yaklasik olarak ayni dogrulukta olmasina karsilik daha diisiik islem siiresine
sahip oldugu goriilmektedir. YOLOv11n modelinin ise diger modellere gore daha
diisiik islem siiresi oldugu goriilmekte buna karsilik benzer diger modellere kiyasla

daha yiiksek dogrulukta oldugu goriilmektedir.
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Sekil 4.7: YOLO Siiriimlerinin Performans Karsilastirmasi

Kaynak: Ultralytics YOLO Docs. (2025). Ultralytics YOLO11 Erisim Adresi (20.03.2025):
https://docs.ultralytics.com/tr/models/yolo11/

20



4.4.1 YOLOv11

2024 yilinda en son YOLO siiriimii olarak tanitilan YOLOvII1 gelismis
mekanizmalari ile daha verimli bir mimari sunmaktadir. Bu siiriim YOLO'nun bilinen
gercek zamanli c¢ikarim hizin1 korurken, kiigiik nesnelerin algilanmasini ve
dogrulugu artirmak icin tasarlanmistir. YOLOv11'in mimarisi, YOLOvS, YOLOV9
ve YOLOV10 gibi 6nceki YOLO siirtimlerinde tanitilan gelismelerden yararlanarak
hem hizi hem de dogrulugu optimize etmek iizere tasarlanmistir. YOLOv11'deki
baslica mimari yenilikler, C3K2 blogu, SPFF (Spatial Pyramid Pooling Fast) modiilii
ve C2PSA blogu etrafinda sekillenmektedir. Bu bilesenlerin timii, yiiksek hizli
cikarim Ozelligini korurken uzaysal bilgileri isleme yetenegini gelistirmektedir

(Nikhileswara Rao, 2024).

Ultralytics CEO'su ve kurucusu Glenn Jocher bu siiriim i¢in “YOLOVI11 ile,
gercek diinya uygulamalart icin hem giic hem de pratiklik sunan bir model
gelistirmeye karar verdik. Artan dogruluk ve verimliligi sayesinde, farkli sektorlerin
karsilastig1 6zel sorunlara uyarlanmis ¢ok yonlii bir aractir.” seklinde agiklamada

bulunmustur (Boesch, 2024).

Jocher’in ifadelerinden anlasildigr tizere YOLOvI11’in gelistirilmesiyle
amaclanan, yalnizca nesne tespitinde yliksek dogruluk ve islem verimliligi saglamak
degil, ayn1 zamanda bu yetenekleri farkli sektorlerde karsilasilan 6zgiin problemlere

uyarlanabilir bir sistem haline getirmektir.

Modelin esnekligi, onu otonom siiriisten tibbi goriintiilemeye kadar hem
hassasiyetin hem de hizli ¢ikarimin ¢ok Onemli oldugu cesitli gercek diinya
uygulamalar1 i¢in ideal bir aday haline getirmektedir. YOLOv1l'in ¢ok o6l¢ekli
algilama ve uzaysal dikkat alanindaki gelismeleri, karmasik nesne yapilarma sahip
ortamlarda {istiin performans sergilemesini saglarken, ayn1 zamanda kendine 6zgii
hizli ¢ikarim yeteneklerini de korumaktadir. Genel olarak, YOLOvI11’in sadece bir
yineleme degil, bir sicrama niteliginde oldugunu ve giinlimiizde mevcut en verimli
ve ¢ok yonlii nesne algilama modellerinden biri haline geldigi s6ylenebilir. Nitekim
gercek zamanl algilama gorevleri lizerinde ¢alisan aragtirmacilar icin YOLOv11, hiz
ve dogruluk arasinda her zaman 6nemli olan dengeyi saglayan pratik bir ¢oziim

sunacaktir (Nikhileswara Rao, 2024).
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Ozetle YOLOvI11 &nceki siiriimlerin giiclii yonlerini yenilik¢i mimari
unsurlarla birlestirmistir. Bu yoniliyle hem akademik aragtirmalarda hem de
endiistriyel uygulamalarda kayda deger bir dogruluk, hiz ve uyarlanabilirlik
acisindan giliniimiliz gereksinimlerini karsilayan bir nesne tespit modeli olarak One

cikmustir.

4.5 ResNet

Derin evrisimsel sinir aglari, goriintii siniflandirma alaninda birgok atilim
gerceklestirmistir. Ancak derin 6grenmenin gelisim siirecinde, daha derin aglarin
yakinsamasi ele alindiginda bozulma problemi ortaya ¢ikmaktadir. Yani, sinir aginin
derinligi artttkca dogruluk orant Once yiikselmekte, ardindan doygunluga
ulagsmaktadir. Derinlik daha da artirildiginda ise dogruluk azalmaktadir. Hem egitim
hem de test kiimelerinde hatalarin artmasi, bu etkinin asir1 uyumdan (overfitting)
kaynaklanmadigin1 gostermektedir. ResNet, katmanlar arasi 0Ozellik birlesimini
(cross-layer feature fusion) kullanarak agin 6zellik ¢ikarma kapasitesini artiran ve
boylelikle ag performansini, derinlik arttikga kademeli olarak gelistiren bir
yontemdir (Liang, 2020). ResNet (artik sinir agi), Microsoft Arastirma Enstitiisii'niin
Kaiming He ekibi tarafindan onerilen ve Cince'de artik ag (residual network) olarak
adlandirilan bir modeldir. ResNet tasariminin temel amaci, sinir aginin bozulma
sorununu ¢dzmektir, yani sinir ag1 ne kadar derin olursa, egitim hata orani o kadar
yiiksek olur. Bu sorunu ¢ézmek i¢in ekip, bir kalint1 yapis1 nermistir. Ag katmaninin
islevi, her katmanin girdisinin kalinti islevi (residual function) olarak yeniden
programlanmaktadir. Matematiksel istatistikte, kalint1 kavrami, gercek gozlem degeri

ile tahmin edilen deger (uyum degeri) arasindaki farktir (Zhang vd., 2018).

ResNet, farkli veri setleri, hesaplama kapasiteleri ve uygulama ihtiyaglarina
uyum saglamak amaciyla zaman i¢inde ¢esitli versiyonlara ayrildigi goriilmektedir.
Asagida, ResNet’in temel siirlimleri verilmis ve bu siirlimlerin genel olarak

ozellikleri aciklanmistir.

45.1 ResNetl8

ResNet18, derin sinir aglarinda ortaya cikan kaybolan gradyan (vanishing
gradient) problemini ¢6zmek amaciyla gelistirilen Artitk Ag (Residual Network,

ResNet) mimarisinin bir varyantidir. Bu mimari, aglarin daha derin tasarlanmasina

22



olanak tantyarak verilerdeki karmasik Oriintiilerin 6grenilme kapasitesini artirmay1
hedeflemektedir. ResNetl8 modeli, konvoliisyon katmanlar1 ve artik (residual)
bloklar dahil olmak iizere 18 katmandan olusmaktadir. Artik bloklar, ResNet
mimarilerinin temel bilesenini olusturmakta olup, bir veya birden fazla katmani

atlayarak baglant1 saglayan “skip connection” (kisa yol baglantis1) igerir.

Bir artik blok, girisin bir veya daha fazla katmami kisa yol baglantisi
araciligiyla atlamasina olanak tanir, bu durum, kaybolan gradyan (vanishing
gradient) probleminin hafifletilmesine yardimci olur. Bu mekanizma, orijinal
haritalamay1 6grenmek yerine artik (residual) haritalamanin 6grenilmesiyle saglanir.
ResNetl18’de tipik bir artik blok, batch normalization ve ReLU aktivasyon

fonksiyonuna sahip iki evrisimli katmanindan olusur.

Kisa yol baglantisi, blogun girisini ikinci evrisimli katmaninin ¢iktisina
ekleyerek gradyanlarin ag boyunca daha etkin bir sekilde akmasini saglar. Temel
amag, modelin orijinal referanssiz haritalamay1 6grenmek yerine artik haritalamalar

O0grenmesine olanak tanimaktir (GeeksforGeeks, 2025).

45.2 ResNet34

Smiflandirma dahil birgok gorevi yerine getiren hizli ve basit bir evrisimli
sinir agidir. Resnet34, 34 katmanli bir evrisimli sinir ag1 olarak yapilandirilmis ve
“Goriintii Tamima icin Derin Kalmti Ogrenimi”nde tanimlanan, bir goriintii
simniflandirma modelidir. Restnet34, 200 farkli siniftan 100.000'den fazla goriintii

iceren ImageNet veri seti lizerinde dnceden egitilmistir.

Bununla birlikte, ResNet geleneksel sinir aglarindan farkhidir; clinkii her
katmandan elde edilen artik (residual) degerleri alir ve bunlar1 bir sonraki baglh
katmanlarda kullanir. Bu yaklagim, metin tahmini i¢in kullanilan artik sinir aglarma

benzer bir mekanizmadir (Roboflow, 2015).

4.5.3 ResNet50

ResNet50, artik degerli (residual) noral aglarin bir varyantidir ve evrisimli
sinir aglarinin gelistirilmis bir versiyonunu temsil etmektedir. Geleneksel ardisik ag
mimarilerinden (AlexNet, VGGNet gibi) farkli olarak, ResNet50’de bazi katmanlar
arasindaki degisimler atlanarak bir sonraki alt katmana gegis yapilabilmektedir. Bu

sayede agin performansinin daha yiiksek seviyelere ulagsmasi saglanmaktadir.
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Modelin temel amaci, derin aglar yakinsamaya basladiginda ortaya ¢ikan evrigimli
sinir aglarindaki performans diisiisii problemini ¢ézmektir. ResNet50 mimarisi, 177
katmandan olusan bir ag yapisina sahip olup, katmanlar arasi1 baglantilarin nasil
kurulacagina dair detayli bilgi saglamaktadir. Giris katmani, 224 x 224 x 3
boyutunda yapilandirilmistir (Gokalp ve Aydin, 2021:37).

454 ResNet101

ResNet-101 toplamda 104 evrisim katmanindan olusmaktadir. Ayrica,
toplamda 33 katman blogu igermekte olup, bu bloklardan 29°u onceki blogun
ciktisint dogrudan kullanmaktadir. Bu durum, artik (residual) baglantilar olarak
tanimlanmakta ve s6z konusu artik baglantilar, her blogun sonunda kullanilan toplam
operatoriiniin ilk terimi olarak degerlendirilerek, bir sonraki blogun girdisinin elde
edilmesinde kullanilmaktadir. Geriye kalan 4 blok ise, dnceki blogun ¢iktisini alarak
Ix1 filtre boyutuna ve 1 adim (stride) uzunluguna sahip bir evrisim katmaninda
kullanmakta, ardindan normalizasyon islemini gerceklestiren bir toplu (batch)
normalizasyon katmani uygulanmaktadir. Elde edilen ¢ikt1, ilgili blogun ¢iktisinda

bulunan toplama operatoriine gonderilmektedir (Demir vd., 2019).

455 ResNet152

ResNet-152, devrim niteligindeki artik (residual) Ogrenme ¢ercevesini
uygulayan derin bir evrisimsel sinir ag1 modelidir. Microsoft tarafindan gelistirilen
bu model, 6zglin ResNet mimarisinin 1.5 siiriimiinii temsil etmekte olup, 152
katmandan olusmaktadir ve goriintii simiflandirma gorevleri i¢cin ImageNet-1k veri

kiimesi tizerinde egitilmistir (PromptLayer, Tarih Yok).
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5. YONTEM

Bu baghk altinda arastirmanin modeli, veri seti, yoOntemi, etiketleme

uygulamasi ve analizleri hakkindaki bilgilere yer verilmistir.

5.1 Arastirmanin Modeli

Bu arastirma, YOLO mimarisi ve ResNetl8 temel alinarak gelistirilen bir
derin 6grenme modelinin, fotograflarda bulunan cihazlari (telefon, kulaklik, akill
saat vb.) tespit edebilmesi ve ayni1 zamanda fotograflarin kalite diizeyini (aydinlik-
karanlik, bulaniklik durumu, nesne yakinligi/uzakligi gibi kriterlere gore) “iyi” veya
“kotli” olarak simiflandirabilmesi temeline dayanmaktadir. Arastirma kapsaminda
YOLO ve ResNetl8 modellerinin basarilart kiyaslanmistir. Arastirma modeli, iki
temel asamadan olusmaktadir. Ilk asamada, etiketlenmis veri setleri kullanilarak
egitilen derin 6grenme modeli ile nesne tanima ve goriintii kalite siniflandirma
islemleri yapilmustir. ikinci asamada ise gelistirilen modelin kullanici dostu bir
arayiiz ile web tabanli bir uygulamaya entegre edilmesidir. Bu kapsamda, aragtirma
modeli hem teknik basariyr hem de kullanici erisilebilirligini esas alan biitiinciil bir

yapida tasarlanmustir.

5.2 Arastirmanin Veri Seti

Calisma i¢in gerekli olan veri seti ilgili sirketten temin edilen 5000 adet cihaz
fotografi ile olusturulmustur. Cihaz fotograflarinin etiketlenmesi yine ¢alisma
kapsaminda gelistirilen topluluk bazli bir etiketleme yazilimi ile yapilmigtir.
Etiketleme yazilimima tanimlanan kullanicilar “Cihaz fotografi ideal/kusursuz bir
sekilde c¢ekilmis mi?” sorusuna “Evet” veya “Hayir” cevabini vererek fotograflarin
etiketlenmesini saglamislardir. Bu soruyu cevaplarken asagidaki kriterler dikkate

alinmastir:

Alman 5000 adet fotograftan olusan ham veri seti etiketlendikten sonra “iyi”

ve “koti” siiflarina ayrilmistir. Sonrasinda veri seti train (egitim), test ve valdation
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(dogrulama) olacak sekilde sirasiyla %70, %15 ve %15 olacak sekilde boliinmiistiir

ve Cizelge 5.1°de sunulmustur.

Cizelge 5.1: Veri Seti Dagilhimm

Egitim Test Dogrulama Toplam
Tyi 891 191 191 1273
Kotii 2609 559 559 3727
Iyi ve Kotii 3500 750 750 5000
Dagihim %70 %15 %15 %100

“Kotii” olarak etiketlenen fotograflara 6rnekler Sekil 5.1°de gosterilmistir.

Sekil 5.1: “Kotii” Olarak Etiketlenen Ornek 10 Fotograf

Sekil 5.1’de ¢ok aydinlik, ¢ok karanlik, cihazin fotograf ¢ergevesine

sigmamasi, kameranin kapali olmasi ve cihazin ideal mesafede olmamasi1 gibi

fotografin “Kotii” kalitede ¢ekildigini belirleyen durumlar gosterilmektedir.

“Iyi” olarak etiketlenen fotograflara drnekler Sekil 8°de gdsterilmistir.

26




Sekil 5.2: "Iyi" Olarak Siniflandirilan Ornek 10 Fotograf

Sekil 5.2°da fotografta en az bir cihazin olmasi, ideal mesafede olmasi,
bulaniklik gibi goriintii kalitesini olumsuz etkileyen etmenlerin olmamasi, fotografin
odak noktasinin cihaz olmasi gibi fotografin “lyi” kalitede g¢ekildigini belirleyen

durumlar gosterilmektedir.

5.3 Arastirmada Kullanilan Yontemler

Bu calismada, derin 6grenme modelini olusturmak icin bilgisayarla gérme
(computer vision) alaninda Onemli bir yere sahip olan gercek zamanli nesne
algilama, siiriiclisiiz araglardan giivenlik kameralarina kadar bir¢cok alanda
kullanilmakta olan YOLO mimarisi ve ResNet18 temel alinmistir. Model fotografin

(154 b2

kalitesini “iyi” veya “kotii” olarak smiflandirmayr amaclamaktadir. YOLO’nun
11.siirimii ve ResNetl8 kullanilmistir. YOLO modelinde modelin hafif ve hizli

olabilmesi adina YOLO’ ’nun n-cls modeli tercih edilmistir.

Model egitimi Google Colab {izerinde yapilmisti. Google Colab,
“Colaboratory” kelimesinin kisaltmasidir ve kullanicilarin web tarayicilarinda
dogrudan Python kodu yazip calistirabilmelerini saglayan {icretli veya iicretsiz bulut
tabanl bir platformdur. Colab notebook adi verilen etkilesimli bir ortam sunar ve bu
ortamda calistirilabilir kod, zengin metin, goriintiiler, HTML, LaTeX ve daha
fazlasini tek bir belgede birlestirir (Colab, tarih yok).
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Verilerin etiketlenmesi i¢in tezin amacina uygun bir sekilde fotograf
etiketleme uygulamasi gelistirilmistir. Gelistirilen etiketleme uygulamasi ile veri seti
birden fazla kullanici tarafindan etiketlenmistir. Kullanicilar bilisim sektoriinde aktif
olarak calisan profesyonellerden se¢ilmistir. Kullanicilara etiketleme Oncesinde
uygulamanin nasil kullanilacagina ve fotograflarin neyi ifade ettigine dair sunum
yapilarak etiketleme siirecinin dogru bir sekilde ilerlemesi saglanmistir. Bu sayede
fotograflara verilen etiketlerin tutarliligini artirmak amaglanmistir. Etiketleme

uygulamasi Vuejs, Nuxtjs ve Firebase teknolojileri kullanilarak gelistirilmistir.

5.4 Arastirma icin Gelistirilen Etiketleme Uygulamasi

Arastirmalar neticesinde c¢aligmanin ihtiya¢ duydugu fotograf etiketleme
yazilimlarinin yetersiz olmasi1 veya c¢ok kapsamli olmasi nedeniyle, ¢alismanin
saglikli bir sekilde ilerlemesi adina, fotograflarin etiketlenmesi icin topluluk bazli
etiketlemeyi destekleyen bir web uygulamasi gelistirilmistir. Uygulama Google ile
giris yapilarak sisteme tanimli kullanicilarin  etiketlenmesi i¢in tanimlanan
fotograflara belirlenen sorulara cevap vermesi ve ¢ogunlugun hem fikir oldugu
cevabin dogru kabul edilmesi yontemi uygulanmistir. Uygulama Vue.js ve Nuxt ile
gelistirilmistir. Google Firebase’in Authentication, Firestore Database, Storage,

Functions ve Hosting bilesenlerinden faydalanilmistir.

Vue.js: Vue, kullanici arayiizleri olusturmak i¢in kullanilan bir JavaScript
framework’iidiir. Standart HTML, CSS ve JavaScript iizerine kuruludur ve herhangi
bir karmasiklikta kullanici arayiizlerini verimli bir sekilde gelistirmenize yardimci

olan, bildirimsel, bilesen tabanli bir programlama modeli sunmaktadir (Vue.js, tarih
yok).

Nuxt: Vue.js tabanli modern full-stack web gelistirme frameworkii olup,
gelistiricilere sezgisel, esnek ve yiiksek kaliteli uygulamalar olusturma olanag:
sunmaktadir. A¢ik kaynakli yapist sayesinde hem bireysel gelistiriciler hem de biiyiik
ekipler tarafindan erisilebilir ve Olgeklenebilir ¢oziimler {iretmek amaciyla
kullanilabilmektedir. Nuxt, yalnizca basit projeler i¢in degil, ayn1t zamanda c¢ok
sayida gelistiricinin katki sagladigr karmasik yapili sistemler i¢in de uygundur.
Gelistirici deneyimini Onceliklendiren bu cerceve, farkli beceri diizeylerine sahip

kullanicilar icin erisilebilirlik saglarken, esnek yapisi sayesinde cesitli derleme
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araglartyla  uyumlu  c¢alismakta,  boylece  gelistirme  siirecinin  hem

ozellestirilebilirligini hem de verimliligini artirmaktadir (Nuxt, tarih yok).

Firebase: Google tarafindan gelistirilen ve gelistiricilerin uygulamalarini
olusturmalarina, yonetmelerine ve biiylitmelerine yardimci olan gesitli araglar ve
hizmetler sunan kapsamli bir platformdur. Firebase'in temel bilesenlerinden biri,

Firebase Realtime Database ve Cloud Firestore'u igeren veri tabani hizmetleridir.

Firebase Realtime Database, verileri JSON olarak depolayan ve tiim bagh
istemcilerde ger¢cek zamanli olarak senkronize eden bulut tabanli bir NoSQL veri
tabanidir. Bu, verilerde yapilan herhangi bir degisikligin tiim cihazlara aninda
yansitilmasi anlamina gelir ve kesintisiz ve is birligine dayali bir kullanic1 deneyimi
saglamaktadir. Realtime Database, sohbet uygulamalari, is birligi araglar1 ve canh
veri akiglar1 gibi gercek zamanh giincellemeler gerektiren uygulamalar i¢in 6zellikle

kullanighdir (Firebase, tarih yok).

Cloud Firestore, Firebase tarafindan sunulan bir bagka NoSQL veri tabanidir.
Realtime Database'e kiyasla daha esnek ve olgeklenebilir bir ¢éziim sunmaktadir.
Cloud Firestore, verileri koleksiyonlar halinde diizenlenmis belgeler bi¢iminde
depolar. Bu yapi, daha karmagik sorgular ve biiyiik veri kiimeleri i¢cin daha iyi

performans saglar (GeeksforGeeks, 2025).

Login with Google &

Sekil 5.3: Etiketleme Uygulamasi Giris Ekrani
29



Yukarida yer alan Sekil 5.3’te etiketleme uygulamasi giris ekrani
sunulmustur. Kullanicilar Login with Google butonuna tikladiklarinda Google

hesaplart ile giris yapmaktadir.

00104100

Fotograf: 1/ 3000- Soru: 1 /1

tograf ideal/kusursuz bir sekilde

Onceki lotodraty dilzenls

Sekil 5.4: Etiketleme Uygulamasi Fotograf Etiketleme Ekrani

Yukarida yer alan Sekil 5.4’de kullanicilar etiketleme uygulamasina giris
yaptiktan sonra karsilarina gelen ekran gosterilmistir. Ekranin ortasinda kalitesi
belirlenecek olan fotograf gosterilmektedir ve kullanicilardan “Cihaz fotografi
ideal/kusursuz bir sekilde c¢ekilmis mi?” sorusu Tlzerinden degerlendirmesi
istenmektedir. Kullanicilar sekilde yer alan fotografi genel olarak odak noktasinin
cihaz olmasi durumu, cihazin tamaminin fotograf karesine sigmasi, netlik, bulaniklik,
aydinlik, karanlik ve cihazin ideal uzaklikta olmasi gibi agilardan degerlendirerek

fotografin kaliteli veya kalitesiz oldugunu “Evet” veya “Hayir” butonlarindan birini
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secerek belirlemektedir. Devaminda uygulama ekraninda bir sonraki fotograf

gosterilir.

Eger kullanic1 fotograf ile ilgili hatali bir degerlendirme yaptigini diisiiniir
veya fark ederse “Onceki fotografi diizenle” butonuna tiklayarak bir dnceki fotografi
tekrar goriintiileyebilir. Bu ekran {izerinden kullanic1 fotografa dair yeni
degerlendirmesini gerceklestirir. Veritabaninda kullanicinin en son degerlendirmesi

gecerli olacaktir.

Uygulama ekraninda ayni zamanda kullanicilarin etiketlemeyi ne kadar
siirede yaptigmi gostermek icin bir kronometre eklenmistir. Ornegin, Sekil 5.4’de

fotografin tizerinde yer alan 00:04:00 degeri etiketleme siiresini ifade etmektedir.

Kullanicilarin kaciner fotografi etiketledigini gdstermek {izere bilgilendirici
metin eklenmistir. Ornegin, Sekil 11°de fotografin hemen altinda bulunan “Fotograf:
1 /3000 — Soru: 1/ 1” ifadesi etiketlenmesi gereken 3000 fotograf oldugunu ve su an

1.fotografin etiketlendigini ve 1.sorunun cevaplandirildigini ifade etmektedir.

Kullanicilarin verdikleri yanitlar Google Firebase Firestore Veritabanina es

zamanli olarak aktarilmaktadir.

0N

Sekil 5.5: Google Firebase Firestore Veritabani
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Yukarida yer alan Sekil 5.5’de Google Firebase Firestore Veritabanindan bir
ekran goriintiisii  sunulmustur. Veritabaninda “images” ve “users” isimli iki
koleksiyon kullanilmistir. “images™ koleksiyonunda kullanicilarin yanitlar1 fotograf
bazli olarak tutulmaktadir. “0001” seklinde ifade edilen dokiiman 1.fotografa karsilik
gelmektedir. Bu dokiimanin igerisinde yer alan “name” alan1 fotografin adini, “users”
alan1 fotografi etiketleyen kullanici sayisini, “perfect” alani kag¢ kullanicinin ilgili
fotografa kaliteli/ideal/kusursuz cevabini verdigini, “log” alani ise hangi kullanicin
hangi soruya ne zaman ne cevap verdigi ifade etmektedir. Ornegin, “log” alanina
bakildiginda Halime Suvay isimli kullanicinin 01.02.2025 tarihinde saat 18:48’de

1.fotograf kalitesiz olarak etiketledigi anlagilmaktadir.

5.5 Modelin Bir Web Uygulamasinda Kullanilmasi

YOLO ve ResNetl8 modelleri, makine 6grenmesi alaninda popiiler olan
PyTorch adli bir kiitiphane kullanilarak egitilmektedir. Egitim siirecinin sonunda,
modelin 6grenme c¢iktis1 olan agirliklar ve parametreler, PyTorch'un kendi formati
olan .pt veya .pth uzantili bir dosya i¢inde saklanmaktadir. Bu dosyasi, modelin adeta
"beyni" gibidir; yani, modelin nesneleri dogru bir sekilde tanimak i¢in edindigi tim
bilgiyi barindirmaktadir. Bu, bir modelin egitimini tamamladiktan sonra, ayn1 egitimi
yeniden yapmak zorunda kalmadan, bu dosyay1 kullanarak dogrudan nesne tespiti
yapmaniza olanak tanimaktadir. Bu sayede, modelin yetenekleri kolayca

saklanabilmekte ve farkli ortamlarda yeniden kullanilabilmektedir.

Bu dosyanin temel yapisi, modelin her bir katmaninin sinir hiicreleri
arasindaki baglanti giiclerini (agirliklarini) ve egilim degerlerini (bias'larn)
igermektedir. Ornegin, modelin bir katmani belirli bir kenar1 veya rengi tanimay1
ogrenmigse, bu 6grenme, ilgili agirlik degerlerinde saklidir. .pt formati, bu karmagsik
sayisal degerleri sikistirarak ve organize bir sekilde tutarak, PyTorch'un bu bilgileri
hizlica bellege yiiklemesini ve ¢ikarim (inference) islemini yiliksek performansla
gerceklestirmesini saglamaktadir. Bu 06zellik, modeli Python tabanli masaiisti
uygulamalarinda, yerel sunucularda veya diger PyTorch destekli ortamlarda
kullanmay1 oldukga pratik hale getirmektedir. Ancak, bu yap1 PyTorch'a 6zgii oldugu
icin, bu formatin disindaki platformlarda dogrudan kullanilmas1 miimkiin

olmamaktadir.
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Web uygulamalarinin mimarisi ve ¢alisma ortami, genellikle Python veya
PyTorch ortamlarindan farkli olmaktadir. Web tarayicilart ve istemci tabanl
uygulamalar, model calistirma siireclerini TensorFlow.js veya ONNX Runtime gibi
Ozel kiitliphaneler araciligiyla yonetmektedir. Bu kiitiiphaneler, .pt formatindaki
dosyalar1 dogrudan isleyememektedir. Bu nedenle, bir YOLO veya ResNetl8
modelinin web tabanli bir platformda kullanilabilmesi i¢in, modelin web ortamina

uyumlu bir formata dontistiiriilmesi gerekmektedir.

Bu doniistiirme islemi, modelin mimarisini ve 6grenilmis agirliklarini, hedef
platformun anlayabilecegi bir yapiya aktarmayr amaglamaktadir. Bu baglamda en sik

tercih edilen hedef formatlar TensorFlow.js ve ONNX olmaktadir.

5.5.1 PyTorch model tipi

PyTorch, derin 6grenme alaninda yaygin olarak kullanilan a¢ik kaynakli bir
makine 6grenmesi kiitiiphanesidir. PyTorch ile olusturulan modellerin kaydedilmis
versiyonlar1 genellikle .pt veya .pth uzantili dosyalarda saklanmaktadir. Bu dosyalar,
modelin egitilmis agirliklarini, mimarisini ve Ogrenilmis parametrelerini igerir.
PyTorch modeli, kiitiiphanenin kendi ekosistemi i¢inde, Python tabanli ortamlarda en
yiiksek verimlilikle calismak {izere optimize edilmistir. Bu nedenle, bir .pt dosyasini
kullanabilmek icin genellikle PyTorch kiitiiphanesinin kurulu oldugu bir Python

ortami gereklidir.

5.5.2 TensorFlow.js model tipi

TensorFlow.js, makine 6grenmesi modellerini dogrudan web tarayicilarinda
veya Node.js ortaminda calistirmak i¢in gelistirilmis bir JavaScript kiitiiphanesidir.
TensorFlow.js modeli, tarayicilarin anlayabilecegi formatta yapilandirilmis dosyalar
toplulugundan olusur. Bu format, genellikle modelin mimarisini tanimlayan bir
model.json dosyast ve agirliklar1 igeren bir veya daha fazla ikili (binary) dosyadan
meydana gelir. Bu model tipi, makine 6grenmesi ¢ikarimini kullanicilarin cihazlarina
tagiyarak sunucu yiikiinlii azaltir ve internet baglantisi olmadan bile g¢alisabilme
yetenegi sunmaktadir. TensorFlow.js modelleri, web tabanl etkilesimli deneyimler

ve gercek zamanli uygulamalar i¢in ideal bir ¢6ziim olmaktadir.
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5.5.3 ONNX Runtime model tipi

ONNX (Open Neural Network Exchange), farkli makine 0Ogrenmesi
cerceveleri arasinda modellerin taginabilirligini saglamak amaciyla gelistirilmis acik
bir standarttir. ONNX modeli, modelin ag yapisini ve egitilmis agirliklarini, .onnx
uzantili tek bir dosyada saklar. Bu formatin temel amaci, bir modelin PyTorch,
TensorFlow veya Keras gibi farkli kiitiiphanelerde egitilip, baska bir kiitiiphane veya
platformda sorunsuz bir sekilde kullanilabilmesidir. Bu model tipi, platformlar arasi
uyumluluk ve esneklik agisindan biiyiik avantaj sunmaktadir. ONNX dosyalari, hem
sunucu tarafi uygulamalarda ONNX Runtime gibi motorlarla hem de web
tarayicilarinda ONNX_js ile kullanilabilir. Bu 6zelligi sayesinde, modelin deployment

(dagitim) siireglerini kolaylastirmaktadir.
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6. VERININ ANALIZi VE BULGULAR

6.1 YOLO Modelinden Elde Edilen Bulgular

Model egitimi Google Colap NVIDIA L4 GPU mimarisi kullanilarak
gergeklestirilmistir. Egitim 105 dakikada tamamlanmistir. Modelin overfitting (asir1
O0grenme) olmamasi adina veri setinde yatay ve dikey ¢evirme, egim verme, siyah
beyaz goriintii olusturma, parlaklik degerini degistirme, bulaniklastirma gibi cesitli
veri genigletme yontemleri uygulanmustir. “Iyi” olan fotograflarin bozulmamasi ve
modelin daha dogru ¢aligmasi amaciyla data augmentation 6zellikle “kotii” olarak
etiketlenen fotograflara daha yogun uygulanmistir. YOLOvI11’in transfer learning
(transfer 0grenme) destegi ile ImageNet veri seti lizerine egitim gergeklestirilmistir
(Ultralytics YOLO Docs, 2025). Ayrica VizWiz veri seti ile de ekstra olarak veri
cesitliligi saglanmistir (VizWiz, 2020). Model overfitting’e egilimli oldugu i¢in
dropout (birakma/seyreltme), learning rate (6grenme orani) ve early stopping (erkan
durdurma) yontemleri uygulanmistir. Epoch degeri 100, batch boyutu ise 16 olarak
belirlenmistir. Early stopping uygulanmasi nedeniyle 20 epoch boyunca bir iyilegsme
olmadig1 i¢in 55.epochta otomatik olarak durdurulmustur. 55 epoch sonucunda

35.epochta elde edilen en iyi model kullanilmistir.

Sat Jul 5 16:59:32 2025

e +
| NVIDIA-SMI 558.54.15 Driver Version: 550.54.15 CUDA Version: 12.4 |
| $mmmmmmmmmmm e o +
| GPU Name Persistence-M | Bus-Id Disp.A | Volatile Uncorr. ECC |
| Fan Temp Perf Pur:Usage/Cap | Memory-Usage | GPU-Util Compute M. |
| | | MIG M. |
|=========================================+:=======================+======================I
| ® NVIDIA L4 Off | ©000EPRR:08:23.8 Off | 8 |
| n/A  34C P8 1M/ 72W | BMiB / 23@34MiB | o% Default |
I I I N/A |
e e e R e +
e 5 i 1 5 e o ;
| Processes: [
| GPU 61 (I PID Type Process name GPU Memory |
| ID ID Usage |

Sekil 6.1: Google Colab NVIDIA L4 GPU Kullanim
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Sekil 6.1’de Google Colab iizerinde NVIDIA L4 GPU mimarisinin aktif
edildigi gosterilmektedir.

train: icantentxiﬁages;t;ain... found 18574 images in 2 classes L;
val: /content/images/val... found 3977 images in 2 classes [
test: /content/inages/test... found 3977 images in 2 classes [§

from n params module arguments
@ 11 464 ultralytics,nn.modules.conv.Cony {3, 16, 3, 2]
1 11 4672 ultralytics.nn.modules.conv.Conv (16, 32, 3, 2]
2 11 6648 ultralytics.nn.modules.block.C3k2 (32, b4, 1, False, 8.25]
3 11 36992 ultralytics.nn.modules.conv.Cony [64, b4, 3, 2]
A 11 26882 ultralytics,nn.modules.block.C3k2 [64, 128, 1, False, B.25]
5 11 147712 ultralytics.nn.modules.conv.Conv (128, 128, 3, 2
6 11 87848 ultralytics.nn.modules.block.C3k2 (128, 128, 1, True]
7 11 295424 ultralytics,nn.modules.conv.Cony [128, 256, 3, 2
8 11 346112 ultralytics.nn.modules.block.C3k2 [256, 256, 1, True]
9 -1 1 249728 ultralytics.nn,modules.block.C2PSA [256, 256, 1]
10 -1 1 332802 ultralytics.nn.modules.head,Classify [256, 2]

YOLOl1n-cls summary: 86 layers, 1,533,666 parameters, 1,533,666 gradients, 3.3 GFLOPs

Sekil 6.2: Derin Ogrenme Modeli Katmanlari

Sekil 6.2°de modelin goriintii siniflandirmasi1 yapmak {izere tasarlanmis
katmanlar goriinmektedir. Model, ilk evrigim katmanlariyla
(ultralytics.nn.modules.conv.Conv) goriintiiden temel o6zellikleri ¢ikararak baslar ve
bu Ozellikleri, art arda gelen C3 ve C2PSA gibi karmagsik bloklarla
(ultralytics.nn.modules.block.C3k2, ultralytics.nn.modules.block.C2PSA)
derinlemesine isler. Bu bloklar, 6zellik haritalarin1 verimli bir sekilde birlestirerek
agm derinligini artirirken hesaplama maliyetini diistirmeyi hedefler. Katmanlarin
parametre sayisi, derinlestikce artarak modelin daha soyut ve karmasik desenleri
O0grenme kapasitesini yansitir. Son olarak, modelin
ultralytics.nn.modules.head.Classify adli baglik katmani, tiim bu 6zelliklerin iizerine
ikili simmiflandirma yaparak nihai tahmini gergeklestirir. Toplam 86 katman, 1.5

milyondan fazla parametreye sahip oldugu goriinmektedir.
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results = model.train(
data="/content/images"”,
epochs=1680,
imgsz=640,
erasing=0.9,
mosaic=0.8,
scale=0.9,
translate=0.0,
dropout=8.2,
hsv_s=08.9,
hsv_v=0.9,
patience=20,
1r0=0.01,
1rf=0.001,
cos_lr=True,
batch=16,
weight_decay=90.06001,
plots=True,
device=|-1, -1],

)
Sekil 6.3: YOLO Model Egitim Parametreleri

Sekil 6.3’te yer alan YOLO modelinin egitimi i¢in belirlenen parametrelere
bakildiginda, model egitiminde 100 epoch tercih edilmis olup, bu siire zarfinda agin
agirliklar1  stirekli  gilincellenerek  hedeflenen dogruluk seviyesine ulasmasi
amaglanmistir. Giris gorselleri i¢cin 640x640 piksel boyut secilmis, bu da modelin
hem yeterli ayrintiyr yakalayabilmesi hem de islem maliyetini dengeleyebilmesi
acisindan uygun bir ¢oziiniirliik saglamaktadir. Egitim siirecinde batch size 16
kullanilmistir. Bu deger, bellek kapasitesi ve 6grenme siirecinin istikrari1 arasinda bir

denge gozetilerek belirlenmistir.

Veri artirma stratejileri incelendiginde, mosaic, scale, translate, hsv-saturation
ve hsv-value parametrelerinin sifirlandig1 goriilmektedir. Bu durum, modelin egitim
sirasinda orijinal goriintiiler {izerinde herhangi bir yapay ¢esitlilik olusturmadigini,
dolayisiyla 6grenme siirecinin yalnizca mevcut veri setinin dogal dagilimi {izerinden
gerceklestigini  gdstermektedir. Bununla birlikte, dropout oran1 0.2 olarak
belirlenmigtir; bu sayede agin belirli noronlar1 rastgele devre disi birakilarak asiri
O0grenmenin (overfitting) Oniline gec¢ilmesi hedeflenmistir. Benzer sekilde erasing
parametresinin sifir olarak birakilmasi, modelin yapay olarak goriintii parcalarini

silmeden egitildigini gostermektedir.
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Ogrenme siirecinde kullanilan optimizasyon parametrelerine bakildiginda
baslangi¢ 6grenme orani (Ir0) 0.01 olarak atanmis, bu oran ise egitim ilerledikce
cosine learning rate scheduling yontemiyle kademeli olarak 0.001 degerine kadar
distiriilmiistiir. Bu strateji, modelin baglangicta daha hizli 6grenmesini, ilerleyen
asamalarda ise daha kiigiik adimlarla giincelleme yaparak yerel minimumlara daha
kararl1 sekilde ulasmasini saglamaktadir. Ayrica weight decay katsayis1 0.0001 olarak
belirlenmis ve bdylece modelin agirliklarinin asir1 biiylimesinin Oniine gegilerek

genelleme yetenegi giiclendirilmistir.

Egitim siirecinin etkinligini artirmak amaciyla early stopping mekanizmasi
devreye alinmis, patience degeri 20 olarak belirlenmistir. Bu, modelin 20 ardisik
epoch boyunca gelisme gostermemesi halinde egitimin sonlandirilacagi anlamina
gelmektedir. Egitim siireci boyunca elde edilen kayip fonksiyonlar1 ve basari
metrikleri plots=True parametresi sayesinde gorsellestirilmistir. Son olarak, model
egitimi sirasinda device=[-1, -1] ayarn1 ile egitim isleminin CPU {izerinde

gerceklestirildigi anlasilmaktadir.

train/loss val/loss
0.304
1.0 —e— resulits
0.254 ! smooth
0.8 1
0.20 4
0.6 1
0.154
0.4
0.10 A
0.2 W
0.05 4, . . . : -
0 20 40 0 20 40

Sekil 6.4: YOLO Modeli Egitimi Sonrasi1 Elde Edilen Loss Grafikleri

Sekil 6.4’e bakildiginda modelin egitimine 55 epoch boyunca devam edildigi
goriilmektedir. Train/loss (egitim kaybi) ve val/loss (dogrulama kaybi1) grafiklerine
bakildiginda train/loss degerinin beklenilen sekilde diizgiin azalarak devam ettigi
ancak val/loss degerinin ise kiigiik miktarlarda artis sergiledigi gozlemlenmistir.
Val/loss grafigindeki artisin devam etmesi overfitting’e neden olacagi igin early
stopping (erken durdurma) uygulanarak, 20 epoch boyunca artis olmasi durumda

durdurulmus ve 35.epoch baz alinmistir.
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Sekil 6.5: YOLO Modeli Egitimi Sonrasi1 Elde Edilen top-1 accuracy Grafigi

Sekil 6.5’te top-1 accuracy (dogruluk) grafigi gosterilmistir. Egitim
sonucunda elde edilen dogruluk orani 35.epochta baz alinan deger olan %93.5

olmustur.

true label

predicted label

Sekil 6.6: YOLO Modeli Egitimi Sonrasi1 Elde Edilen Confusion Matrix Grafigi

Sekil 6.6’da yer alan Confusion matrix (karigiklik matrisi) grafigine
bakildiginda, modelin toplam 3977 Ornek iizerinde test edildigi goriilmektedir.
Gergek sinifi “bad” olan 2848 6rnegin 2658’1 dogru, 190’1 yanlis tahmin edilmistir.
Gergek sinifi “good” olan 1129 6rnegin 1061’1 dogru, 68’1 yanlis tahmin edilmistir.
“bad” smift icin dogruluk oram1 %93, “good” smifit icin ise %94 oldugu

gozlemlenmistir.

Model test edildiginde kesinlik (precision) degerinin 0.9340, duyarlilik
(recall) degerinin 0.9341 ve f1-score degerinin ise 0.9333 oldugu tespit edilmistir.
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Sekil 6.7: ”Iyi” Olarak Simiflandirilan 10 Adet Fotograf Ornegi

Sekil 6.7°de modelin “lyi” olarak simiflandirdigi 10 adet fotograf ornegi

goriilmektedir. Fotograflarda bir cihazin oldugu ve odak noktasinin cihaz oldugu

Sekil 6.8: ”Kétii” Olarak Simflandirilan 10 Adet Fotograf Ornegi

anlagilmaktadir.
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Sekil 6.8’de modelin “Koti” olarak siniflandirdigr 10 adet fotograf 6rnegi
goriilmektedir. Fotograflara bakildiginda 151k problemlerinin oldugu, kamera lensinin
parmak ile kapatildigi, cihazin net géziilkmedigi veya kadraja tam olarak alinmadigi

anlagilmaktadir.

6.2 ResNet18 Modelinden Elde Edilen Bulgular

YOLO modelinin egitim silirecinde hazirlanan ayni veri seti kullanilarak
ResNetl8 modelinin egitilmesi saglanmistir. Model egitimi yine Google Colab
NVIDIA L4 GPU mimarisi kullanilarak gerceklestirilmistir. Egitim 45 dakikada

tamamlanmaistir.

Kullanilan ResNetl8 modeli, transfer 6grenme yaklasimiyla egitilmistir.
Modelin ilk katmanlar1 6nceden ImageNet veri seti ilizerinde egitilmis agirliklarla
baslatilmis, boylece modelin diisiik seviyeli 6zellikleri (kenar, doku, renk gegisleri
vb.) tantyabilmesi saglanmistir. Son katman ise mevcut problemde iki sinifin (iyi ve
kotiil) ayrimini yapacak sekilde yeniden yapilandirilmistir. Bu kapsamda, modelin
tam bagli katmani (fully connected layer) ¢ikarilarak yerine %50 dropout igeren ve
ardindan iki ndéronlu dogrusal (linear) bir katman eklenmistir. Dropout mekanizmasi,
asirt 6grenmeyi Onlemek amaciyla noronlarin bir kismimin rastgele devre disi

birakilmast anlamina gelmektedir.

Veri 6n isleme siirecinde, egitim ve dogrulama verilerine farkli dontisiimler
uygulanmistir. Egitim asamasinda, rastgele kirpma ve yeniden boyutlandirma
(RandomResizedCrop) yontemi kullanilarak modelin farkli 6lgeklerde 6grenmesi
tesvik edilmistir. Ayrica rastgele yatay ¢evirme ve parlaklik ile kontrast degisiklikleri
(Colorlitter) uygulanarak veride cesitlilik artirilmistir. Bu yontemler, modelin gercek
diinya kosullarindaki varyasyonlara kars1 daha dayanikli hale getirilmesini
amaglamaktadir. Tiim gorseller, 224x224 piksel boyutuna doniistiiriilmiis ve ResNet
mimarisinin standart girdi normalizasyon degerleri kullanilarak o6l¢eklenmistir.
Dogrulama ve test verileri i¢in ise yalnizca yeniden boyutlandirma ve normalizasyon

islemleri yapilmistir.

Egitim siirecinde, batch size 48 kullanilmis ve veri kiimesi egitim, dogrulama
ve test olacak sekilde {i¢ alt boliime ayrilmistir. Egitim sirasinda Adam optimizasyon

algoritmasi tercih edilmis, baslangi¢ 6grenme orani 1e-5 olarak belirlenmis ve agirlik
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clirlimesi (weight decay) le-5 degeriyle uygulanmistir. Boylece parametrelerin agiri
biiyiimesi engellenmis ve modelin genelleme yetenegi artirilmistir. Ogrenme orani
zamanla diizenlenmis, bu amagla CosineAnnealinglL.R kullanilmistir. Bu yaklagim,

O0grenme oranini egitim boyunca kademeli olarak azaltarak modelin daha istikrarli bir

sekilde minimum noktalara ulasmasini saglamaktadir.

Egitim siireci boyunca 50 epoch icin planlama yapilmis, ancak asirt
o0grenmeyi engellemek ve gereksiz hesaplama maliyetlerini azaltmak amaciyla early
stopping stratejisi devreye alinmistir. Eger dogrulama kaybi (validation loss) iist liste
5 epoch boyunca iyilesme gostermemisse, egitim sonlandirilmistir. Modelin egitimi,

GPU hesaplama giiciinden faydalanilarak hizlandirilmis ve bu sayede egitim siiresi
Oonemli Olciide azaltilmistir.
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Sekil 6.9: ResNet18 Modeli Egitimi Sonrasi Elde Edilen Loss Grafigi

Modelin 6grenme siirecinin etkinligi, Sekil 6.9'da gosterilen kayip (loss)

grafigi ile analiz edilmistir. Bu grafikte, egitim kaybinin (Train Loss) epoch'lar
ilerledikce istikrarli bir sekilde azaldigir goriilmektedir. Bu durum modelin egitim
veri setindeki Oriintiileri basariyla 6grendigine isaret etmektedir. Buna karsilik,
dogrulama kayb1 (Val Loss) ilk birkag epoch'ta diistiikten sonra yaklasik 8. epoch'tan
itibaren diistisiinii durdurmus ve yatay bir seyir izlemeye baslamistir. Dogrulama
kaybindaki bu duraganlasma, modelin artik yeni veriler iizerinde genelleme yapma

yeteneginin iyilesmedigini ve agir1 6grenme riskinin basladigini géstermektedir.
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Sekil 6.10: ResNet18 Modeli Egitimi Sonrasi1 Elde Edilen Accuracy Grafigi

Modelin siiflandirma basarimindaki gelisim ise Sekil 6.10'daki dogruluk
(accuracy) grafigi ile izlenmistir. Egitim dogrulugu (Train Acc), egitim kaybindaki
diisiise paralel olarak siire¢ boyunca siirekli bir artig gostererek %97'nin iizerine
cikmistir. Dogrulama dogrulugu (Val Acc) ise hizli bir baslangicin ardindan %95
seviyelerinde duraganlasmistir. Dogrulama dogrulugunun daha fazla artmamasi,
modelin performansinin tepe noktasina ulastigini teyit etmektedir. Bu grafik, early
stopping mekanizmasinin neden devreye girdigini ve egitimi en uygun noktada

sonlandirarak asir1 6grenmeyi engelledigini gorsel olarak agiklamaktadir.

true label

0.4

pradicted label

Sekil 6.11: ResNet18 Modeli Egitimi Sonrasi Elde Edilen Confusion Matrix
Grafigi

Egitim tamamlandiktan sonra, modelin genelleme performansi daha 6nce hig
gormedigi test verileri kullanilarak degerlendirilmistir. Bu degerlendirmenin

sonuclary, Sekil 6.11'de sunulan karmasiklik matrisi (confusion matrix) ile
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Ozetlenmektedir. Bu matris, modelin her bir sinif i¢in ne kadar basarili oldugunu
detayli olarak gostermektedir. Matrise gore model, "koti" olarak etiketlenmis
orneklerin %96'sim1 dogru bir sekilde smiflandirmistir. Benzer sekilde, "iyi" olarak
etiketlenmis Orneklerdeki basar1 orani ise %92'dir. Bu degerler, modelin her iki
smifta da yliksek bir isabet oraniyla calistigini, ancak "kotdi" sinifini tanimada

marjinal olarak daha basarili oldugunu ortaya koymaktadir.

Kullanilan ResNetl18 mimarisi toplamda 11.177.538 parametre igermektedir.
Bu biiytliklilk, modelin yliksek temsil kapasitesine sahip oldugunu, ancak aymi
zamanda asir1 Ogrenme riskine karsi dikkatli bir egitim siireci gerektirdigini
gostermektedir. Genel olarak, egitim siireci modelin hizl bir sekilde yiiksek dogruluk
seviyelerine ulastigini, ancak erken donemden itibaren performansin doygunluga
girdigini gdstermektedir. Bu sonug, transfer 6grenme sayesinde modelin gii¢lii bir
baslangi¢ yaptig1 ve sinirh sayida epoch i¢inde yliksek basari elde ettigini ortaya
koymaktadir.

6.3 YOLO ve ResNet18 Modellerinden Elde Edilen Bulgularin

Karsilastirilmasi

Asagida yer alan Tablo 2°de YOLO ve ResNetl8 modellerinden elde edilen

sonuglar sunulmustur.

Cizelge 6.1: YOLO ve ResNet18 Model Metrikleri

Egltm.l Dogruluk | Kesinlik | Duyarhhk F1- b (il

SRS (Accuracy) | (Precision) | (Recall) Score oy

(dK) Y (mb)
YOLO | 105 0.9350 0.9340 0.9341 0.9333 |59
ResNet18 | 45 0.9497 0.9496 0.9497 0.9496 |42.6

Cizelge 6.1°deki verilere bakildiginda, YOLO ve ResNetl18 modelleri farkli
performans ve kaynak kullanimi profilleri sergilemistir. Egitim siiresi agisindan
ResNetl18 45 dakika ile YOLO’nun 105 dakikalik siiresine kiyasla daha kisa bir
stirede egitilebilmektedir. Bu da ResNetl8’in egitim verimliliginin daha yliksek
oldugunu gostermektedir. Dogruluk (Accuracy) agisindan ResNetl8 %94.97 ile
YOLO’nun %93.50’sinden daha iyi sonu¢ vermekte ve benzer sekilde kesinlik
(Precision) ve duyarlilik (Recall) degerlerinde de ResNetl8 hafif bir distlinliik
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saglamaktadir. Sirasiyla %94,96 ve %94.97 ile YOLO’nun %93.40 ve %93.41’inin
tizerine ¢ikarken F1-Score degerleri de bu egilimi desteklemektedir. ResNetl8’in
%94.96’11ik F1-Score’u, YOLO nun %93.33’liik degerinin iizerindedir. Model boyutu
acisindan degerlendirildiginde, YOLO’nun belirgin bir avantaja sahip oldugu
goriilmektedir. YOLO 5.9 MB boyutunda olup, ResNet18’in 42.6 MB’lik boyutuna
kiyasla daha kiicliktiir. Bu durum, o6zellikle sinirli hafiza kapasitesine veya diisiik
islem giiciine sahip cihazlar igin &nemli bir avantaj teskil etmektedir. Ozetle,
ResNet18 performans agisindan YOLO’dan daha yiiksek degerler sunarken, YOLO
egitim siiresi ve model boyutu agisindan daha ekonomik ve hizli bir ¢dziim

sunmaktadir.
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7. MODELIN KULLANILMASI

7.1 Web Arayiiziiniin Gelistirilmesi

Gelistirilen derin 6grenme modeli ASP.NET Core ve Vue.js ile gelistirilmis
olan miisteri tarafindan aktif olarak kullanilan fotograf ¢ekme ekranina entegre
edilmistir. Fotograf ¢cekme ekraninda webcam baglantis1 ile cihazlarin fotograflar
cekilmektedir. Daha dnceden ¢ekilmis olan fotograflar incelendiginde kullanicilarin
cogunlugunun 6zentisiz diislik kalitede fotograf ¢cektigi tespit edilmistir. Bu kapsama
gelistirilen model ile kullaniciya Oneri niteliginde ¢cekmis oldugu fotografin kalitesi
tahmin edilmektedir. Cesitli fotograflarda hi¢bir cihazin olmamasi da istenilen bir
durum olmamaktadir. Bu baglamda YOLO veya ResNetl8 ile olusturulan model
PyTorch formatinda oldugu i¢in web uygulamasinda kullanilmak tizere ONNX
Runtime formatina doniistiiriilmiistiir. Bu sayede model ASP.NET Core tarafinda

kullanilabilir hale getirilmistir.

Kullanicilarin is akisini etkilememek adma modelin tahminleri Oneri
niteliginde sunulmugtur. Kullanict fotografin iyi kalitede oldugunu diisiiniiyorsa
“Ko&tii” olarak etiketlenen fotograf “lyi” olarak manuel olarak kullanici tarafindan
yeniden etiketlenmesi saglanmistir. Her fotograf i¢in belirlenen etiket veritabaninda
saklanmaktadir. Buradaki ama¢ modelin tekrar egitilmesi i¢in veri seti olusturarak
modelin dogruluk oranin siirekli iyilestirmektir. Bu sayede siirekli 6grenen bir yap1
kurulmustur. Kullanicilarin modelin basar1 oranini olumsuz etkilememeleri igin
etiketi degistirilen fotograflar tekrar gbzden gecirilerek model egitiminde

kullanilacaktir.

ASPNET Core tarafinda ONNX Runtime formatindaki YOLO modeli
YoloSharp kiitliphanesi  kullanilarak entegre edilmistir. YoloSharp YOLO
modellerinin ASPNET Core projelerine kolay bir sekilde entegre edilmesini
saglamaktadir. ResNetl8 modeli ise Microsoft. ML.OnnxRuntime Kkiitiiphanesi
kullanilarak YOLO modelinin entegre edilmesine benzer sekilde entegre edilerek

kullanilmistir. Microsoft. ML.OnnxRuntime kiitiiphanesi ONNX formatindaki yapay

46



zeka modellerini farklt platformlarda (Windows, Linux, macOS) yiiksek

performansla ¢aligtirmaya yarayan bir kiitiiphanedir.

Sekil 7.1: Web Uygulamasi Fotograf Cekme Ekram

Sekil 7.1°de cihaz fotografinin ¢ekildigi ekran yer almaktadir. Kameraya
cthaz gosterilerek cihazin fotografinin ¢ekilmesi saglanmaktadir. Cekilen fotograflar
ekranin alt kisminda yer alan boliimde listelenmektedir. Liste eklenen fotograf

modele gonderilerek fotografin kalitesi tahmin ettirilmektedir.

Sekil 7.2: Web Uygulamasinda Kétii Olarak Etiketlenen Fotograflar 1

Sekil 7.2°de ¢ekilen fotograflara verilen “Kotii” etiketi gosterilmektedir. Kotii

olarak etiketlenen fotograflarin hemen altinda yer alan “Iyi Gériiniiyor” butonu ile
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kullanicilarin  fotograflart yeniden etiketlemesi saglanmaktadir. Burada modelin
dogruluk oranini artirmak hedeflenmistir. Fotograflara bakildiginda 1.fotografta
kameraya cihaz tutmayan bir kullanici goriilmektedir. Cihaz olmadigi i¢in model
“Koti” olarak etiketlemistir. 2. ve 3.fotografa bakildiginda kamera el veya kamera
tamamen kapatilmigti. Bu durumda da model “Koti” olarak etiketledigi

goriilmektedir.

S e
Sekil 7.3: Web Uygulamasinda Kétii Olarak Etiketlenen Fotograflar 2
Sekil 7.3’te da gekilen fotograflara verilen “Kotii” etiketi gosterilmektedir.
Bu fotograflarda ise cihazin net bir sekilde gériinmedigi, bulanik oldugu veya cihazin

kameranin ortasinda yer almadig1 goriilmektedir.

»

Sil

Sekil 7.4: Web Uygulamasinda Iyi Olarak Etiketlenen Fotograflar

Sekil 7.4’te cekilen fotograflara verilen “lyi” etiketleri gosterilmektedir.
“Kotii” olarak etiketlenen fotograflarin aksine burada “lyi Gériiniiyor” butonu
gosterilmemistir. Modelin tahminine gilivenilmistir. Fotograflar incelendiginde

cithazin net bir sekilde kameranin ortasinda olacak sekilde ¢ekildigi goriinmektedir.

Model sayesinde kullanicilarin ¢ekmis oldugu fotograflarin kalitesinin yiiksek

olmas1 saglanmistir.
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8. SONUC VE ONERILER

Bu calisma kapsaminda, teknik servis siireclerinde kullanilan akilli cihaz
fotograflarinin kalite degerlendirmesini otomatik olarak gerceklestirebilen YOLO ve
ResNet18 tabanli iki derin 6grenme modeli gelistirilmistir. Modeller, fotograflardaki
cihazin varligi, netlik durumu, aydinlatma seviyesi ve kadraj uygunlugu gibi temel
kriterleri dikkate alarak gorselleri “iyi” veya “kotii” olarak siiflandirmigtir. Gergek
veri seti lizerinde yapilan deneysel calismalar sonucunda YOLO modeli %93.5
dogruluk oranina ulagilmis buna karsilik ResNetl8 modeli ise %94.97 dogruluk

oranina ulagsmistir, her iki sinif i¢in de yiiksek tespit basarisi elde edilmistir.

Egitim siiresi agisindan bakildiginda, ResNet18 modeli 45 dakikalik siirede
egitilerek YOLO’ya kiyasla (105 dakika) daha verimli bir siire¢ sunmustur.
Dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve F1-Score degerlerinde de ResNet18’in YOLO’ya
gore bir miktar istiinliik sagladig: goriilmektedir. Elde edilen sonuglar, ResNet18’in
hem daha kisa siirede egitilebilmesi hem de dogruluk ve diger performans
metriklerinde sagladig: iistlinliiklerle YOLO’ya kiyasla daha verimli ve giivenilir bir

model oldugunu isaret etmektedir.

Bununla birlikte, model boyutu agisindan degerlendirildiginde YOLO’nun
onemli bir avantaj sundugu sdylenebilir. YOLO modeli yalnizca 5.9 MB biiyiikliige
sahipken, ResNet18 modeli 42.6 MB boyutundadir. Bu durum, YOLO’yu 6zellikle
bellek ve islem kapasitesi sinirli cihazlarda kullanim i¢in daha uygun hale

getirmektedir.

Genel olarak degerlendirildiginde, ResNet18 modeli dogruluk ve performans
metrikleri agisindan daha yiiksek basar1 sunarken, YOLO modeli daha kii¢iik boyutu
sayesinde tasinabilirlik ve hafiflik yoniinde 6ne ¢ikmaktadir. Dolayistyla uygulama
amacina bagli olarak model tercihinde farkliliklar s6z konusu olabilir. Yiiksek
dogruluk ve giivenilirlik oncelikli oldugunda ResNetl8 daha uygun bir se¢im
olurken, siirl kaynaklara sahip cihazlarda kullanim i¢in YOLO daha avantajli bir

secenek olarak one ¢iktig1 sdylenebilir.
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Aslan ve Oziipak’m (2025) beyin tiimérii tespitinde YOLOvSs-cls modeli ile
elde ettikleri %98.7’lik dogruluk orani veya Budak ve arkadaglarinin (2025) baskili
devre kart1 kusur tespitinde YOLOVS ile ulastiklar1 yliksek dogruluk degerleri, nesne
algilama ve smiflandirma gorevlerinde YOLO mimarilerinin gii¢lii performansini
ortaya koymaktadir. Bu baglamda, s6z konusu performansin akilli cihaz fotograf
kalitesi degerlendirmesi gibi 6zgiin bir endiistriyel senaryoya uyarlanabilmis olmasi,

calismanin literatiire katkisini artirmaktadir.

Yanilmaz ve arkadaslarinin (2024) gilines panellerindeki hotspot tespitinde
YOLOVS algoritmasinin diger modellere kiyasla daha yiiksek 6zgiilliikk ve duyarlilik
degerleri elde etmesi, modelin farkli veri tiirlerine uyarlanabilirligini
desteklemektedir. Benzer sekilde, Tbaileh’in (2023) e-ticaret iirlin gorsellerinin kalite
degerlendirmesinde elde ettigi %98’lik dogruluk orani, goriintii kalitesi analizinde
derin 6grenme tabanli yontemlerin {istlinliigiinii ortaya koymaktadir. Bu baglamda,
mevcut ¢aligmada ulasilan sonuglar, dnceki aragtirmalarin bulgulariyla uyumlu olup,

gelistirilen sistemin gergek diinya kosullarinda uygulanabilirligini teyit etmektedir.

Arastirma bulgularinin, sirket acisindan 6nemli operasyonel kazanimlar
saglayacag: diisiiniilmektedir. Ornegin, diisiik kaliteli gorsellerin otomatik olarak
tespit edilmesi, depolama maliyetlerinin diismesini saglayacaktir. Ayrica, teknik
servis ¢alisanlarinin dogrulama siirecleri hizlanacak, is giicii verimliligi artacaktir.
Gelistirilen web arayiizli aracilifiyla toplanacak yeni veri setleri kullanilarak,
modelin yeniden egitilmesi ve bodylece dogruluk oraninin zamanla artirilmasi

planlanmaktadir.

Toplumsal acgidan bakildiginda gelistirilen model, saglik, giivenlik, e-ticaret
ve iretim gibi farkli alanlarda benzer kalite kontrol siireclerine uyarlanabilir.
Boylece, otomatik kalite degerlendirme sistemleri insan hatasini azaltarak siire¢

giivenilirligini artirarak hizmet kalitesinin yiikselmesine katkida bulunacaktir.

Gelecek caligsmalar agisindan, modelin yalmizca kalite smiflandirmasi
yapmakla simirli kalmayip, kaliteyi olumsuz etkileyen spesifik faktorleri (bulaniklik,
asir1 aydinlatma, yanlis kadraj vb.) ayr1 kategoriler halinde tespit edebilmesi
hedeflenebilir. Ayrica, farkli marka ve modellerin yam sira ¢esitli 151k kosullarini
kapsayan daha genis bir veri seti ile modelin genelleme kabiliyeti artirilabilir.
Kullaniciya fotograf cekimi sirasinda gergek zamanli geri bildirim saglayacak

etkilesimli bir modiil eklenmesi, sistemin kullanicit deneyimini gelistirebilir. Bunun
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yaninda, modelin mobil cihazlar ve gomiilii sistemler i¢in optimize edilmesi, saha
kosullarinda yaygin kullanimin1 miimkiin kilabilir. Son olarak, benzer otomatik kalite
kontrol yaklagimlarinin saglk, tarim ve endiistriyel iiretim gibi farkli alanlara

uyarlanmasi hem akademik hem de toplumsal fayda alanin1 genisletecektir.

Sonu¢ olarak, bu calisma, derin O6grenme tabanli bir goriinti kalite
degerlendirme sistemi olarak hem akademik literatiire hem de endiistriyel
uygulamalara katki saglayan, kayda deger bir dogruluk oranina sahip, 6l¢eklenebilir
ve siirekli 6grenebilen bir ¢oziim ortaya koymustur. Literatlirdeki benzer ¢alismalarla
uyumlu olarak elde edilen yiiksek performans, gelistirilen modelin yalnizca mevcut
problem oOzelinde degil, farkli sektorlerde de etkin bicimde kullanilabilecegini

gostermektedir.
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