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OZET
Yiksek Lisans Tezi

GELISMIS YAYA TESPIT SISTEMI iCIN NESNE ALGILAMA
ALGORITMALARININ KARSILASTIRMALI ANALIZI

Rehniima TURUNC
Afyon Kocatepe Universitesi
Fen Bilimleri Enstitsu
Internet ve Bilisim Teknolojileri Yonetimi Anabilim Dali
Damisman: Dog. Dr. Ahmet Hasim YURTTAKAL

Bu aragtirmada, yaya ¢arpigmalarini dnlemek i¢in derin 6grenme tabanli bir yaya algilama
sistemi gelistirilmistir. Bu carpismalar, kentsel trafik kazalarinin 6nemli bir boliimiinii
olusturmaktadir. MakeSense etiketleme aracini kullanarak 620 adet yiiksek ¢oziiniirliiklii
yaya gorlintiisiinden olusan 6zel bir veri seti olusturuldu ve bu veriler etiketlendi. Bu veri
setini kullanarak YOLOv8, YOLOv1l ve YOLOv12 modelleri egitildi ve bunlari
kesinlik, duyarlilik, mAP ve F1 puani temelinde degerlendirdik. Egitim GPU hizlandirma
destegi ile Python kullanilarak Google Colab ortaminda gerceklestirildi. Modeller
arasinda YOLOvV11-S, %94,9'luk F1 puan1 ve %95.7 mAP degeri ile en yiksek
performansi elde etti. Daha sonra egitilmis modeli PyQt5 tabanli bir masaiistii simiilasyon
arayiiziine entegre ederek gercek zamanli yaya algilama ve otomatik trafik 15181 kontrolii
saglandi. Sonuglar, derin 6grenme tabanli yaya algilama sistemlerinin gercek zamanl
senaryolarda etkili bir sekilde ¢alisabilecegini ve akilli sehir altyapilari igin siirdiiriilebilir,

6l¢eklenebilir bir ¢oziim sunabilecegini gostermektedir.

2026, ix + 69 sayfa

Anahtar Kelimeler: Yapay zeka, Derin 0grenme, YOLO, Trafik yOnetimi, Yaya
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ABSTRACT
M.Sc. Thesis

COMPARATIVE ANALYSIS OF OBJECT DETECTION ALGORITHMS FOR
ADVANCED PEDESTRIAN DETECTION SYSTEMS

Rehniima TURUNC
Afyon Kocatepe University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Internet and Information Technologies Management
Supervisor: Assoc. Prof. Ahmet Hasim YURTTAKAL

In this research, a deep learning-based pedestrian detection system was developed to
prevent pedestrian collisions. These collisions constitute a significant portion of urban
traffic accidents. A custom dataset consisting of 620 high-resolution pedestrian images
was created using the MakeSense labelling tool, and these images were labelled. Using
this dataset, YOLOVS8, YOLOv11, and YOLOv12 models were trained and evaluated
based on precision, recall, mAP, and F1 score. Training was performed using Python with
GPU acceleration support in the Google Colab environment. Among the models,
YOLOV11-S achieved the highest performance with an F1 score of 94.9% and an mAP
value of 95.7%. The trained model was then integrated into a PyQt5-based desktop
simulation interface to enable real-time pedestrian detection and automatic traffic light
control. The results demonstrate that deep learning-based pedestrian detection systems
can operate effectively in real-time scenarios and offer a sustainable, scalable solution for

smart city infrastructure.

2026, ix + 69 pages
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1.GIRIS

1.1 Problem Tanim

Teknolojik gelismeler, giliniimiizde toplumsal yasamin her alanina niifuz ederek
bireylerin karsilastig1 bir¢ok soruna yenilik¢i ¢oziimler sunmaktadir. Bu gelismeler hem
yasam kalitesini artirmakta hem de sosyal ve ekonomik agidan daha siirdiiriilebilir kent
modellerinin ortaya ¢ikmasina katki saglamaktadir. Bununla birlikte, hizli kentlesme ve
artan arag trafigi, ozellikle trafik giivenligi alaninda yeni sorunlarin ortaya ¢ikmasina
neden olmaktadir. Diinya Saglik Orgiitii niin raporlarina gére trafik kazalar1, tiim diinyada
6liimlerin 6nde gelen nedenlerinden biri olup, kazalarin 6nemli bir boliimii yaya gegitleri

ve yogun niifuslu bolgelerde meydana gelmektedir (Sungur vd. 2014).

Bir¢ok insanin giinliik yasaminin dnemli bir boliimiinii trafikte geciriyor. Bu siiregte yaya
veya ara¢ gilivenligi ciddi riskler olusturmaktadir. Artan ara¢ trafigi ve yogun niifus
nedeniyle modern sehirlerde yaya giivenligi ciddi bir endise kaynagi haline gelmistir.
Mevcut trafik yonetim sistemleri ve yaya algilama teknolojileri yayalarin korunmasi
acisindan yeterli glivenligi saglamamaktadir. Trafik kazalarinin ¢ogu trafigin yogun
oldugu yerlerde ve yaya gegitlerinde, 6zellikle sehir merkezlerinde ve okul bolgelerinde
meydana geldiginden, ger¢ek zamanli bir yaya algilama sisteminin gelistirilmesi biiyiik
bir ihtiya¢c olarak gortlmektedir (Karabayir 2016). Bu kazalarin biiyiik bir kismi
stirliciilerin yayalar1 aninda fark edememesinden ya da dikkatsizlik, yetersiz trafik
sinyalleri, hizl1 ara¢ kullanim1 gibi nedenlerden kaynaklanmaktadir. Bu sebeplerin 6niine
gecmek icin bu sistemin trafik sinyalizasyon sistemlerine entegre edilmesi ve sistemin
yayalara ve sliriiclilere anlik uyar1 vermesi biiylik bir ihtiyact karsilayacaktir. Boylece
hem sehir ici trafik akisi iyilestirilecek hem de yaya kazalarinin 6nlenmesi i¢in etkin bir

¢Oziim saglanmis olacaktir.

Modern sehirlerde ara¢ yogunlugunun artmasi ve yayalarin trafikte daha fazla yer almasi,
yaya giivenligi sorununu kritik bir halk sagligi problemi haline getirmistir (Vikruthi vd.
2025). Mevcut trafik yonetim sistemleri cogunlukla ara¢ akisini diizenlemeye

odaklanmakta, yayalarin korunmasina yonelik ¢oziimler ise sinirli kalmaktadir. Trafik



kazalarinin 6nemli bir kismi siiriiciilerin yayalar1 zamaninda fark edememesi,
dikkatsizlik, yetersiz sinyalizasyon altyapis1 ve hiz ihlalleri gibi nedenlerden
kaynaklanmaktadir. Ozellikle sehir merkezleri, okul bdlgeleri ve yaya yogunlugu yiiksek

alanlar, riskin en fazla oldugu noktalar1 olusturmaktadir.

Bu nedenle, ger¢ek zamanli yaya algilama sistemlerinin gelistirilmesi ve bu sistemlerin
trafik sinyalizasyon altyapisina entegre edilmesi kritik bir ihtiya¢ haline gelmistir(Wang
vd. 2024). Boyle bir sistem hem siiriiciilerin hem de yayalarin anlik olarak uyarilmasina

imkan tantyarak kazalarin Oniine gegebilir ve trafik akisini daha giivenli hale getirebilir.

1.2 Arastirmanin Onemi ve Amaci

Bu caligmanin Onemi, yalnizca trafik giivenligi saglamaya yonelik bir yaklagim
gelistirmesiyle smirli degildir; aynt zamanda akilli sehir uygulamalari baglaminda
stirdrtilebilir, Ol¢eklenebilir ve teknolojik agidan yenilik¢i bir ¢6ziim modeli
onermektedir. Akilli sehir vizyonu, kaynaklarin daha verimli kullanilmasini, yasam
kalitesinin artirilmasim1 ve gilivenlik sorunlarinin teknoloji aracilifiyla ¢oziilmesini
hedeflemektedir. Gelistirilecek olan yaya algilama sistemi, bu vizyona katki saglayarak
hem trafik giivenligi hem de trafik akisinin optimizasyonu agisindan onemli bir rol

Ustlenecektir.

Ayrica bu calisma akilli sehir konseptine katkida bulunmayi1 amacglamaktadir. Sistem
sadece trafik giivenligini saglamakla kalmayacak, ayn1 zamanda trafik akisin1 optimize
edecek ve sehir ici ulagimi daha verimli hale getirecektir. Uzun vadede yaya algilama
sisteminin kent genelinde yaygin olarak kullanilmasi, gelecekteki akilli kent
uygulamalar1 i¢in siirdiiriilebilir bir ¢6ziim modeli saglayacaktir. Bu entegrasyon
sayesinde yaya gecidinde bir yaya tespit edildiginde sinyalizasyon sistemine anlik
bildirim goénderilecek ve siiriiciilere arag i¢i uyarilar verilerek ¢arpisma riskini 6nceden

tespit etmeleri ve kazalar1 6nlemeleri saglanacak.

Bu sistemin temel amaci, derin 6grenme tabanli nesne algilama yontemlerini kullanarak

gercek zamanli yaya tespiti gerceklestirmek ve bu tespitleri trafik sinyalizasyon



sistemlerine entegre ederek siirlicii ve yayalara anlik uyarilar sunmaktir. Boylelikle, yaya
gecitlerinde meydana gelebilecek kazalarin onlenmesi, sehir i¢i trafik akisinin daha
giivenli ve verimli hale getirilmesi amaglanmaktadir. Uzun vadede bu yaklasim, akilli
sehirlerin giivenlik altyapilarina entegre edilebilecek siirdiiriilebilir ve 6lgeklenebilir bir

model sunacaktir.

Bu tez caligsmasi, su katkilar1 hedeflemektedir:

¢ YOLO mimarisine dayali derin 6grenme modelleri ile ger¢ek zamanl yaya algilama
sistemi gelistirmek,

e Gelistirilen modeli 0zgiin bir yaya veri seti lizerinde egiterek performansini
degerlendirmek,

e Algilama sonuglarini trafik sinyalizasyon sistemleri ile entegre ederek siiriiciilere ve
yayalara anlik uyarilar saglamak,

e Gelistirilen sistemi akilli sehir altyapilartyla uyumlu, siirdiiriilebilir ve 6lgeklenebilir

bir ¢c6zim modeli olarak 6nermek.

1.3 Tezin Yapisi

Bu tez toplam yedi béliimden olusmaktadir. Ikinci boliimde, nesne algilama alaninda
yapilan ¢alismalar incelenmis; Ozellikle derin 6grenme tabanli yontemler ve YOLO
mimarisi lizerine gercgeklestirilen yaya algilama c¢aligmalar1 kapsamli bir literatiir
taramastyla sunulmustur. Uglincii béliimde, calismanim kuramsal altyapisini olusturan
kavramsal caligsmalar ele alinmis; derin 6grenme, evrisimsel sinir aglari, nesne algilama
yaklagimlart ve YOLO modellerinin temel prensipleri agiklanmistir. Dordiincu bolimde,
calismada kullanilan materyal ve yoOntemler detaylandirilmis; O6zgiin veri setinin
olusturulma siireci, etiketleme islemleri, veri 6n isleme adimlari, kullanilan model
mimarileri ve egitim parametreleri ac¢iklanmistir. Besinci bdliimde, farkli YOLO
stirimleri kullanilarak elde edilen deneysel bulgular sunulmus; modellerin dogruluk,
kesinlik, duyarlilik, F1-skor ve mAP gibi performans metrikleri karsilastirmali olarak
degerlendirilmistir. Altinct boliimde, elde edilen bulgular literatiirdeki benzer

caligmalarla karsilastirilarak tartisilmig; calismanin giiclii yonleri, smrhiliklart ve



literatiire katkilar1 ortaya konulmus, ayrica genel sonuglara yer verilmistir. Yedinci ve
son boliimde ise ¢aligmada yararlanilan tiim kaynaklar, akademik yazim kurallarina

uygun sekilde kaynakca boliimiinde sunulmustur.



2. LITERATUR BILGILERI

Son yillarda derin 6grenme tabanli yaya tespiti iizerine bir¢ok ¢alisma yapilmistir. Razzok
ve arkadaslar tarafindan yapilan ¢alismada R-CNN, SSD ve YOLOv3 gibi son teknoloji
CNN tabanli nesne tespit modelleri karsilastirilmis ve 6zellikle YOLOv3 modelinin yaya
tespitinde en iyi performansi gosterdigi tespit edilmistir (Razzok vd. 2022). Bu ¢alisma,
farkli CNN mimarilerinin yaya algilama dogrulugu ve hizi acisindan etkinligini

gostermesi acisindan dnemli bir referans olusturmaktadir.

Tian vd. (2015) yaya tespitinde siklikla karsilasilan okliizyon problemini ¢ozmek igin
DeepParts adinda bir model 6nermistir (Tian vd. 2015). Bu parga tabanli yaklagim, kismi
goriinlimlerde bile yayalar1 dogru bir sekilde taniyabilmekte ve diisiikk IoU degerlerine
sahip pozitif orneklerle basa cikabilmektedir. Caltech veri kiimesi {izerinde yapilan
deneylerde %11,89 gibi diisiik hata oraniyla dikkat ¢eken bu model, doneminin en basarili

sonuclarindan birini elde etmistir.

Tome vd. (2016) genel bir evrisimli sinir ag1 yapisini optimize ederek yaya tespiti igin
diisiik hesaplama maliyetli ve yiiksek dogrulukta bir sistem gelistirmistir (Tomé vd.
2016). Sistem 192 ¢ekirdekli NVIDIA Jetson TK1 iizerinde test edilmis ve otonom arag

uygulamalari i¢in uygun bir ¢6zliim olarak degerlendirilmistir.

Xu vd. (2024) tarafindan gelistirilen MM-Net modeli, kamera ve LiDAR verilerini
birlestiren ¢ok modlu bir yaya algilama sistemidir(Xu vd. 2024) . Bu ¢alismada sensor
kalibrasyonu, veri senkronizasyonu ve fiizyon modiillerini birlestiren MM-Net modeli
cift dall1 bir mimari ile 6nerilmistir. KITTI ve 6zel veri kiimeleri iizerinde yapilan testler,

bu ¢ok modlu yaklagimin yiiksek dogruluk sagladigini gostermektedir.

Benzer sekilde Wei (2015) tarafindan gelistirilen bir baska yaklasimda da Toplanmis
Kanal Ozellikleri ve Derin Evrisimsel Sinir Ag1 dzellikleri birlikte kullanilmistir (Chen
Xiaogangand Wei 2015) .Bu yontemde ACF aday yaya alanlarini belirlemek igin
kullanilirken DCNN daha dogru smiflandirma i¢in kullanilmistir. INRIA, Caltech ve



ETH veri kiimeleri iizerinde yapilan degerlendirmelerde yontemin yliksek performans

sergiledigi gorilmustiir.

Son olarak, Dollar vd. (2009) diisiik ¢oziiniirliiklii ve kismen Ortiisen yaya goriintiilerini
iceren Caltech Yaya veri setini tanitmistir (Dollar vd. 2009). Bu veri kiimesi, yaya tespit
sistemlerinin karsilagtirilmasi ve degerlendirilmesi igin standart bir referans haline gelmis

ve bircok ¢alismada temel veri kiimesi olarak kullanilmistir.

Bu baglamda, literatlirdeki c¢alismalarin ¢ogu belirli veri kiimeleri lizerinde algoritma
performansin1 kiyaslamaya odaklanmigtir. Ancak bu calismanin katkisi, yalnizca
algoritmalarin dogruluk oranlarimi incelemek degil; ayni zamanda YOLO mimarisine
dayal1, gercek zamanli ¢alisan ve trafik 1s1klari ile entegre edilebilecek bir yaya algilama
sistemi gelistirmek olacaktir. Bdylece tez, hem akademik anlamda yeni bir metodolojik
katk1 sunmay1 hem de uygulamaya doniik, pratik bir ¢6ziim gelistirmeyi amaglamaktadir.
Gilinlimiizde teknolojinin hizla ilerlemesi bircok sorun i¢in yenilik¢i ¢oziimler
gelistirilmesine ve uygulanmasina olanak saglamaktadir. Giincel teknolojilerin kullanimi1
giinliik hayatta karsilasilan zorluklar1 azaltmakta, daha yenilik¢i ve verimli bir yagsam tarzi
sunmaktadir. Bu gelismeler hem bireylerin hayatini kolaylastirtyor hem de sorunlara daha
modern ve etkili yaklasimlar getirilmesine katki sagliyor. Teknolojinin hayatimizdaki
sorunlara getirdigi ¢6ziimlerin yani sira trafik giivenligi gibi temel konular da yeni
yaklasimlar gerektiriyor. Ozellikle artan arag trafigi ve yaya giivenligi gibi sorunlar
teknoloji entegrasyonu ile ele alinabilir hale gelmistir. Bu baglamda, sehir i¢i trafik
kazalarinin cogunun yaya gegitlerinde ve yogun alanlarda meydana gelmesi, bu konuda

hizli ¢oziimler gelistirilmesi gerektigine isaret etmektedir.



3. KAVRAMSAL CALISMALAR

Bu boliimde, calismanin temelini olusturan yapay zekd, makine §grenmesi ve derin
ogrenme kavramlari teorik agidan ele alinmaktadir. Ayrica bu kavramlarin alt dallarindan
biri olan Evrisimsel Sinir Aglar1 ayrintili bigimde agiklanmis, Evrisimsel Sinir Aglar

mimarisinde yer alan temel katmanlarin islevleri detaylandirilmistir.

Bu kavramlar arasindaki hiyerarsik iliski Sekil 3.1’te gorsel olarak 6zetlenmistir. Sekilde,
yapay zekddan baslayarak YOLO mimarisine kadar uzanan ¢ok katmanli yap:
gosterilmekte; yapay zekanin en genel kavram, YOLO’ nun ise onun altinda yer alan derin
O0grenme temelli bir nesne tespiti yontemi oldugu vurgulanmaktadir. Bu hiyerarsi,
calismada ele alinan yontemlerin birbirine nasil bagli oldugunu kavramsal olarak ortaya

koymaktadir.

Boliimiin ilerleyen kisimlarinda, goriintii tabanli nesne tespiti alaninda yaygin olarak
kullanilan YOLO mimarisi ve farkli siirtimleri (YOLOvS5, YOLOv7, YOLOvVS, YOLOV9,
YOLOv10, YOLOv1l ve YOLOv12) hakkinda bilgiler verilmistir. Bu modellerin
performanslari, hiz ve dogruluk agisindan literatiirde yer alan calismalar 1s181inda

degerlendirilmistir.

Son olarak, bu boliimde yaya tespiti alaninda yapilan 6nceki caligmalar incelenmis,
literatiirde ~ kullanilan  yontemler, veri kiimeleri ve performans Olgiitleri
detaylandirilmistir. Boylece, bu tez calismasinin mevcut literatiire sundugu katkilarin

kuramsal zemini olusturulmustur.



Yapay Zeka
Makine Ogrenmesi
Derin Ogrenme

Evrisimsel
Sinir Aglan

Nesne Tespiti
YOLO

Sekil 3.1 Hiyerarsik iliski

3.1 Yapay Zeka

Yapay zeka bilgisayar sistemlerinin insan zekasina 6zgii 6grenme, akil yiiriitme, problem
¢cOzme, algilama ve karar verme gibi biligsel islevleri taklit edebilmesini amaclayan bir
arastirma alanidir (Oztiirk vd. 2018). Baska bir ifadeyle yapay zeka, makinelerin
cevresinden aldigi verileri isleyerek akilli davranislar sergilemesini saglayan algoritmalar
ve yontemler biitiiniidiir. 1lk donemlerde yalnizca kurallara dayali uzman sistemler
seklinde gelistirilen yapay zeka uygulamalari, giiniimiizde makine 6grenmesi ve derin

ogrenme tekniklerinin katkisiyla ¢ok daha giiclii, esnek ve Olgeklenebilir hale gelmistir.

Yapay zekanin gilinliik yasamdaki uygulamalart olduk¢a genis bir yelpazeye
yayilmaktadir. Saglik alaninda, medikal goriintiilerin analizi, timor tespiti, ila¢ kesfi ve
kisisellestirilmis tedavi planlarinin olusturulmasinda etkin rol oynamaktadir. Ulasim
sektOriinde, otonom arag¢ teknolojileri, trafik akisinin optimizasyonu ve kazalarin
onlenmesine yonelik akilli sistemler yapay zeka destegiyle gelistirilmektedir. Giivenlik
alaninda, yiiz tanima, davranig analizi, siipheli durum tespiti ve siber giivenlik
tehditlerinin 6nlenmesi yapay zeka tabanl ¢oziimlerle gergeklestirilmektedir. Uretim ve
endiistri 4.0 uygulamalarinda ise yapay zeka, iiretim hatlarinin otomasyonu, kalite
kontrol, ariza tahmini ve kaynak optimizasyonunda kullanilmaktadir (Cetin vd. 2024).

Bunun yani sira giinliik yasamda kisisel asistanlar, oneri sistemleri, dogal dil isleme



tabanli sohbet robotlar1 ve akilli cihazlar aracilifiyla yapay zeka ile siirekli etkilesim

icinde bulunulmaktadir.

Yapay zekanin en oOnemli etkilerinden biri de akilli sehirler baglaminda ortaya
cikmaktadir. Akilli sehir uygulamalari; enerji yonetimi, atik toplama, cevresel izleme,
toplu tasima planlamasi ve trafik kontrolii gibi alanlarda yapay zeka teknolojilerinden
yararlanarak kaynaklarin daha verimli kullanilmasin1 saglar. Ozellikle trafik yonetimi ve
yaya giivenligi konularinda yapay zeka tabanli ¢oziimler, sehirlerde artan niifus
yogunlugunun ve arag trafiginin olusturdugu sorunlara yenilik¢i yaklagimlar sunmaktadir
(Arslan 2020). Gergek zamanli goriintii isleme ile yayalarin ve araglarin algilanmasi,
trafik 1siklarinin dinamik olarak yonetilmesi ve siiriiclilere anlik uyarilarin iletilmesi

yapay zekanin bu alandaki katkilaria 6rnek olarak verilebilir.

Dolayisiyla yapay zekd, yalnizca akademik bir arastirma alani degil, ayn1 zamanda
yasamin her alanina niifuz eden ve gelecekteki toplumsal yapilar sekillendirecek bir
teknolojik doniisiim aracidir. Bu tez kapsaminda da yapay zeka, 6zellikle derin 6grenme
tabanli goriintii isleme yontemleriyle yaya tespiti ve akilli trafik yonetimi baglaminda ele

alinmaktadir.

3.2 Makine Ogrenmesi

Makine O6grenmesi, yapay zekanmn en onemli alt dallarindan biri olup, bilgisayar
sistemlerinin agik¢a programlanmadan, verilerden 6grenmesini ve deneyim yoluyla
performansint gelistirmesini amaglayan bir paradigma olarak tanimlanmaktadir (Zilyas
vd. 2023). Temel prensip olarak makine 6grenmesi, bilyiik miktarda veriden istatistiksel
oriintlileri ve iligkileri ¢ikarmayi, bu oriintiilerden modeller {iretmeyi ve bu modelleri
kullanarak tahmin, smiflandirma veya karar verme gibi gorevleri yerine getirmeyi
hedefler. Boylelikle, bilgisayar sistemleri yalnizca onceden tanimlanmis kurallar
izlemek yerine, c¢evresinden gelen veriler dogrultusunda kendi davranislarini

uyarlayabilir.



Makine 6grenmesi siireci, verilerin iglenmesi ve temsil edilmesi ile baglar. Ham veriler,
genellikle matematiksel yapilara dondstiiriiliir ve bu temsiller {izerinden model
parametreleri optimize edilir (Pandey vd. 2019). Modelin basarisi, yalnizca egitim
verisine uyum saglamasiyla degil, ayn1 zamanda daha 6nce karsilasmadig1 yeni veriler

uzerinde genelleme yapabilmesiyle olguldr.

Makine 6grenmesi yontemleri ii¢ temel paradigma altinda incelenmektedir:

1. Denetimli Ogrenme: Bu yaklasimda model, girdi verilerine karsilik gelen dogru
etiketler ile egitilir (Osisanwo vd. 2017). Ogrenme siireci boyunca model, tahmin
ettigi ¢iktilar ile gercek ¢iktilar arasindaki farki dlgen bir kayip fonksiyonu iizerinden
optimize edilir. Denetimli 6grenme, siniflandirma ve regresyon gibi genis bir
uygulama alanina sahiptir.

2. Denetimsiz Ogrenme: Bu paradigmada veriler etiketlenmemistir ve amag, veri
icerisindeki gizli yapilari, Oriintiileri ve kiimelenmeleri kesfetmektir. Kiimeleme
algoritmalar1 benzer veri noktalarini gruplarken; boyut indirgeme yontemleri yiliksek
boyutlu verilerin daha az boyutta anlamli temsillerini iretir. Denetimsiz 6grenme,
ozellikle kesifsel veri analizi, anomalilik tespiti ve 6zellik ¢ikarimi alanlarinda kritik
bir rol oynamaktadir.

3. Pekistirmeli Ogrenme: Bu 6grenme bigiminde bir ajan, ¢evresiyle etkilesime girerek
eylemlerine karsilik 6diil veya ceza alir ve bu geri bildirimlere gore stratejisini
zamanla gelistirir. Pekistirmeli 6grenme, 6zellikle robotik kontrol, oyun oynama,

finansal karar destek sistemleri ve otonom siiriis gibi alanlarda 6ne ¢ikmaktadir.

Makine 6grenmesi algoritmalarinin basarimi bir¢ok faktoére baghdir. Veri kalitesi ve
miktari, 6grenme silirecinin en kritik bilesenlerinden biridir. Yetersiz veya dengesiz veri,
modelin genelleme performansini olumsuz etkileyebilir. Model karmagikligi, 6grenme
siirecinde denge kurulmasi gereken bir diger unsurdur: Asirt uyum durumunda model
egitim verisine fazla bagimli hale gelerek yeni verilere genelleme yapamaz; eksik uyum
durumunda ise veri igerisindeki Oriintiileri yeterince 6grenemez (Varoquaux vd. 2023).
Bu sorunlar1 gidermek amaciyla diizenlilestirme yontemleri, ¢apraz dogrulama, erken

durdurma ve uygun veri boliinmesi (egitim—dogrulama—test) stratejileri kullanilmaktadir.
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Geleneksel makine 6grenmesi yontemleri arasinda lojistik regresyon, destek vektor
makineleri, karar agaclari, rassal ormanlar ve k-en yakin komsu algoritmalar1 yer
almaktadir. Bu yontemler bir¢ok klasik problemde basarili sonuglar vermekle birlikte,
Ozellikle yiiksek boyutlu veriler ve karmasik dogrusal olmayan iligkiler s6z konusu
oldugunda smirli performans gosterebilmektedir. Bu noktada devreye giren derin
o0grenme yontemleri, ¢ok katmanli yapay sinir aglar1 sayesinde daha esnek, 6l¢eklenebilir
ve glcli ¢coziimler sunarak goriintii isleme, dogal dil isleme ve ses tanima gibi alanlarda

onemli basarilar elde etmistir (Reich vd. 1999).

Sonu¢ olarak, makine Ogrenmesi yalnizca kuramsal bir alan degil, ayn1 zamanda
gliniimiizde bir¢ok disiplinin doéniisiimiinii saglayan temel bir teknolojidir. Bu tez
kapsaminda ise makine 6grenmesi, 6zellikle derin 6grenme tabanli yaya tespiti ve akilli

trafik yonetimi sistemlerinin gelistirilmesinde kritik bir rol oynamaktadir.

3.3 Derin Ogrenme

Derin 6grenme, makine 6grenmesinin bir alt dali olup, ¢ok katmanli yapay sinir aglar
araciligiyla veriden hiyerarsik 6zellik temsilleri 6grenmeyi amaglayan bir yontemler
biitinii olarak tanmimlanmaktadir (\.Inik vd. 2017). Geleneksel makine Ogrenmesi
yontemlerinde 6zellik ¢ikarimi genellikle insan uzmanligina dayanirken, derin 6grenme
modelleri bu siireci otomatik olarak gergeklestirmektedir. Bu durum, 6zellikle goriintii,
ses ve dogal dil gibi yiiksek boyutlu ve karmasik veri tiirlerinde 6nemli bir avantaj

saglamaktadir.

Bir derin 6grenme modeli tipik olarak girig katmani, birden fazla gizli katman ve ¢ikis
katmanindan olusur. Girdi verisi bu katmanlardan gecerken, her asamada dogrusal
dontisiimler ve dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonlar1 uygulanir (Chen vd. 2015).
Boylece model, alt katmanlarda diisiik seviyeli 6zellikleri, orta katmanlarda nesne
parcalarini, iist katmanlarda ise daha soyut ve kavramsal temsilleri 6grenir. Bu cok
katmanli yapi, derin 6grenmenin karmasik Orilintiileri yakalayabilmesini ve yliksek

dogrulukta tahminler yapabilmesini miimkiin kilar.
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Derin 6grenme modellerinin egitimi, geri yayilim algoritmasi ile gergeklestirilir. Bu
stirecte modelin tahmini ile gergek ¢ikti arasindaki hata, bir kayip fonksiyonu kullanilarak
hesaplanir. Ardindan zincir kurali araciligiyla bu hata geriye dogru iletilerek her
katmandaki agirliklarin gradyanlar1 hesaplanir. Elde edilen gradyanlar, Stokastik
Gradyan Inisi (SGD), Adam, AdamW gibi optimizasyon algoritmalar1 ile kullanilarak
model parametreleri giincellenir. Boylece model, her iterasyonda hatay1 azaltacak sekilde

kendini optimize eder.

Egitim siirecinin basarisi bir¢ok faktdre baglidir:

e Veri miktar1 ve kalitesi: Yeterli ve dengeli veri setleri olmadan derin 6grenme
modelleri genelleme yapmada basarisiz olabilir.

e Model mimarisi: Katman sayisi, baglanti tiirleri ve parametre sayisi, modelin 6grenme
kapasitesini dogrudan etkiler.

e Optimizasyon stratejileri: Ogrenme orani planlamasi, momentum, agirlik baslatma
yontemleri egitimin stabilitesini belirler.

e Diizenlilestirme teknikleri: Birakma, Toplu Normallestirme, veri artirma gibi
yontemler asir1 uyumu engelleyerek modelin genelleme yetenegini artirir.

e Hesaplama kaynaklari: GPU ve TPU gibi donanimlar, yiliksek boyutlu derin 6grenme

modellerinin verimli sekilde egitilmesini saglar.

Son yillarda derin 6grenme arastirmalarinda transfer 6grenme ve 6z-denetimli 6grenme
yaklagimlart 6ne cikmistir. Transfer 6grenme, biiyiik Olgekli veri kiimeleri iizerinde
onceden egitilmis modellerin daha kiiciik ve 6zel veri setlerine uyarlanmasini miimkiin
kilarak egitim siiresini kisaltir ve performansi artirir. Oz-denetimli 6grenme ise
etiketlenmis veriye duyulan ihtiyaci azaltarak, verilerden daha verimli temsiller

O0grenmeyi saglamaktadir.

Derin 6grenme, gliniimiizde bilgisayarla gérme, dogal dil isleme ve ses isleme gibi bircok
alanda en ileri diizey basarilar1 ortaya koymustur. Bu tez kapsaminda ise derin 6grenme,
yaya tespiti ve akilli trafik yonetimi uygulamalarinda kullanilacak olan nesne algilama

algoritmalarinin temelini olusturmaktadir.
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3.3.1 Evrisimsel Sinir Aglar

Evrisimsel Sinir Aglar1 (CNN), 6zellikle goriintii isleme ve bilgisayarla gérme alaninda
devrim niteliginde gelismelerin 6niinii agan derin 6grenme mimarileridir (Krizhevsky vd.
2012). CNN’lerin en onemli 6zelligi, gortintii verilerindeki mekansal iliskileri ve yerel
bagintilar1 koruyarak otomatik 6zellik ¢ikarimi yapabilmeleridir. Geleneksel makine
O0grenmesi yaklasimlarinda ozelliklerin ¢ogunlukla insan uzmanligi ile belirlenmesi
gerekirken, CNN’ler veriden dogrudan 6zellik 6grenebilmekte ve bu sayede daha esnek,

giiclii ve dlgeklenebilir ¢dziimler sunmaktadir.

CNN’lerin mimarisi, insan beynindeki gorsel korteksin ¢alisma biciminden esinlenmistir.
Bu mimarilerde yerel baglant1 ve parametre paylasimi prensipleri uygulanir. Boylece ayni
filtre parametreleri, goriintiiniin farkli bolgelerine uygulanarak 6zellik ¢ikarimi yapilir.
Bu yaklasim hem hesaplama maliyetini hem de bellek kullanimini ciddi sekilde azaltir ve

yiiksek boyutlu goriintii verilerinin islenmesini miimkiin kilar.

Modern CNN mimarileri, geleneksel yapilardan cok daha gelismis teknikler icermektedir.
VGGNet, ResNet, DenseNet, EfficientNet gibi mimariler, daha derin ve optimize edilmis
ag yapilariyla farkli gérevlerde yiiksek performans sergilemektedir. Ozellikle dzellik
piramit aglari, ok dl¢ekli temsil 6grenimi saglayarak farkli boyutlardaki nesnelerin tespit
edilmesine olanak tanimaktadir (Ketkar vd. 2021). Ayrica son yillarda gelistirilen dikkat
mekanizmalari, modelin 6nemli bolgeleri 6n plana ¢ikarmasina ve daha isabetli tahminler

yapmasina yardime olmaktadir.

CNN tabanli nesne algilama mimarilerinde, egitim siireci genellikle iki tiir kayip
fonksiyonunun birlikte optimize edilmesine dayanir: siniflandirma kaybi ve konum
kaybi. Bdylece model hem nesneleri dogru siniflandirmayr hem de dogru
konumlandirmay1 6grenir. Cikarim asamasinda ise Maksimum Olmayan Bastirma teknigi
kullanilarak ayni nesneye ait birden fazla tahmin elenir ve yalnizca en giiclii tahmin

korunur (Tirkoglu vd. 2020).
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Sonug olarak, CNN giiniimiizde goriintii siniflandirma, nesne algilama, yliz tanima, tibbi
goriintii analizi, video isleme ve otonom siiriis gibi birgok alanda temel bir yap1 tagi olarak
kullanilmaktadir. Bu tez kapsaminda ise CNN tabanli derin 6grenme mimarileri, 6zellikle
yaya tespiti ve akilli trafik yonetimi sistemlerinde nesne algilama siire¢lerinin bagsarimini

artirmak amaciyla incelenmektedir.

3.3.1.1 Evrisim Katmanlari

Evrisim katmanlari, CNN temel bilesenlerinden biridir (Ozdemir ve Tiirkoglu 2022). Bu
katmanlar, CNN’in “6grenme” giiciiniin ana kaynagi olup modelin goérsel orlntileri
otomatik olarak 6grenmesini saglar ve giris goriintiisiindeki yerel 6zellikleri algilamak
icin filtre ad1 verilen kii¢lik matrisleri kullanir. Her filtre, goriintii iizerinde kaydirilarak
belirli bir 6zellik haritasi liretir. Bu sayede kenar, kose, doku gibi diisiik seviyeli 6zellikler
tespit edilir. Bu filtreler 6grenilebilir parametrelerdir ve egitim siirecinde veriye adapte
olur. Evrisim islemi sirasinda agirlik paylasimi teknigi kullanilarak parametre sayisi
azaltilir ve agin genelleme yetenegi artar. Derin katmanlarda ise bu 6zellikler daha soyut
hale gelir; 6rnegin insan yiizii, ara¢ veya yaya gibi nesneleri temsil eden yiiksek seviyeli

oOzellikler yakalanabilir.

3.3.1.2 Havuzlama Katmanlari

Havuzlama katmanlari, evrisim katmanlarindan sonra gelen ve 06zellik haritalarinin
boyutunu azaltmak i¢in kullanilan katmanlardir (Jie ve Wanda 2020). Bu katmanlar,
Ozellik haritalarmin boyutunu kiigiiltmek, parametre sayisimi azaltmak ve konumsal
degisimlere karsi modelin dayanikliligini artirarak modelin genel performansini artirmak
icin kullanilir. En yaygin kullanilan havuzlama tiirleri arasinda Maksimum Havuzlama
ve Ortalama Havuzlama bulunur. Maksimum Havuzlama, belirli bir alandaki en yuksek
degeri secerek onemli ozellikleri korurken, Ortalama Havuzlama o alandaki ortalama
degeri alir. Bu islem, goriintiideki kiigiik konum degisikliklerine karsi modelin daha
kararli hale gelmesini saglar. Boylece CNN, farkli 6l¢cek ve pozisyonlarda bulunan

nesneleri daha dogru bir sekilde taniyabilir.
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. Ozellik haritalarinin  boyutunu kiigiiltmek, parametre sayisini azaltmak ve
konumsal degisimlere karst modelin dayanikliligini artirmak i¢in kullanilir. Maksimum
havuzlama, belirli bir bolgede en baskin 0Ozelligi secerken; ortalama havuzlama,

oOzelliklerin ortalama degerini alir.

3.3.1.3 Aktivasyon Fonksiyonlari

Aktivasyon fonksiyonlari, sinir aglarindaki her néronun ¢iktisina dogrusal olmayanlik
kazandirmak icin kullanilir (Apicella vd. 2021). Bu sayede ag, karmasik iligkileri ve
ortintiileri 6grenebilir hale gelir. Evrigsimsel Sinir Aglarinda en sik kullanilan aktivasyon
fonksiyonu ReLU (Diizeltilmis Dogrusal Birim)’dur. ReLU fonksiyonu negatif girisleri
sifira esitlerken pozitif girisleri oldugu gibi gecirir. Bu yaklasim, hesaplama maliyetini
azaltir ve gradyan sdnmesi problemini hafifletir. Bunun disinda Leaky ReLU, Sigmoid,
Tanh gibi alternatif aktivasyon fonksiyonlar1 da kullanilabilir. Uygulamada, ReLU ve

tiirevleri derin aglarda daha basarili sonuglar vermektedir.

3.3.1.4 Tam Bagh Katmanlari

Tam baglh katmanlar, CNN mimarisinin son asamalarinda yer alir ve evrisim ile
havuzlama katmanlarindan elde edilen ozellikleri kullanarak siniflandirma islemini
gerceklestirir (Basha vd. 2020). Bu katmanlarda her noron, bir dnceki katmandaki tim
noronlarla baglantilidir; bu nedenle “tam bagli” olarak adlandirilir. Bu katman, yiiksek
seviyeli ozelliklerin birlestirilmesiyle goriintiideki nesnelerin hangi sinifa ait oldugunu
belirler. Cikt1 katmaninda genellikle Softmax fonksiyonu kullanilarak, her simif igin
olasilik degerleri iiretilir. Tam bagl katmanlarin yogun parametre yapisi, modelin giiclii
O0grenme kapasitesine sahip olmasini saglar; ancak bu durum ayni zamanda asir1 6grenme
riskini de artirabilir. Bu nedenle egitim siirecinde birakma gibi diizenlilestirme yontemleri

siklikla kullanilir.
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3.3.2 Nesne Tespiti ve YOLO Mimarisi

Nesne Tespiti, bilgisayarla gérme ve yapay zeka alaninda goriintiiler veya videolar
tizerindeki nesneleri tanimlama, konumlandirma ve simiflandirma siirecidir. Bu teknik,
bir sahnede bulunan farkli nesnelerin hem tiirlerini hem de konumlarini belirlemektedir.
Boylece nesnelerin  g¢evreye gore nasil konumlandigi ve etkilesime girdigi
anlasilmaktadir. Derin 6grenme tabanli nesne algilama modelleri, 6zellikle CNN, nesne
algilama gorevlerinde dogruluk ve hiz agisindan biiylik avantaj saglamaktadir (Zou vd.
2023). Modelin egitim siirecinde, biiylik miktarda etiketlenmis veriyle nesnelerin ¢esitli
perspektif, boyut ve acilardaki goriintiilerini 6grenmesi saglanmaktadir ve bu sayede

karmasik sahnelerde farkli nesneleri tespit edebilme kapasitesine ulagilmaktadir.

Nesne algilama, iki temel bilesen olan siniflandirma ve konumlandirmadan olusur.
Oncelikle model, goriintiideki her bir nesnenin hangi smifa ait oldugunu tahmin eder.
Ardindan, her nesnenin goriintii igerisindeki konumunu belirlemek i¢in sinir kutularini
olusturur. Algoritmalarin performansi; dogruluk, hiz ve sahne karmasiklig1 gibi

metriklerle degerlendirilir.

Tek asamali nesne algilama yontemleri, giris goriintiisiinii yalnizca bir kez isleyerek
nesnelerin varligim1 ve konumunu tahmin eder. Bu yontemler, siniflandirma ve
konumlandirma islemlerini tek bir gegiste gergeklestirir. Boylece, hesaplama agisindan
verimlilik saglar ve kaynak kisitli ortamlarda nesneleri gergek zamanli olarak tespit etmek
icin kullanilabilir. Ancak, tek asamali algilama genellikle diger yontemlere gore daha
diisiik dogruluk saglar ve kiigiik nesneleri tespit etmede daha az etkilidir. Tek agsamali
modellerden olan YOLO algoritmasi, hiz avantaji sayesinde gercek zamanli
uygulamalarda one ¢ikar. YOLO, siniflandirma ve konumlandirmay: tek bir gegiste

yaparak bu siirecleri onemli 6l¢iide hizlandirir.

Nesne algilamanin temel avantaji, ¢esitli endiistrilerde genis uygulama alan1 sunmaktadir.
Otonom siirlis alaninda, araglarin ¢evresindeki yayalari, diger araglar1 ve nesneleri tespit
etmesini saglamaktadir. Giivenlik alaninda ise kamera goriintiilerinden siipheli durumlari

tespit ederek kazalar1 veya giivenlik ihlallerini 6nlemeye yardimci olmaktadir. Saglik
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alaninda ise medikal goriintiilerde timor tespiti gibi anormallikleri saptayarak tani
stirecini hizlandirip destek saglamaktadir (Kazdal 2013). Nesne algilama, ayrica iiretim
tesislerindeki  kalite kontrol siireclerini  otomatiklestirmekte ve akilli  sehir
uygulamalarinda trafigin diizenlenmesine katkida bulunmaktadir. Bu nedenle, nesne
algilama, gelisen algoritmalar ve derin O6grenme yontemleriyle bilgisayarla gérme

alaninda 6nemli bir yere sahiptir.

YOLO, derin 6grenme tabanli nesne algilama algoritmalar1 arasinda ger¢ek zamanli ve
yiiksek dogruluklu performansiyla one ¢ikan bir modeldir (Tan vd. 2021). Geleneksel
nesne algilama yontemlerinde tespit islemi, ¢ok adimli bir siiregten gecerken, YOLO tek
bir ileri besleme asamasinda tiim nesnelerin konum ve smif tahminlerini
gerceklestirebilmektedir. Bu yaklasim, goriintiiniin tamamini1 tek bir analiz adimiyla
isleyerek hem islem siiresini kisaltmakta hem de modelin ger¢cek zamanli uygulamalara
uyum saglamasina olanak tanimaktadir. Boylece goriintiideki tiim nesneleri ayni1 anda
tanimlayarak nesne tespitini hizli ve verimli bir sekilde gerceklestirmektedir. Nesne
tespiti, goriintli veya video akislarinda belirli nesnelerin tespiti, siniflandirilmasi ve sinir
kutularinin belirlenmesini igermektedir. YOLO, diger nesne tespit algoritmalarina kiyasla
cok daha diisiik gecikmeyle c¢alisir ve bu yiizden Ozellikle otonom siiriig, glivenlik
sistemleri ve robotik gibi hizin hayati 6nem tasidig1 alanlarda kullanilmaktadir. Bu
ozellikleri, YOLO’yu gercek zamanli uygulamalarda 6n plana ¢ikararak nesne algilamada

onemli bir yere getirmistir.

4

~
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Sekil. 3.2 YOLO Algoritmasimin Calisma Prensibi
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Sekil 3.2’de Yolo Algoritmasinin temel prensibi verilmistir. YOLO’nun ¢aligma prensibi,
verilen girdiyi belirli bir 1zgara sistemine bolerek nesneleri tahmin etmeye
dayanmaktadir. Gorlintiiniin tamamini islemek igin tek bir sinir ag1 kullanmakta, ardindan
gorilintiiyli 1zgaralara bolmektedir. Bu 1zgara hiicreleri, belirli bir sinifa ait nesne olup
olmadigini analiz etmekte ve siir kutularini tahmin etmektedir. Her hiicre, bir nesne
icermesi durumunda smir kutusunun konum bilgilerini ve smif olasiliklarini
uretmektedir. YOLO, nesne algilama siirecinde konumlandirma ve siniflandirmay1 ayni
anda yaparak, tespit islemini tek adimda tamamlamaktadir. YOLO’nun goriintiideki tiim
nesneleri ayni anda algilayabilmesi hem islem siiresini kisaltmakta hem de genis 6lgekli
veri setlerinde uygulanabilirligini artirmaktadir. Bu 6zellikler sayesinde YOLO, yiiksek

hizda analiz yaparken sinif tahmininde de basarili sonuclar elde edilmektedir.

Bunlara ek olarak YOLO, nesne algilamada hizl1 ve hassas sonuglar sunmasi bakimindan
one c¢ikan avantajli bir modeldir (Murat 2021). Diger birgok algoritmanin aksine, YOLO
tek bir analizle tiim goriintiiyii isleyerek cok daha hizli nesne algilamasi saglamaktadir.
Bu hizli islem yetenegi, nesne algilama siirecindeki yanlis pozitif ve yanlis negatif oranini
disiirirken dogrulugu artirmaktadir. YOLO ayrica, yiiksek kare hizinda calisabilme
ozelligiyle video analizlerinde oldukg¢a basarili sonucglar vermektedir. Bu o6zellikler,
modeli gercek zamanli analiz gerektiren uygulamalar i¢in ideal bir segcenek haline
getirmektedir. YOLO’nun sundugu hiz, dogruluk ve giivenilirlik genis bir uygulama alan

sunmaktadir.

YOLO, bilgisayarli goriis alaninda devrim yaratan popiiler bir nesne algilama
algoritmasidir. Hizli ve verimlidir, bu da onu gercek zamanli nesne algilama gorevleri
icin mitkkemmel bir se¢im haline getirmektedir. Cesitli kiyaslamalarda en son teknoloji
performansina ulasmis ve cesitli gercek diinya uygulamalarinda yaygin olarak
benimsenmistir. YOLO'nun baslica avantajlarindan biri, goriintiileri gercek zamanl
olarak islemesine olanak tantyan hizli ¢ikarim hizidir. Video gozetimi, otonom araglar ve
artirtlmis gergeklik gibi uygulamalar i¢in oldukc¢a uygundur. Ayrica, YOLO basit bir
mimariye sahiptir ve minimum egitim verisi gerektirir, bu da yeni gorevlere

uygulanmasini ve uyarlanmasini kolaylastirir.
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Kiiciik nesnelerle miicadele ve ince taneli nesne siniflandirmasi yapamama gibi
sinirlamalara ragmen, YOLO nesne tespiti i¢in degerli bir ara¢ oldugunu kanitladi ve

arastirmacilar ve uygulayicilar i¢in bir¢ok yeni olasilik agmistir.

YOLO’nun 6ne ¢ikan avantajlari sunlardir:

. Hizli ¢ikarim siiresi: Tek adimli isleme sayesinde yiiksek kare hizinda (FPS)
tahmin yapabilmektedir.

. Yiiksek dogruluk: Optimize edilmis mimarisi, yanlis pozitif ve yanlis negatif
oranlarint minimize eder.

. Gergek zamanli kullanim imkani1: Video analizi, canli gézetim ve otonom kontrol
sistemlerinde etkili sekilde ¢alisir.

. Donanim uyumlulugu: GPU tabanli hizlandirmaya uygun oldugu gibi, optimize

edilmis siirtimleri diisiik giiglii cihazlarda da ¢alisabilmektedir.

YOLO algoritmalar1, nesne algilama ve bilgisayarla gérme alaninda yiiksek hiz ve
dogruluk performansiyla 6nemli bir yere sahiptir. Asagida YOLOvS'ten YOLOv12'ye
kadar olan siirlimlerin temel 6zelliklerini igeren karsilagtirmali tablo verilmistir. Cizelge

3.1 de her siiriimiin 6ne ¢ikan teknik 6zelliklerini ve kullanim alanlarini 6zetlemektedir.

Cizelge 3.1 YOLO Siiriimlerinin Karsilastirilmasi

YOLO Cikis  ||Model Parametre |[Katman |Dogruluk
o Ag Cikasi
Sirimu  |[Tarihi |[Boyutlar: Sayisi Sayisi (mAP)
Kiguk, Orta,
YOLOV5 (2020 |Bilyik, X-|~7M -~76M)|225 - 365 ||iyi Tek ¢ikis
Large
Kigcuk, Orta, M
YOLOv7 |2022 |Buyuk,  X- L00M 244 - 490 ||Cok lyi Coklu ¢ikis
Large
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YOLO Cikis  ||Model Parametre |[Katman |Dogruluk
o o Ag Cikisi
Surimiu  |[Tarihi |Boyutlar: Sayisi Sayisi (mAP)
Nano, Kuguk, Yuksek Optimize
YOLOvV8 |2023  |~3M-~87M]|195 - 390 o
Orta, Buyuk dogruluk |jedilmis ¢ikis
Kicuk, Orta, Optimize
~3M -1200 -||'Y Uksek
YOLOvV9 |2024 |Buyuk,  X- edilmis ¢oklu
~88M** 420*%* || dogruluk
Large cikig**
Kiglk, Orta, Optimize
Yuksek
YOLOvV10 2024 |Blyuk,  X-[|~3M-~90M|205 - 400 edilmis ¢oklu
dogruluk
Large cikis
Optimize
Nano, Kiguk,|[~2.5M -|190 -|[Y Uksek o
YOLOvV11 {2025 edilmis ¢oklu
Orta ~85M** 380**  ||dogruluk
cikis
o Optimize
Kicuk, Orta,|[~3M -1210 -|'Y Uksek
YOLOv12 {2025 edilmis ¢oklu
Buyik ~92M* 430* dogruluk y
GIK1$

* Bu veriler tahmini olup, literatiirde yer alan mimari gelismelerden yola ¢ikarak belirlenmistir.

3.3.2.1 YOLOvVS

YOLOVS, 2020 yilinda Ultralytics tarafindan gelistirilmis ve PyTorch tabanl bir yapiya

sahip bir nesne algilama modelidir (Jocher 2020). One ¢ikan 6zellikleri arasinda dinamik

ankraj kutular1 yer alir. Bu 6zellik, nesne boyutlarina daha iyi uyum saglamak amaciyla

kiimeleme algoritmalarini kullanarak gelistirilmistir. Mekansal Piramit Havuzlama (SPP)

ozelligi ise kii¢lik nesne algilama performansini artirmaya yoneliktir. Model, EfficientDet

tabanli bir mimariyle donatilmis olup bu sayede daha yiiksek dogruluk ve genis nesne

kategorisi destegi sunmaktadir. YOLOVS, hiz ve dogruluk arasinda dengeli bir yap1

saglayarak farkli donanim gereksinimlerine uyum saglamaktadir.
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3.3.2.2 YOLOv7

2022 yilinda piyasaya siiriillen YOLOv7, nesne algilama algoritmalar1 arasinda hiz ve
enerji verimliligi agisindan 6nemli bir gelisme sunmaktadir (Wang vd. 2022). Baglanti
kutular1, modelin daha genis bir nesne c¢esitliligini algilama kapasitesini artirmaktadir.
Ayrica odak kayb1 fonksiyonu sayesinde zor drneklere daha fazla dikkat verilerek kiigiik
nesnelerin tespiti iyilestirilmistir. YOLOvV7, 608x608 piksel ¢oziiniirliikte ¢alisarak daha
kiiciik nesnelerin algilanmasini kolaylagtirmaktadir. Gergek zamanli uygulamalarda ise

saniyede 155 karelik hizli ¢ikarim siiresi ile 6ne ¢ikmaktadir.

3.3.2.3YOLOvVS

YOLOVS, Ultralytics tarafindan gelistirilen en giincel YOLO siiriimiidiir (Jocher vd.
2023). Yeni bir API ile birlikte gelen model, egitim ve ¢ikarim siireclerini daha kullanici
dostu hale getirmistir. YOLOvVS, optimize edilmis mimarisi sayesinde hem dogruluk hem
de hiz agisindan 6nceki siiriimlere kiyasla {istlin performans sunmaktadir. Model, kii¢iik
nesne tespiti, ¢oklu nesne algilama ve smirli kaynakli cihazlar iizerinde daha verimli
calisacak sekilde tasarlanmistir. Ayrica, veri artirimi ve optimizasyon teknikleriyle egitim
sirecinde daha 1yi genelleme saglamaktadir. YOLOVS, akilli sehir uygulamalari,
giivenlik sistemleri, saglik teknolojileri ve otonom araglar gibi pek ¢ok alanda etkin bir

sekilde kullanilabilmektedir.

3.3.24 YOLOV9

YOLOV9, onceki siirtimlerden farkli olarak ag katmanlarini geri ¢evrilebilir yaparak veri
kaybin1 dnleyen tersine ¢evrilebilir fonksiyonlar 6zelligini sunmaktadir (Wang ve Liao
2024). Bu yaklasim, gradyan dengesizligini azaltarak modelin daha verimli 6grenmesini
saglamaktadir. Ek olarak, programlanabilir gradyan bilgisi ile gradyan hesaplamalari
sirasinda dogruluk artirilmakta ve ¢ikarim hizi korunmaktadir. Model, CSPNet ve ELAN
mimarilerinin birlesimi olan GELAN sayesinde gercek zamanli performansi artirarak

daha hassas nesne tespiti sunmaktadir. YOLOV9, daha az parametre kullanmasina ragmen
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dogruluk ve islem hizinda énemli iyilestirmeler saglamaktadir. Ozellikle kiigiik nesne

tespitinde kayda deger bir performans artis1 gostermektedir.

3.3.25 YOLOvV10

YOLOv10, gercek zamanli uyarlanabilirlik saglayan bir model olarak endiistriyel
uygulamalara esneklik sunmaktadir (Ao Wang Hui Chen 2024). Bu model, Uretimde
kusur tespiti veya tarimda hassas gozlem gibi spesifik alanlarda {istiin performans
gostermektedir. Karmasik ve yogun sahnelerde, 6zellikle sehir trafigi gibi ortamlarda,
gelismis 6zellik ¢ikarim teknikleriyle daha dogru nesne tespiti yapabilmektedir. Modelin
yiiksek verimliligi hem CPU hem de GPU cihazlarinda optimize edilmis bir sekilde

calismasina olanak tanimaktadir.

3.3.2.6 YOLOv11

YOLOvl1, ozellikle diisiik gecikmeli ve yiiksek dogruluklu nesne algilama
gereksinimlerini hedefleyen bir model olarak gelistirilmistir (Khanam ve Hussain 2024).
Bu siiriimde, Cok Olgekli Ozellik Harmanlama modiilii ile hem kii¢iik hem biiyiik
nesneler iizerinde daha dengeli bir algilama performansi saglanmistir. Ek olarak,
Déniistimsel Konvoliisyonlar sayesinde model, 151k degisimi, a¢1 farkliliklarina kars1 daha
dayanikli hale getirilmistir. YOLOvI11, ileri seviye "hafif ag" tasarimiyla mobil ve
gomiilii cihazlarda da {istiin performans sunarak gercek zamanli uygulamalar i¢in 6nemli
avantajlar saglamaktadir. Ozellikle yogun sehir trafigi gibi zorlu ortamlarda daha hizli ve

isabetli yaya tespiti performansi gostermektedir.

3.3.2.7YOLOv12

YOLOv12, nesne algilamada devrim niteliginde yenilikler sunarak adaptif 6grenme
yeteneklerini 6ne ¢ikarmistir (Tian vd. 2025). Dinamik Karar Katmanlar1 kullanilarak
model, farkli sahne tiirlerine otomatik uyum saglayabilmekte ve algilama kesinlikini
ortam kosullarina gore optimize edebilmektedir. Ayrica, Enerji Verimli Cikarim Motoru

entegrasyonu ile pil omrii sinirli cihazlarda bile uzun siireli gergek zamanli kullanim

22



olanag1 sunmaktadir. YOLOvV12, hiperparametre optimizasyonunda otomatik iyilestirme
teknikleri kullanarak hem egitim siiresini kisaltmakta hem de daha yiiksek dogruluk
saglamaktadir. Tip, tarim ve akilli sehir sistemlerinde kritik gorevlerde kullanim igin

oldukca uygundur.
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4. MATERYAL ve METOT

Bu calismada, YOLO mimarisi kullanilarak gelistirilen nesne algilama projesinin is akisi

Sekil 4.1'de gosterilmektedir.

VERI TOPLAMA VERI ETIKETLEME VERI ON iSLEME YOLO MODEL

\

Simiilasyon En Iyi Modelin Secilip

Cikt: alinmasi

MODEL
DEGERLENDIRMESI

rFA

Sekil 4.1 Yapilan Calismanin Akis Semasi
4.1 Veri Toplama

[k olarak, nesne algilama igin gerekli veri setini olusturmak iizere veriler toplandi.
Ardindan, veri setindeki goriintiiler bu aragtirma i¢in 6zel olarak sifirdan bir yaya veri seti
hazirlandi. Veri seti, gergekci gorsel ¢esitlilik saglamak i¢in dogal dis mekan kosullarinda
1Phone 16 kamera kullanilarak ¢ekilen 620 adet yiiksek ¢oziiniirliiklii yaya goriintiisiinden
olusmaktadir. Fotograflar, gercek diinyadaki yaya hareket senaryolarii yansitmak i¢in
cesitli aydinlatma kosullari, acilar ve kalabalik yogunluklarinda c¢ekilmistir. Her
gorlintiinlin  ¢oziinlirligli 4032 x 3024 pikseldir ve hareket tutarliligini ve netligini
korumak i¢in saniyede 30 kare (FPS) hizinda kaydedilmistir. Veri seti, tarafimca sifirdan
hazirlanmis olup hem tekil hem de ¢oklu yaya durumlarini igeren genis bir drneklem

sunmaktadir.

Toplanan goriintiilerde goriinen tiim katilimeilar bilgilendirilmis onam vermis olup, tiim
veri toplama prosediirleri Kisisel Verilerin Korunmasi Kanunu (KVKK) uyarinca
gerceklestirilmistir. Kisisel olarak tanimlanabilir higbir bilgi saklanmamis ve tiim veriler

islenmeden oOnce anonimlestirilerek etik ve gizlilik kurallarina uygun veri seti
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hazirlanmasi saglanmistir. Resim 4.2°te sunulan 6rnek goriintiiler, veri seti kapsaminda
yer alan farkli yaya senaryolarini temsil etmekte olup; giindiiz ve gece ¢ekimleri, farkl
yaya pozisyonlari, tekil ve c¢oklu yaya durumlan ile yaya gecidi gibi gercek trafik
ortamlarin1 igeren sahneleri gostermektedir. Bu cesitlilik, gelistirilen yaya tespit
modelinin gercek diinya kosullarinda genellenebilirligini ve dayanikliligini artirmayi

amaclamaktadir.

Resim 4.2. Veri seti icerisindeki 6rnek goruntiler

4.2 Veri Etiketleme

Bu veri seti, yaya tespiti ve siniflandirma gibi derin 6grenme algoritmalarinin egitimi ve
dogrulamasi i¢in tasarlanmistir. Fotograflar, farkli acilar, 151k kosullar1 ve yogunluk
seviyelerini icerecek sekilde cesitli senaryolar1 kapsamaktadir. Boylece, modelin gergek

diinyadaki yaya hareketlerini etkili bir sekilde algilayip yonetebilmesi hedeflenmistir.
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Olusturulan veri setindeki 620 adet goriintii “yaya” etiket ad1 ile make sense uygulamasi

ile etiketleme islemi gerceklestirilmistir.

4.3 Veri On Isleme

Veri 6n igleme asamasinda, dncelikle tiim goriintiiler, YOLO modelinin gereksinimlerine
uygun bir formata donistiiriilmiistir. Bu asama, her bir gorselin dogru sekilde
etiketlenmesi ve modelin 6grenmesi i¢in uygun hale getirilmesini igerir. Gorsellerin
boyutlari, YOLO'nun optimal performansi i¢in 640x640 piksele normalize edilmistir. Bu
adim, modelin giris boyutunu sabitleyerek daha hizli ve verimli bir sekilde islem
yapmasini saglar. Ayrica, goriintiilerin kalitesiz olanlar1 (bulanik, diisiik ¢oziintirliikli, ya
da bozulmug gorseller) tespit edilerek veri setinden ¢ikarilmistir. Bu sekilde, yalnizea net
ve anlaml1 gorsellerin modelin egitimine dahil edilmesi saglanmistir. Bu 6n isleme siireci,
modelin dogru ve hizli sonuglar iiretmesine katkida bulunmus, ayni zamanda veri
setindeki hatali etiketlerden ve bozulmusg gorsellerden kaynaklanabilecek olumsuz etkiler

azaltilmistir.

Veri kiimesi ¢ alt kiimeye ayrildi: %80'1 egitim, %10'u dogrulama ve %10'u test icin. Bu
boliinme, tarafsiz bir degerlendirme siirecini korurken model 6grenimi icin yeterli
cesitliligi saglamaktadir. Her alt kiime hem tek yaya hem de ¢oklu yaya 6rnekleri igerir,
boylece model farkli gercek diinya senaryolarinda etkili bir sekilde genelleme

yapilabilmektedir.

4.4 Model

Bu boliimde, yaya tespiti amactyla kullanilan derin 6grenme tabanli YOLO mimarisinin
farkli stirimleri ayrintili olarak ele alinmistir. Calismada, YOLOvS, YOLOv11 ve
YOLOvV12 modelleri degerlendirilmis; bu modellerin yapisal farkliliklari, dikkat
mekanizmalari, o6zellik birlestirme stratejileri ve ¢ikis katmanlari agisindan
karsilastirilmistir. Ayrica her bir modelin mimari bilesenleri olan Omurga, Boyun ve
Cikis baghig kisimlar1 detayl bigimde agiklanmistir. Boliimiin sonunda, s6z konusu ii¢

modelin temel 6zellikleri, performanslari ve kullanim avantajlari tablo halinde sunularak
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karsilagtirmal1 bir degerlendirme yapilmistir. Bu karsilagtirma, yaya tespiti ve akilli trafik
yonetimi gibi gercek zamanli uygulamalarda hangi modelin daha uygun oldugunu

belirlemek a¢isindan 6nemli bir temel olusturmaktadir.

Bu calismanin bir parcasi olarak gerceklestirilen tiim deneyler, Google Colab ortaminda
Python programlama dili kullanilarak gerceklestirildi. Sistem, 16 GB bellege sahip bir
NVIDIA T4 GPU ile donatilmist1 ve Colab ek olarak 25 GB RAM tahsis etmistir. Model
egitimi ve degerlendirmesi, gelistirilen yaya veri seti ve YOLOvVE, YOLOvII ve
YOLOv12 dahil olmak iizere YOLO modelinin ¢esitli siiriimleri kullanilarak
gerceklestirildi.

Egitim sirasinda, adil bir karsilastirma saglamak icin her model farkli donem ayarlar
altinda ayn1 veri seti lizerinde egitildi. Her yapilandirma igin performans olgiitleri
kaydedildi. Google Colab'in kullanimi, GPU tabanli derin 6grenme deneyleri igin esnek

ve erisilebilir bir platform sagladi ve 6zel yerel donanim ihtiyacini ortadan kaldirdi.

4.4.1Y0OLOvVS

YOLOvV8 mimarisinin genel yapisi, ¢alismada kullanilan modelin temel bilesenlerini
sekil 4.3 de gorsel olarak ortaya koymaktadir. Bu mimari {i¢ ana boliimden olugmaktadir:
Omurga, Boyun ve Cikis basligi. Omurga katmaninda temel Ozellik ¢ikarimi
gergeklestirilirken, Boyun boliimii farkli ¢oziintirliik seviyelerindeki Oznitelikleri bir
araya getirerek ¢ok 6lgekli bilgi akisin1 saglamaktadir (Ouassine vd. 2025). Cikis bashigi
kismu1 ise nesne tespitinin yapildig1 son katman olarak gorev almaktadir. Bu ¢ok katmanl
yap1, YOLOvV8 modelinin hem hiz hem de dogruluk agisindan dengeli bir performans

ortaya koymasina olanak tanimaktadir.
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Sekil 4.3 YOLOvV8 mimarisinin genel yapist ((Jocher vd. 2023))

YOLOVS, Ultralytics tarafindan gelistirilen ve YOLO serisinin en yaygin kullanilan
stirimlerinden biridir. Modern mimari tasarimi sayesinde, farkli boyutlardaki modelleri
(YOLOV8n, YOLOvVS8s, YOLOv8m, YOLOvS8], YOLOvS8x) ile esnek bir kullanim

sunmaktadir.

Omurga boliimiinde, C2f bloklar1 kullanilmaktadir. Bu yap1, onceki siiriimlerdeki CSP
bloklarinin gelistirilmis bir versiyonudur ve daha derin aglarda bilgi kaybin1 azaltarak
ozelliklerin etkin bir sekilde tasinmasini saglar. Ayrica, odak katmani yerine dogrudan

evrisimsel islemler kullanilarak ag daha verimli hale getirilmistir.

Boyun kisminda, PANet tabanli bir 6zellik birlestirme mekanizmasi kullanilmaktadir.
Burada, farkli coziiniirliiklerden gelen oOznitelik haritalar1 FPN ile desteklenerek
birlestirilir. Bu sayede hem kii¢iik hem de biiyiik nesnelerin ayn1 anda dogru sekilde tespit
edilmesi miimkiin olmaktadir. YOLOVS ayrica, daha hafif yiikseltme yontemleri ile hiz

avantaji saglamaktadir.
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Cikis basligr boliimiinde, 6nceki YOLO siiriimlerinden farkli olarak ¢apa gerektirmeyen
tespit yaklasimi benimsenmistir. Bu yontem, sabit onceden tanimlanmis ¢apa kutularina
bagl kalmadan, dogrudan nesne merkezleri ve boyutlari {izerinden tahmin yapilmasini
saglar. Bu sayede hem egitim siireci hizlanmakta hem de 6zellikle kiigiik nesnelerin

tespitinde daha ytiksek dogruluk elde edilmektedir.

YOLOvVS8’in 6ne ¢ikan ozelliklerinden biri, sadece nesne tespiti i¢in degil, ayn1 zamanda
segmentasyon ve goriintii siniflandirma gorevleri i¢in de entegre edilebilir bir yapiya
sahip olmasidir (Lu 2023). Bu cok yonliliikk, YOLOv8’i modern bilgisayarla gorii

uygulamalarinda yaygin olarak kullanilan bir mimari haline getirmistir.

4.4.2YOLOvV11

YOLOv11 mimarisi, geleneksel YOLO yapisinin gelismis bir versiyonu olarak, nesne
tespitinde dogruluk ve hiz performansini artirmak amaciyla optimize edilmistir (Alif
2024). Sekil 4.4 de goriilen YOLOv11 mimarisi omurga, boyun ve ¢ikis baslig1 {i¢ temel

bilesenden olusmaktadir.

Omurga Boyun Cikas
' ' C3x2 Tespit
lEvrigimul i
| Yikseltme

Evrigimsel Tespit
: 400
aay — | B | —

Tsayel} Tespit
: i C3x2 (20x20)
Evrigimsel

' C2PSA

C2PF

C25A l

YPTGA

Sekil 4.4. YOLOv11 Mimarisinin Genel Yapisi
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Omurga, girig goriintiisiinden ¢ok dlgekli 6zelliklerin ¢ikarilmasini saglar. Bu agsamada
sirastyla konvoliisyon katmanlar1 ve gelismis bloklar yer almaktadir. Evrisimsel
katmanlar, goriintideki temel 06zellikleri c¢ikarmak i¢in kullanilir. C3x2, derin
konvoliisyon bloklar1 olup, kisayol baglantilar1 sayesinde daha verimli 6grenme saglar
(Kotthapalli vd. 2025). Bu yapi, artik baglantilarla bilgi kaybini azaltir. C2PF, 6zelliklerin
farkli yollar lizerinden taginmasini saglayarak, daha zengin bir temsil tiretir. C2SA, kanal
ve mekansal dikkat mekanizmalar1 kullanarak, modelin 6nemli bolgelere ve kanallara

odaklanmasini saglar.

Boyun farkli seviyelerdeki 6znitelik haritalarini birlestirerek tespit icin daha anlamli hale
getirir. C3x2 Bloklari, derin 6znitelik isleme i¢in kullanilir. Yiikseltme Katmanlari, diigiik
¢Oziiniirliiklii 6zellik haritalarini biiytiterek farkli ¢oziiniirliiklerle birlestirilmesini saglar.
Birlestirme, farkli seviyelerdeki oOznitelikleri birlestirerek, ¢ok olgekli bilgi akisini
giiclendirir. C2PSA hem kanal hem de mekansal dikkat katmanlarini entegre ederek, daha

hassas ve odakli 6znitelik temsilleri tiretir.

Cikis baslig, tespit yapilacak son katmandir. Bu boliimde ti¢ farkli 6lgekte tespit yapilir.
Detect (80x80, 40x40, 20x20), her c¢oziiniirliik diizeyinde, smirlayict kutularin
koordinatlari, nesne olasilig1 ve siif tahminleri yapilir. Bu ¢ok 6l¢ekli yaklasim, farkl

boyuttaki nesnelerin tespitinde performansi artirir.

Bu yapi, Ozellikle kentsel ortamlarda yaya tespiti gibi karmasik gorevlerde yiiksek
dogrulukla ¢alisacak sekilde optimize edilmistir. C2PSA ve C2PF gibi gelismis bloklarin

entegrasyonu, YOLOvV11’1 klasik versiyonlara gére daha hassas hale getirmektedir.

4.4.3YOLOvV12

Bu ¢alismada kullanilan YOLOv12 mimarisinin genel yapisi, omurga, boyun ve ¢ikis
baslig1 bilesenlerinin birbirleriyle olan etkilesimlerini biitiinclil bir sekilde ortaya
koymaktadir. Modelde yer alan katmanlarin veri akisi, ¢cok Olcekli 6zellik ¢ikarimu,
baglamsal bilgi entegrasyonu ve tahminleme agamalarin birbirleriyle uyumlu olarak

nasil calistigin1 gostermektedir. YOLOvV12’nin mimarisine iliskin ayrintili sema Sekil
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4.5’te sunulmus olup, bu yap1 iizerinden modelin hesaplama verimliligini artiran bloklar,
gelistirilen dikkat mekanizmalar1 ve ¢apa gerektirmeyen tahminleme streci gorsel olarak

acgiklanmaktadir.

Yakschume
(En yakun)

Birkeytirmet|P4)

A202( |512,Yanin]
(Alan Dikkat + Evrigimsel) Al -

— + b Cikiy Ciksy Ciky
Yikseltme
+ (Kutular + (Maskeler + (Etiketler +
Birlestirme 3] Puaslar) Pikseller) Puanlar)
l Ciks
A2C2f 256, Yanlsy)

(Alan Dikkat + Evrigimsel)
+

a2 py Yikseltme
(Ayama P3) +
l RELAN (1024 Birleytirme(P'4)

RELANS1Y —

Omurga Bovun

Sekil 4.5 YOLOv12 Mimarisinin Genel Yapisi

YOLOV12 mimarisi, 6nceki YOLO siirtimlerine kiyasla daha optimize edilmis bir yap1
sunmakta ve Ozellikle hesaplama verimliligi ile yiiksek dogruluk oranlarinmi bir arada
saglamaktadir. YOLOvV12’nin gelistirilmesindeki temel ama¢ hem gdmiilii sistemlerde
hem de yiiksek donanim kapasiteli cihazlarda 6l¢eklenebilir bir performans elde etmektir
(Sapkota ve Karkee 2025). Omurga kisminda, ¢ok 6lgekli 6zellik ¢ikarimi igin optimize
edilmis konvoliisyon katmanlari ve ileri seviye bloklar yer almaktadir. Bu asamada
kullanilan Efficient-C2f bloklari, parametre sayisini azaltarak modelin hafif ve hizh
caligmasina imkan tanir. Ayrica, Dinamik Konvoliisyon katmanlar1 sayesinde, giris
verisine gore uyarlanabilen filtreler kullanilmakta ve bu durum modelin genelleme

kapasitesini artirmaktadir.

Boyun béliimiinde, YOLOv11’de kullanilan PANet benzeri yapilarin daha gelismis bir

versiyonu entegre edilmistir. YOLOv12’nin dikkat ¢eken oOzelligi, Kiiresel Baglam
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Modiilii eklenmesidir. Bu yapi, farkli c¢oziiniirliiklerdeki 06znitelik haritalarini
birlestirirken sadece yerel baglami degil, ayn1 zamanda kiiresel baglam bilgisini de hesaba

katar. Boylece 6zellikle karmasik sahnelerde nesne tespit performansi yiikselmektedir.

Cikis baghigr kisminda ise, klasik {i¢ 6l¢ekli tespit katmanlart (80%80, 40x40, 20x20)
korunmus, ancak tahminleme stirecinde Capa igermeyen mekanizma benimsenmistir. Bu
yaklasimda nesne merkezleri {izerinden tahmin yapilmakta, bu sayede hem kiiciik nesne

tespitinde dogruluk artmakta hem de egitim siiresi kisalmaktadir.

YOLOvI12’nin bu ozellikleri, 6zellikle ger¢ek zamanli yaya tespiti ve akilli trafik
yonetimi gibi uygulamalarda, hiz ve dogrulugun dengeli sekilde elde edilmesini
saglamaktadir. Boylece YOLOvI2 hem mobil cihazlarda hem de yiiksek kapasiteli

sunucularda kullanilabilir hale gelmistir.

4.4.4 YOLOVS, YOLOvV11 ve YOLOV12’nin Karsilastirilmasi

YOLO ailesinin gelisim siirecinde her yeni siiriim, nesne tespitinde hiz, dogruluk ve
verimlilik acisindan iyilestirmeler sunmustur. Asagida YOLOvS, YOLOvIl ve
YOLOvV12’nin temel 6zellikleri karsilastirilmistir.

[k olarak mimari yapilari karsilastirildiginda YOLOvS, omurga kisminda C2f bloklar
kullanilir. Capa igermeyen tespit yaklagimi ile nesne merkezleri dogrudan tahmin edilir.
PANet tabanli boyun yapisi ile gok oOlgekli Oznitelik birlesimi saglanir. YOLOv11
geleneksel YOLO yapisimi gelistirerek C2PF ve C2SA gibi dikkat mekanizmalari
eklenmistir. Bu sayede daha hassas 6zellik ¢ikarimi yapilir. Boyun kisminda C2PSA
bloklar1 ile hem kanal hem mekansal dikkat giliclendirilmistir. YOLOv12 ise Efficient-
C2f ve Dinamik Konvolusyon bloklar1 ile hesaplama maliyeti distirilmis, Kiresel
Baglam Modiilii ile kiiresel baglam bilgisi modele eklenmistir. Cikis basligi kisminda

capa icermeyen yap1 korunarak daha hizli ve esnek tespit saglanmistir.

Dikkat mekanizmalar1 karsilastirildiginda YOLOvVS, temel C2f bloklar1 ile bilgi kaybi
azaltilmistir ancak dikkat modiilleri siirhidir. YOLOv11, kanal ve mekansal dikkat
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mekanizmalari sayesinde modelin 6nemli bolgelere odaklanmasi saglanmistir. YOLOv12
ise global Baglam Modiilii entegrasyonu ile hem lokal hem de kiresel dikkat bilgisi

islenerek karmasik sahnelerde daha giiclii performans elde edilmistir.

Boyun Yapisi temel 6zelligi karsilastirildiginda YOLOvS8, PANet + FPN kombinasyonu
ile ¢ok Olgekli 6znitelikler birlestirilmistir. YOLOv11, Yikseltme + Birlestirme + C3x2
bloklar1 ile farkli ¢oziiniirliiklii 6zellikler birlestirilmistir. YOLOvV12 ise gelistirilmis FPN

ve Kiiresel Baglam ile ¢cok katmanli bilgi akisi giiclendirilmistir.

Cikis baghigi karsilagtirildiginda YOLOv8; Capa icermeyen mekanizma ile kii¢ciik nesne
tespitinde avantaj saglamaktadir. YOLOv11; klasik ¢apa tabanli yaklasim korunmus, ii¢
farkli 6lgek (80x80, 40x40, 20%20) lizerinden tahmin yapilmaktadir. YOLOv12 ise Capa

icermeyen tahminleme korunmus, daha hizli ve esnek bir yap1 saglanmuistir.

Son olarak performanslar1 karsilastirildiginda YOLOVS; hizli, hafif ve ¢ok yonliidiir.
Segmentasyon ve smiflandirma gibi ek gorevlerde de kullanilabilir. YOLOv11; daha
hassas bir modeldir. Ozellikle yaya tespiti gibi kritik gérevlerde, C2SA ve C2PF
bloklarinin etkisiyle yliksek dogruluk saglar. YOLOvI2 ise hem hiz hem dogruluk
acisindan dengeli bir yap1 sunar. Daha az parametreyle daha yiiksek performans elde

edilebilmesi, gdmiilii sistemlerde kullanimin1 kolaylagtirir.

Asagidaki cizelge 4.2 de YOLOVS, YOLOv11, YOLOv12 siirimlerinin karsilagtirmasi
detayl bir sekilde gosterilmistir.

Cizelge 4.2 YOLOv8, YOLOv11, YOLOVI2 Siiriimlerinin Detayli Karsilastirmasi

Ozellik / Model |[YOLOVS YOLOv11 YOLOvV12

C2f bloklar, hafif|{Conv + C3x2 +|[Efficient-C2f,

Omurga
tasarim C2PF + C2SA Dinamik Konv.
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Ozellik / Model |[YOLOVS YOLOv11 YOLOv12
C2SA ve C2PSA|Kiiresel Baglam
Dikkat St (C2f ile bilgi
(kanal + mekansal|Modili (kiiresel +
Mekanizmasi kaybi1 azaltma) ) )
dikkat) lokal dikkat)
PANet + FPN, Gelistirilmis FPN,
C3x2, Yiikseltme,
Boyun Yapisi Yiikseltme, ' . Kiiresel Baglam,
. . Birlestirme, C2PSA || )
Birlestirme Birlestirme
Capa icermeyen,||Anchor tabanl, 3 .
Cikis bashgi . Capa icermeyen, hizli
dogrudan merkez||6l¢ekli (80x80,
(Cikis Katmani) ‘ ve esnek
tabanli tespit 40%40, 20%20)
. . ' Desteklenir (capa
Cok Olgekli|Desteklenir  (kiiciik-|[Desteklenir (3 farkly||
icermeyen + global
Tespit biiylik nesneler) Olcek)
baglam)
Segmentasyon ve o
Yaya tespiti gibi|[Daha az parametreyle
. siniflandirma
Ek Ozellikler kritik gorevlerde|daha yiiksek dogruluk,
gorevlerinde de _
. yuksek dogruluk gomiilii sistem uyumu
kullanilabilir
Yiiksek  dogruluk,|[Hiz-dogruluk dengesi,
Avantajlar Hafif, hizl, ¢ok yonli ||gliclii dikkat|iglobal baglam
mekanizmalari farkindalig:
Yeni yapi nedeniyle
) ) Parametre sayis1 ve
Dikkat mekanizmalari daha karmasik
Dezavantajlari hesaplama yiikii
sinirh optimizasyon
daha fazla
gerektirir
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4.5 Degerlendirme Metrikleri

Nesne tespiti yapilirken F1 skoru, duyarlilik ve kesinlik gibi performans 6l¢iitleri oldukca
onemli ve yaygin olarak kullanilir. Bu terimler, modelin ne kadar dogru ve etkili
calistigii  degerlendirmenin farkli yollaridir. Bu metrikler, yaya tespiti gibi
uygulamalarda modelin ne kadar dogru ve giivenilir oldugunu anlamak i¢in kritik 6neme
sahiptir. Karmasiklik matrisi ise bu metriklerin temelini olusturan TP, FP, TN ve FN
bilesenlerini ayrintili bi¢imde gostererek, modelin hangi durumlarda dogru algilama
yaptig1 ve hangi hata tiirlerine egilimli oldugu hakkinda dogrudan bilgi saglar. Matris
tizerinden goriilen hata dagilimi, kesinlik degerini etkileyen yanlis pozitifleri ve duyarlilik
degerini belirleyen kagirilan 6rnekleri agikca ortaya koyar. Boylece karmasiklik matrisi,
performans metriklerinin sayisal arka planini somutlagtirarak modelin genel davraniginin

daha kapsamli sekilde degerlendirilmesine imkéan tanir.

4.5.1 Karmasikhik Matrisi

Karmagiklik matrisi, modelin hangi 6rnekleri dogru veya yanlis siniflandirdigini ayrintili
bicimde gosteren temel bir performans analiz aracidir. Bu matris, True Positive (TP),
False Positive (FP), True Negative (TN) ve False Negative (FN) degerleri iizerinden
modelin davranigini inceleme imkani saglar. TP degeri modelin hedef sinifa ait nesneleri
dogru sekilde tespit ettigi durumlari, FN degeri ise ger¢ek bir nesnenin model tarafindan
algilanamadig1 durumlar1 temsil eder. Benzer sekilde FP degeri, modelin var olmayan bir
nesneyi yanliglikla tespit etmesi; TN ise arka plan veya hedef dis1 bolgelerin dogru sekilde

negatif olarak siniflandirilmasi anlamina gelir.

Bu yapi, 6zellikle tek sinifli nesne tespitinde modelin hata tiirlerini agik¢a ortaya koyar.
FN degerleri modelin kacirdig1 nesneleri, FP degerleri ise {iirettigi yanlis alarmlari
gosterdiginden, bu iki hata tipi sistem giivenilirligi agisindan kritik dneme sahiptir.
Yiiksek TP ve TN oranlar1 modelin dogru siniflandirma kapasitesinin giiglii oldugunu,
diisiik FP ve FN oranlar ise yanls algilama ve kagirma egiliminin simirli oldugunu
gosterir. Boylece karmasiklik matrisi, modelin hangi hata tiirlerine egilimli oldugunu

belirleyerek Kesinlik, Duyarlilik, F1-skor ve mAP gibi metriklerin arka planindaki sayisal
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davranigi anlamaya olanak saglar. Bu ¢alismada modelin siniflandirma performansini
degerlendirmek iizere kullanilan hata analiz yapisi, Sekil 4.6’te sunulan karmasiklik

matrisi lizerinden detaylandirilmaktadir.

GERCEK

POZITIF NEGATIF

POZITIF

NEGATIF

Sekil 4.6 Karmasiklik Matrisi

4.5.2 Kesinlik

Kesinlik, modelin dogru algiladig1 pozitif 6rneklerin, modelin algiladig1 tiim pozitif
orneklerin oranimi ifade eder. Baska bir deyisle, modelin yaya olarak siniflandirdig:
nesnelerin kag¢ tanesinin gercekten yaya oldugunu gosterir. Kesinlik, modelin dogru
algiladig1 nesnelerin sayisin1 gosterir. Yiiksek kesinlik, modelin yanlis alarm oraninin

diistik oldugunu gosterir. Kesinlik degerine ait denklem (1) asagida yer almaktadir.

TP
TP+FP

Kesinlik =

(1)

e TP (Gergek Pozitifler): Gergekten yaya olan ve model tarafindan dogru tespit
edilen ornekler.
e FP (Yanlis Pozitifler): Gergekten yaya olmayan, ancak model tarafindan

yanlislikla yaya olarak tespit edilen 6rnekler.
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4.5.3 Duyarhhk

Duyarlilik, modelin dogru tespit ettigi pozitif orneklerin, gercek pozitif 6rneklerin
toplamina oranidir. Yani, modelin gergek yayalarin ne kadarim1 dogru tespit ettigini
gosterir. Duyarlilik, modelin ger¢ek yayalar1 tespit etme yetenegini Olcer. Yiiksek
Duyarlilik, modelin yayalart kagirma oranmnin diisiik oldugunu belirtir. Asagidaki

duyarhiliga ait denklem (2) yer almaktadir.

TP

Duyarlilik = —— ()
. TP (Gergek Pozitifler): Gergekten yaya olan ve model tarafindan dogru tespit
edilen ornekler.
. FN (Yanlis Negatifler): Gergekten yaya olan ancak model tarafindan tespit

edilemeyen ornekler.
4.5.4 Ortalama Kesinlik (mAP)

Ortalama Kesinlik (AP), bir dizi tahmin i¢in kesinlik-geri ¢agirma egrisinin altindaki alan
olarak hesaplanir. Sniflandirma esigini degistirerek, kesinlik ve geri ¢cagirma arasindaki
denge bir egri olarak gorsellestirilir. Bu egrinin altindaki alan bir sinif i¢in AP'yi1 verir ve
tiim siniflarin ortalamasi ortalama ortalama kesinlik (mAP) olarak adlandirilir. Nesne
algilama gorevlerinde, AP ve mAP hesaplamalari, tahmin edilen sinirlayici kutu ile
gercek smirlayici kutu arasindaki ¢akismay: dlgen Birlesim Uzerine Kesisim (IoU) igin
bir esik tanimlanmasini gerektirir. Bu ¢aligmada, IoU esigi, yaya algilama
karsilagtirmalarinda yaygin olarak kullanilan 0,5 olarak ayarlandi. Bir tahmin, yalnizca
IoU bu esigi astiginda Gergek Pozitif olarak kabul edilir; aksi takdirde, Yanlis Pozitif

olarak sayilir. Bu IoU esigine gore hesaplanan mAP metrigi, Denklem 3'te sunulmustur.

mAP = 3N, APi (3)
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455 F1 Skor

Basar1 Orani, kesinlik ve duyarliligin harmonik ortalamasidir ve bu degerlerin arasinda
bir denge saglar. F1 skoru, modelin genel dogrulugunu 6lgmek icin kullanilir ve yiiksek
bir F1 skoru hem yiiksek kesinlik hem de yiiksek duyarlilik oldugunu gosterir. Bu,
modelin hem dogru tespit yapma oraninin yiiksek oldugunu hem de kagirma oraninin

diisiik oldugunu belirtir. Bu F1 skor hesaplamasi, Denklem 4'te sunulmustur.

Formiil:

__ 2xKesinlik x Duyarlilik

F1 Skor = Kesinlik+ Duyarlilik (4)
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5.BULGULAR

Bu boliimde, gelistirilen derin 6grenme tabanli yaya tespit sistemi kapsaminda
gergeklestirilen model egitimleri ve performans degerlendirmelerine iliskin bulgular
sunulmaktadir. Calismada, farkli YOLO siirtimleri (YOLOvV8, YOLOv11 ve YOLOvV12),
cesitli model varyantlar1 (N, S, M, L), optimizasyon algoritmalari (Adam, AdamW, SGD)
ile Parti boyutu ve epok parametrelerinin performans tizerindeki etkileri ayrintili bigimde
incelenmistir. Ayrica, deneysel sonuglar, optimizasyon algoritmasi ve egitim
parametrelerinin model basarimi {izerindeki etkilerini somut bi¢cimde gdstermekte,
boylece gelistirilen sistemin nihai konfiglirasyonuna iligkin bilimsel temeli

olusturmaktadir.

5.1 Model Performans Degerlendirmeleri

Tiim model varyantlarinda varsayilan olarak SiLU (Sigmoid Dogrusal Unite) aktivasyon
fonksiyonu kullanilmistir. Egitimlerde kullanilan optimizasyon algoritmalar1 arasinda
AdamW, SGD ve Adam yer almakta olup weight decay parametresi 0.0005 olarak
ayarlanmigtir. Her bir model icin elde edilen Kesinlik, Duyarlilik, mAP ve F1-Skor
degerleri karsilagtirilmig, modellerin dogruluk, hiz ve genelleme kabiliyeti acisindan

performans farkliliklar1 degerlendirilmistir.

5.1.1 YOLOvVS8 Model Performans Degerlendirmesi

YOLOv8 modellerinde yapilan farkli parametre denemeleri sonucunda en yiiksek F1-
Skor degeri 0.944 olarak bulunmustur. Bu sonug, Parti boyutu 8, Epok 50 ve AdamW
optimizatorii kullanilarak elde edilmistir. YOLOVS {izerinde yapilan testlerde 6zellikle
Parti boyutu’in kiigiik olmast modelin daha iyi genel performans gostermesini
saglamistir. Bu, kiiclik batch'lerde modelin her giincellemede daha hassas degisiklikler
yapabilmesi sayesinde olmustur. Optimizasyon tercihlerinde AdamW o6ne ¢ikmis, SGD
ve Adam optimizatorleri de kullanilmis ancak AdamW ile alinan sonuglar genellikle daha
yuksektir. Epok degerinin artirilmast modelin F1-Skor degerine c¢ok biiylik katkilar

saglamamis, yani erken durdurma yontemleriyle egitim siiresi kisaltilabilir. Ayrica,
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Adam optimizatorii ile elde edilen sonuglar da kotii olmamakla birlikte, AdamW'nin
istikrarli ve yiiksek basar1 sagladig1 goriilmiistiir. Bu sonuglar, YOLOv8 modelinin hizl
ve dogru bir sekilde kiigiik veri gruplari lizerinde etkili bir sekilde 6grenebildigini ve
optimizasyon siireclerine karsi duyarli oldugunu gostermektedir. Ozellikle gercek
zamanli uygulamalarda ve sinirli donanim kaynaklarinda, kiigiik Parti boyutu ile AdamW

optimizasyonu tercih edilerek daha verimli sonuglar alinabilecegi anlasilmaktadir.

. YOLOVS8-S modeli 8 Parti boyutu, 50 epok ve AdamW optimizasyonu ile en
yiiksek mAP (%94,7) ve F1-skor (%94,4) degerlerine ulagsmistir.

. Bu model, 6zellikle hem yiiksek kesinlik hem de duyarlilik gerektiren yaya tespiti
gibi giivenlik odakli uygulamalarda oldukga basarilidir.

. 100 epok ile yapilan egitimde modelin Duyarlilik orani artarken, Kesinlik'da
kiictik bir diisiis gbzlemlenmistir. Bu da veri seti ve optimizasyon parametrelerine bagl

olarak uzun siireli egitimin her zaman performansi artirmayabilecegini gostermektedir.

10 Precision-Recall Curve
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Resim 5.1 YOLOV8-S En yiiksek performansi gésteren modelin Kesinlik—Duyarlilik egrisi

Resim 5.1 de verilen Kesinlik—Duyarlilik egrisi, modelin farkli esik degerlerinde
dogruluk ve duyarlilik performansini birlikte ortaya koymaktadir. Grafik incelendiginde,
modelin genis bir Duyarlilik araliginda oldukga ytiksek Kesinlik degerlerini koruyabildigi
gorulmektedir. Ozellikle Duyarlilik degerinin 0.80 ile 1.00 aralifi arasinda seyrettigi
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bolgede Kesinlik’m 1.0 seviyesine yakin kalmasi, modelin yiiksek duyarlilik talep edilen

durumlarda bile yanlis pozitif iiretme oraninin diisiik oldugunu gdstermektedir.

Kesinlilik-Duyarlilik egrisi altinda kalan alan, sinifa ait Average Kesinlik (AP) degerini
temsil eder ve bu ¢alismada AP=0.947, diger bir ifadeyle %94.7 olarak hesaplanmistir.
Grafik tlizerinde yer alan “all classes 0.947 mAP@0.5” ifadesi, tek sinifli (yaya) bir
problemde modelin IoU=0.5 esik degerinde oldukg¢a yiiksek bir ortalama dogruluk
sergiledigini dogrulamaktadir. Egrinin keskin bir diisiisiiniin yalnizca Duyarlilik’un 1.0
degerine yaklasildig1 u¢ noktada gergeklesmesi, modelin karar esigi azaltildiginda dahi

uzun siire tutarh bir Kesinlik seviyesi korudugunu géstermektedir.

Bu davranis, 6zellikle gercek zamanli yaya tespit sistemlerinde kritik 6neme sahiptir; zira
diistik Duyarlilik degerlerinde yayalarin algilanamamasi giivenlik problemlerine yol
acarken, disiik Kesinlik degeri gereksiz alarm iiretimine sebep olur. Kesinlik-Duyarlik
egrisinin buyik boliminde yuksek Kesinlik ve yiksek Duyarlilik degerlerinin birlikte
korunmasi, modelin her iki hata tiirinii de minimize ettigini ve pratik kullanimda

giivenilir bir performans sundugunu gostermektedir.

10 F1-Confidence Curve
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Resim 5.2 YOLOVS-S en yiiksek performans gosteren modelin F1-Giiven egrisi

Resim 5.2 de verilen F1-Given egrisi, modelin farkli giiven esiklerinde elde ettigi F1

skorunu gostermektedir. F1 skoru, Kesinlik ve Duyarlilik’in harmonik ortalamasi oldugu
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icin, bu egri modelin hem yanlis pozitifleri hem de yanlis negatifleri ayn1 anda minimize

ettigi optimum karar esigini belirlemek agisindan kritik neme sahiptir.

Egrinin genel yapisi incelendiginde, diisiik giiven esiklerinde (0.0-0.1 araligi) F1
skorunun hizli bir sekilde yiikseldigi goriilmektedir. Bu durum, diisiik esiklerde her ne
kadar model daha fazla nesne tespit etse de baslangigta yanlis pozitif oraninin yiiksek
oldugunu gostermektedir. Glven degeri arttikga modelin tahminleri daha segici hale gelir;

bu da Kesinlik’1 artirarak F1 skorunda belirgin bir iyilesmeye yol agar.

Grafikte F1 skorunun maksimum yaklasik 0.94 degerine, glven = 0.445 noktasinda
ulastig1 goriilmektedir. Bu nokta, modelin Kesinlik ve Duyarlilik dengesini en iyi
sagladig1 esigi temsil eder ve pratik uygulamalarda kullanilabilecek optimal karar esigi
olarak degerlendirilebilir. Glven degeri 0.5 civarindan sonra F1 skorunun kademeli bir
sekilde diismeye baslamasi, yiiksek esiklerde Duyarlilik’in dramatik bigimde
azalmasindan kaynaklanmaktadir. Model glven degerini fazla yiikselttiginde daha az
yaya tespiti yapilmakta, bu da yanlis negatiflerin artmasina neden olarak F1 skorunu

distirmektedir.

Guven degeri 0.8 seviyesine yaklastiginda F1 skorunun keskin bir diisiis gostermesi, bu
esikten sonra modelin asir1 muhafazakér hale geldigini ve yalnizca en yiiksek olasilikli
tespitleri kabul ederek pek cok gercek yaya Ornegini kacirdigini gostermektedir. Bu
egilim, gercek zamanli yaya tespit uygulamalarinda yiiksek giiven esiklerinin tercih

edilmemesi gerektigini ortaya koymaktadir.

Sonug olarak, F1-Guven egrisi modelin en dengeli performansi 0.445 gliven esiginde
verdigini gostermekte ve bu esik, sistemin hem yanlis uyarilart hem de kagirilan tespitleri
minimize ederek en verimli sekilde ¢calismasini saglamaktadir. Bu deger, gercek zamanlh
yaya gilivenligi sisteminin pratik uygulamalarda kullanilabilecek optimal yo6netim

parametresi olarak 6nerilebilir.
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Resim 5.3 YOLOV8-S en yiiksek performansi gosteren modelin normalize edilmis karmasiklik
matrisi

Resim 5.3 de modelin normalize edilmis karmasiklik matris sonuglarini géstermektedir.
Model, gergek yaya Orneklerinin %94’tinli dogru bigimde tespit etmis, yalnizca %6’sin1
yanlighkla arkaplan olarak smiflandirmistir.  Bu sonug, modelin yaya tespit
performansinin yiiksek oldugunu ve duyarlilik degerinin gii¢lii sekilde korundugunu

gostermektedir.

Arkaplan sinifi, YOLO mimarilerinde gergek bir sinif olarak modellenmediginden,
normalize matrisin ilgili satirrnda arkaplan’in %100 oraninda YAYA sinifina karsilik
gelmesi beklenen bir sonugtur ve yanlis pozitif anlamina gelmemektedir. Bu durum, veri
setinde yalnizca tek hedef smifin (yaya) bulunmasia bagli olarak normalizasyonun
otomatik sekilde bu sonuca ulagsmasindan kaynaklanmaktadir. Dolayisiyla bu satir,
modelin performansini olumsuz yansitan bir hata degil, tek smifli tespit problemlerine

0zgu bir normalizasyon etkisidir.
Genel olarak karmasiklik matris, modelin yiiksek dogrulukla yaya tespit ettigini, kagirma

oraninin olduk¢a diisiik oldugunu ve gercek trafik senaryolarinda kullanilabilir bir

performans sundugunu ortaya koymaktadir.

43



5.1.2 YOLOv11 Model Performans Degerlendirmesi

YOLOv11 modelleri iizerinde yapilan testlerde en yiiksek F1-Skor degeri 0.9494 olarak
kaydedilmistir. YOLOV11’in farkl1 varyantlar1 arasinda (S, N, M, L) S modeli, digerlerine
kiyasla daha basarili sonuglar {liretmistir. Bu basarili sonug, YOLOv11-S varyantinda
Parti boyutu 16, Epok 100 ve AdamW optimizatorii kullanilarak elde edilmistir.
YOLOV11-N modeli, 6zellikle daha kiiglik mimari yapisiyla daha az kaynak tiiketirken,
8 batch ve 50 epok konfigirasyonunda %92.2 F1-Skor ile dikkat ¢ekmistir. Bu, ger¢ek
zamanli sistemlerde yiiksek dogrulukla ¢alisabilme potansiyelini ortaya koymaktadir.
YOLOV11-M modeli ise, genel olarak diger modellerin gerisinde kalmis, yalnizca %93.8

mAP degeri ile orta diizey bir basar1 gdstermistir.

Ayrica yapilan deneylerde Epok sayisinin artirilmasi, 6zellikle 100 Epok civarinda,
modelin dogruluk ve genel F1-Skor degerlerini yiikseltmistir. Ancak Epok 150 gibi daha
yiiksek degerlerde bazi modellerde F1-Skor degerinde kiiciik bir diislis gozlemlenmistir,
bu da asir1 G68renmenin baslamis olabilecegine isaret etmektedir. Optimizator
tercihlerinde AdamW'nin yine 6n plana ¢iktigt ve SGD ile karsilastirildiginda daha
dengeli ve yiiksek dogruluk degerleri sundugu goriilmiistiir. Adam optimizasyonu,
digerlerine gore daha diisiik performans gostermistir. Bu durum, Adam algoritmasinin bu
veri seti lizerinde asir1 Ogrenmeye yatkin olabilecegini diisindiirmektedir. SGD
kullanildiginda da bazi modellerde iyi sonuglar alinsa da AdamW ile alinan skorlar
genellikle daha yiiksektir. Bunun yaninda, YOLOv11 i¢in Parti boyutu hem 16 hem de 8
kullanilmis, ancak genel olarak 16 kullanildiginda daha stabil ve yiiksek sonuglar elde

edilmistir.
YOLOV11’in 6zellikle yiiksek dogruluk, hizli ¢ikarim ve biiytik veri setleri Gizerinde etkin
performans sunabilmesi, onu 6zellikle sehir i¢i yaya giivenligi, akilli trafik yonetimi ve

otonom sistemlerde kullanim i¢in giiclii bir aday haline getirmistir.

. YOLOvV11-S modeli, 100 epok ve AdamW optimizasyon ile %96 Kesinlik ve
%95,7 mAP degerleri ile dikkat ¢ekti.

44



. SGD optimizasyon algoritmasi genel olarak daha yiiksek mAP degerleri saglads;
ornegin, 50 epok'ta %97,2 mAP degeri elde edildi.

. AdamW ile 150 epok egitiminde Kesinlik ylksek tutulurken, duyarlilikta bir
diisiis gozlemlendi (%88,6).
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Resim 5.4 YOLOV11-S en yiiksek performansi gosteren modelin normalize edilmis karmagsiklik
matrisi

Resim 5.4 de YOLOv11 modelinin normalize edilmis karmasiklik matris sonuglarini
gostermektedir. Model, gercek yaya orneklerinin %94’{inii dogru bicimde tespit etmis,
yalnizca %6’sin1 yanliglikla arkaplan olarak siniflandirmistir. Bu sonug, modelin yaya
tespit performansinin yiiksek oldugunu ve duyarlihik degerinin giiclii sekilde

korundugunu gostermektedir.

Arkaplan sinifi, YOLO mimarilerinde gercek bir siif olarak modellenmediginden,
normalize matrisin ilgili satirinda arkaplan’mn %100 oraninda YAYA siifina karsilik
gelmesi beklenen bir sonugtur ve yanlis pozitif anlamina gelmemektedir. Bu durum, veri
setinde yalnizca yaya smifinin bulunmasina bagl olarak normalizasyonun otomatik

sekilde bu sonuca ulagsmasindan kaynaklanmaktadir. Dolayisiyla bu satir, modelin
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performansini olumsuz yansitan bir hata degil, tek sinifli tespit problemlerine 6zgii bir

normalizasyon etkisidir.

Genel olarak karmasiklik matris, modelin yiiksek dogrulukla yaya tespit ettigini, kagirma
oraninin oldukca diisiik oldugunu ve gercek trafik senaryolarinda kullanilabilir bir

performans sundugunu ortaya koymaktadir.

Precision-Recall Curve
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Resim 5.5 YOLOV11-S en yiiksek performansi gosteren modelin Kesinlik—Duyarlilik egrisi

Resim 5.5 de egitilen YOLOV1 1 modelinin yaya sinifi i¢in elde ettigi Kesinlik—Duyarlilik
egrisini  gostermektedir. Kesinlilik-Duyarlilik egrisi; modelin farkli giiven esigi
degerlerinde kesinlik ve duyarlilik arasindaki dengeyi agiga ¢ikarmaktadir. Model i¢in
mAP@0.5 degeri 0.957 olarak hesaplanmistir; bu deger, modelin IoU > 0.5 kosulu altinda
yuksek ortalama dogruluk sagladigini géstermektedir.

Egri incelendiginde, duyarlilik genis bir aralikta (yaklasik 0.8-0.98) yuksek kesinlik
degerlerinde seyretmekte olup, bu durum modelin hem yiiksek duyarlilik hem de diisiik
yanlis pozitif oran1 sundugunu gostermektedir. Ancak duyarlilik degerinin en ug
noktasina (duyarlilik = 1.0) yaklasildiginda kesinlik’de belirgin bir diisiis gézlenmektedir;
bu davranis tipik olarak ¢ok diisiik giliven esigi secildiginde modelin tiim olas1 adaylari
tespit ederken yanlis pozitif sayisin1 artirmasindan kaynaklanir. Sonug olarak, model

genel performansi agisindan mAP@0.5 = 0.957 giiclii bir basariy1 isaret etmektedir.
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Resim 5.6 YOLOV11-S en yiiksek performansi gosteren modelinin F1-Glven Egrisi

Resim 5.6 da YOLOvI1 modelinin yaya sinifi i¢in hesaplanan F1-Guven egrisini
gostermektedir. F1 skoru; kesinlik ve duyarlilik arasindaki dengeyi ayni anda temsil ettigi
icin, modelin farkli giiven esigi seviyelerindeki genel tespit performansini

degerlendirmede kritik bir ol¢iittiir.

Grafik incelendiginde F1 skorunun diisiik esik degerlerinde hizli bir artis gosterdigi,
yaklasik 0.30 — 0.60 aralifinda ise yiiksek bir plato olusturarak stabil bir maksimum
performans boélgesi sundugu goriilmektedir. Modellerde genellikle diisiik esik
seviyelerinde yanlis pozitif oranmi yiiksek oldugu i¢in F1 diisiik baslar; esik artirildikca
hem kesinlik iyilesir hem de duyarlilik makul seviyede kalir ve dolayisiyla F1 yiikselir.

Bu ¢aligmada en yiiksek F1 degeri 0.95, gliven = 0.403 seviyesinde elde edilmistir. Bu
nokta, kesinlik ve duyarlilik’in en optimal birlesiminin saglandigi ve modelin en dengeli
performansi sundugu esik olarak degerlendirilebilir. Glven degerinin 0.40 civarinda
optimuma ulasmasi, modelin yiiksek giiven isteyen tahminlerde basariyla genellestigini,
ancak esik 0.70 ve lizerine ¢iktiginda duyarlilik’in hizla diigmesi nedeniyle F1 skorunun

keskin bicimde azaldigini gdstermektedir.

Bu sonug, gercek zamanli uygulamalarda 0.35-0.45 araligindaki bir giiven esiginin hem

yiiksek dogruluk hem de diisiik kagirma oran1 saglayacagini gostermektedir.
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5.1.3 YOLOvV12 Model Performans Degerlendirmesi

YOLOvV12 modellerinde yapilan denemeler sonucunda en yiiksek F1-Skor degeri 0.9420
olarak dl¢lilmiistiir. Bu basari, YOLOv12-N varyanti kullanilarak, Parti boyutu 16, Epok
50 ve AdamW optimizatorii tercih edilerek elde edilmistir. YOLOv12-S modeli ise bu
basartya ulasamamis, sadece %94.7 mAP ve %89.7 F1-Skor ile nispeten daha diisiik
kalmistir. YOLOv12 modelleri iizerinde yapilan testlerde, AdamW optimizatorii, SGD
ve Adam gibi diger optimizasyon yontemlerine gore daha iyi sonuglar iiretmistir. Benzer
sekilde, 75 epok kullanildiginda da mAP degeri korunmus ancak F1-Skor bir miktar
diismiistiir. Bu da fazla egitim ile modelin Duyarlilik iizerinde giiclenirken Kesinlik’dan
odiin verebilecegini gdstermektedir. Bu sonuglar genel olarak en iyi sonuglarin 50 Epok
egitim stiresi sonunda goriildiigiinii aciklamaktadir. Bu durum, YOLOv12’nin ¢ok uzun
egitim dongiilerine ihtiya¢ duymadan yiiksek performansa ulasabildigini gostermektedir.
Ayrica, Parti boyutu acisindan 16 kullanimi1 modellerin daha stabil 6grenmesini saglamis
ve daha yiiksek dogruluk skorlar1 elde edilmistir. YOLOvV12-N varyanti, kii¢iik ve orta
Olcekli nesnelerin tespitinde olduk¢a basarili bulunmus, buna karsin daha biiyiik
nesnelerin tespitinde YOLOvI11-S gibi varyantlara gore biraz daha diisiik performans
gostermistir. YOLOvV12 genel olarak daha hafif, daha hizli ve kaynak kullaniminda daha
verimli bir model olmast ile 6n plana ¢ikmaktadir. Ozellikle kaynak verimliligi énemli

olan projelerde YOLOvV12 giiclii bir tercih olabilmektedir.

o YOLOV12-N modeli 50 epok AdamW ile %95.1 mAP ve %94.7 Duyarlilik ile
basaril1 sonuglar tiretmistir.

o SGD ve Adam gibi diger optimizasyon algoritmalar1 daha diisiik performans
gostermistir.

o 75 epok'ta AdamW ile egitimde %95.6 Duyarlilik elde edilmis, bu da yayalarin

kagirilmadan tespitinde 6nemli bir basar1 olarak 6ne ¢ikmustir.

AdamW optimizasyon algoritmasi, genel olarak SGD ve Adam’a gore daha istikrarh

sonuglar vermistir. SGD bazi modellerde yliksek mAP saglasa da AdamW ile elde edilen
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sonuglar hem Kesinlik hem Duyarlilik acisindan daha dengeli olmustur. Adam

algoritmasi ise genellikle daha diisiik F1-Skor tiretmistir.

Parti boyutu’in 8 olmasi, bazi modellerde 6zellikle kiigiik mimarilerde daha yiiksek
performans saglamistir. Epok sayisi arttikca genellikle mAP degerlerinde artis
gbzlemlenmis, ancak bu artis her zaman F1-Skor’a olumlu yansimamistir. Bu da dikkatli

bir erken durdurma stratejisinin énemini ortaya koymaktadir.
“S” modeller hafif olmalarina ragmen ozellikle YOLOvVS-S, giiclii bir performans
gostermistir. “M” ve “L” modeller daha az denenmis olsa da daha fazla kaynak

gerektirmektedir.
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Resim 5.7 YOLOV12-N en yiiksek performansi gosteren modelin Kesinlik—Duyarlilik egrisi

Resim 5.7 de egitilen modelin yaya simifi i¢in elde ettigi Kesinlik—Duyarlilik egrisini
gostermektedir. Kesinlilik-Duyarlilik egrisi; modelin farkli giiven esigi degerlerinde
kesinlik ve duyarlilik arasindaki dengeyi agiga ¢ikarmaktadir. Model i¢cin mAP@0.5
degeri 0.951 olarak hesaplanmistir; bu deger, modelin IoU > 0.5 kosulu altinda yiiksek

ortalama dogruluk sagladigini géstermektedir.
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Egri incelendiginde, duyarlilik genis bir aralikta (yaklasik 0.8-0.98) yuksek kesinlik
degerlerinde seyretmekte olup, bu durum modelin hem yiiksek duyarlilik hem de diisiik
yanlis pozitif orani sundugunu gdostermektedir. Ancak duyarlilik degerinin en ug
noktasina (duyarlilik = 1.0) yaklasildiginda kesinlik’da belirgin bir diistis gézlenmektedir;
bu davranis tipik olarak ¢ok diisiik giiven esigi secildiginde modelin tiim olas1 adaylari
tespit ederken yanlig pozitif sayisini artirmasindan kaynaklanir. Sonug olarak, model
genel performansi agisindan mAP@0.5 = 0.951 gii¢lii bir basar1y1 isaret etmekle birlikte,
farkl1 IoU esikleri ve farkli uygulama gereksinimlerine gore (6r. giivenlik kritik
sistemlerde yuksek kesinlik mi yoksa yiiksek duyarlilik mu tercih edildigi) esik

optimizasyonu yapilmasi onerilir.

Confusion Matrix Normalized

YAYA

Predicted

YAYA background

Resim 5.8 YOLOV12-N en yiiksek performansi gosteren modelin Normallestirilmis Karmagsiklik
Matrisi

Resim 5.8 de modele ait normallestirilmis karmasiklik matrisi gosterilmektedir. Bu
matris, modelin “Yaya” smifin1 ne dl¢lide dogru tespit ettigini ve arka plan smifi ile
karisma durumlarini ayrintili bigcimde yansitmaktadir. Normalizasyon sayesinde degerler

0-1 araliginda oran olarak ifade edilmistir.
Model, ger¢ek yaya drneklerinin %95’ini dogru bir sekilde “Yaya” sinifi olarak tahmin

etmistir. Bu sonug, modelin yaya tespit performansinin oldukg¢a yiliksek oldugunu ve

pozitif sinif iizerinde gii¢lii bir ayirt etme yetenegine sahip oldugunu gostermektedir.
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Arka plan sinifina ait piksellerin %5°lik bolimii yanlislikla "arkaplan" yerine “Yaya”
olarak tahmin edilmistir. Bu durum, 6zellikle yogun yaya trafigi veya karmasik sahne
yapilarinda modelin zaman zaman arka plan1 yaya olarak algiladigini gostermektedir.
Bununla birlikte, arka plan siitununda 1.00 degerinin goriilmesi, modelin arka plani dogru

tanima konusunda yiiksek dogruluk seviyesine sahip oldugunu ortaya koymaktadir.

Genel olarak matristeki yiiksek diyagonal degerler, modelin siiflar1 dogru ayirt
edebildigini; disiik diyagonal disi degerler ise hata oraninin smirli oldugunu
gostermektedir. Bu dogruluk yapisi, modelin simiilasyon ortaminda trafik 1siklarini
yonetme ve yayalar1 gergek zamanli olarak tespit etme gorevinde giivenilir bir performans

sergiledigini desteklemektedir.

F1-Confidence Curve

1.0

YAYA
= all classes 0.94 at 0.447

]
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Confidence

Resim 5.9 YOLOV12-N en yiiksek performansi gosteren modelin F1-Giiven Skoru Egrisi
Resim 5.9 da modelin farkli giiven skoru degerleri altinda elde ettigi F1 performansinin

degisimi gosterilmektedir. Egri, giiven esigi arttikga modelin kesinlik ve duyarlilik

arasindaki dengenin nasil etkilendigini ortaya koymaktadir.
Diisiik giiven skorlarinda model daha fazla pozitif tahminde bulundugundan, yanlis
pozitiflerin artmasiyla F1 skoru gorece diisiik seyretmektedir. Giliven esiginin

yukselmesiyle birlikte yanlis pozitif sayisi azalmakta ve bu durum F1 skorunun belirgin
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bicimde iyilesmesine katki saglamaktadir. Model, yaklasik 0.447 giiven esiginde 0.94 ile
en yliksek F1 degerini elde etmis olup bu esik, kesinlik ve duyarlilik arasinda en dengeli

performansin saglandig1 optimum nokta olarak degerlendirilebilir.

Gliven esiginin ozellikle 0.70 seviyesinin {izerine ¢ikmasiyla birlikte F1 skorunda hizl
bir diisiis gozlenmektedir. Bu durum, yiliksek esik degerlerinin modelin pozitif
tahminlerini asir1 bi¢cimde smirlayarak gercek pozitif 6rnekleri kagirmasina neden
oldugunu gostermektedir. Dolayisiyla, yiliksek esik seviyelerinin model performansini
olumsuz etkiledigi ve kullanim senaryosuna uygun bir esik se¢iminin kritik oldugu

anlasilmaktadir.

Genel olarak egri, modelin farkli karar esiklerinde sergiledigi davranisin ayritili bir
analizini sunmakta; optimum esik degerinin belirlenmesinin 6zellikle gercek zamanli
yaya tespiti gibi giivenlik odakli uygulamalarda model dogrulugunu ve kararliligini

artirmada 6nemli bir rol oynadigini gostermektedir.

Bu calismada, farkli YOLO siiriimleri (YOLOv11, YOLOv12, YOLOvVS), model
boyutlari (S, M, L, N), optimizasyon algoritmalari (AdamW, SGD, Adam), epok ve Parti
boyutu degiskenleri dikkate alinarak genis ¢apli egitim denemeleri gergeklestirilmistir
Modeller Python 3.10 ve PyTorch 2.1 kullanilarak uyguland1 ve egitim Google Colab'da
GPU hizlandirma kullanilarak gergeklestirildi ve Cizelge 5.2 de gosterilmistir. Amag,
yaya tespiti gérevinde en yliksek dogruluk, genelleyebilirlik ve kararlilif1 saglayan model

konfigiirasyonlarini belirlemektir.

Cizelge 5.2 YOLO Modellerle Egitim Denemeleri

YOLO Parti

Epok (|Optimizasyon||Kesinlik||Duyarhhk| mAP| F1-Skor
Surimid  ||boyutu

YOLOvV11-S 16 50 AdamW 0.949 0.913 0.948 || 0.9307

YOLOvV11-S 16 100 AdamW 0.960 0.939 0.957 || 0.9494

YOLOvV11-S 16 50 SGD 0.921 0.955 | 0.972 | 0.9377

YOLOvV11-S 16 100 SGD 0.938 0.954 | 0.951 || 0.9459
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YOLO Parti

Strimi boyutu Epok (|Optimizasyon| Kesinlik |[Duyarhlik| mAP || F1-Skor
YOLOv11-S || 16 50 Adam 0.880 0.893 || 0.921 || 0.8865
YOLOv11-S || 16 100 Adam 0.953 0.902 || 0.943 || 0.9268
YOLOv11-S || 16 150 AdamwW 0.960 0.886 || 0.947 || 0.9215
YOLOvV11-M | 16 50 AdamwW 0.894 0.878 || 0.938 || 0.8859
YOLOV11-S 8 50 AdamwW 0.955 0.927 || 0.957 || 0.9408
YOLOV11-S 8 100 Adamw 0.929 0.890 || 0.930 || 0.9091
YOLOV11-N 8 50 AdamW 0.960 0.887 | 0.941 | 0.9221
YOLOV11-N | 16 50 Adamw 0.962 0.854 || 0.936 || 0.9048
YOLOvV11-S 8 50 SGD 0.935 0.902 || 0.935 || 0.9182
YOLOv11-L 8 50 AdamW 0.934 0.902 | 0.944 | 0.9177
YOLOvV12-N || 16 50 AdamwW 0.937 0.947 || 0.951 || 0.9420
YOLOvV12-N || 16 50 SGD 0.910 0.904 || 0.942 || 0.9070
YOLOvV12-N || 16 50 Adam 0.943 0.873 || 0.942 || 0.9067
YOLOvV12-N || 16 75 Adamw 0.900 0.956 || 0.970 || 0.9272
YOLOvV12-N 8 50 Adamw 0.928 0.902 || 0.964 || 0.9148
YOLOv12-S | 16 50 Adamw 0.890 0.904 || 0.947 || 0.8969
YOLOV8-S 16 50 Adamw 0.929 0.923 || 0.956 || 0.9260
YOLOVS-N 16 50 Adamw 0.929 0.918 || 0.959 || 0.9235
YOLOV8-S 8 50 Adamw 0.959 0.930 || 0.947 || 0.9443
YOLOV8-S 8 100 AdamwW 0.913 0.947 || 0.965 || 0.9297
YOLOV8-S 8 50 Adam 0.937 0.910 | 0.936 || 0.9233
YOLOV8-S 8 50 SGD 0.938 0.928 || 0.945 || 0.9330
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5.2 En iyi Modelin Secilip Cikt1 AliInmasi

Bu ¢ model hem dogruluk hem kesinlik, hem de genel basari (F1-skor ve mAP)
acisindan en gucll performanslara sahiptir. Cizelge 5.3 de ti¢ modelin en iyi performans

gosteren en iyi model ¢iktilart sunulmustur.

Cizelge 5.3 YOLO Siiriimlerinden En Iyi Performans Gosteren Modellerin Kargilastirmasi

o Epok Parti MAP
Model Optimizasyon F-1 Skor
boyutu
YOLOvV8-S AdamW 50 8 %94.4 %94.7
YOLOv11-S AdamW 100 16 %94.9 %95.7
YOLOv12-N AdamW 50 16 %94.2 %95.1
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Resim 5.10 YOLOvV11-S modeline ait 6rnek tespit ¢iktilari
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Resim 5.10°da, Cizelge 5.4’te sunulan performans karsilagtirmalari sonucunda en yiiksek
F1-skoru ve mAP degeri elde eden YOLOv11-S modeline ait 6rnek tespit ciktilar
gosterilmektedir. Gorseller, farkli aydinlatma kosullari, farkli yaya yogunluklari ve gesitli

trafik senaryolarinda modelin yaya tespit performansini ortaya koymaktadir.

Modelin, yaya siifin1 yiiksek giiven skorlar1 (0.3-0.9 arali§inda) ile basarili bir sekilde
tespit ettigi, ozellikle yaya gecidi ve kavsak gibi kritik bolgelerde konumlanan yayalari
dogru smur kutulari ile belirledigi goriilmektedir. Bu durum, YOLOv11-S modelinin hem
precision hem de recall agisindan dengeli bir performans sergiledigini ve F1-skorunun

yiiksek olmasinin sahaya yansiyan bir sonucu oldugunu gostermektedir.

Ayrica, farkli kamera agilar1 ve arka plan karmasikligina ragmen modelin yanlis pozitif
ve yanlis negatif tespit oranlarinin diisiik oldugu goézlemlenmistir. Elde edilen bu
sonuglar, YOLOV11-S modelinin gergek zamanli yaya giivenligi uygulamalari ve akilli

trafik yonetim sistemleri i¢in uygun ve giivenilir bir ¢dziim sundugunu dogrulamaktadir.

5.3 Similasyon

Bu calisma kapsaminda yaya giivenligini artirmak ic¢in bir simiilasyon gelistirilmistir.
Gelistirilen sistem, bir video akisindan ger¢ek zamanli olarak yayalar1 tespit etmekte ve
tespit edilen yayalarin giivenligini saglamak i¢in trafik 1siklarini kontrol etmektedir. Bu
simiilasyon, egitilen modeller arasinda en yiiksek basariy1 saglayan YOLOv11-S derin
o0grenme modelini kullanarak yayalar1 tespit etmekte ve PyQt5 tabanli bir arayiiz ile
gorsel olarak kullaniciya sunulmaktadir. PyQt5, Python tabanli masaiistii uygulamalari
gelistirmek i¢in kullanilan modern bir arayiiz kiitiiphanesidir. Bu ¢alismada PyQt5’in
yiiksek performansh grafik yapisi ve OpenCV ile uyumlu ¢alisabilmesi sayesinde, gercek

zamanl1 tespit sonuclarinin kullaniciya anlik olarak iletilmesi saglanmustir.

Bu sistemde video kaynag: olarak video.mp4 gibi bir video dosyas1 kullanilmistir. Her
kare, OpenCV Kkiitliphanesi kullanilarak bu videodan yakalanmistir. Ger¢ek zamanli bir
video kaynagi da kullanilabilir, ancak bu ¢alismada 6rnek olarak bir video dosyasi

secilmistir. Yaya tespiti i¢in Derin Ogrenme Modeli olarak egitilen YOLOv11 modeli
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sisteme entegre edilmistir. Bu model her video karesinden yaya sinifina ait nesneleri
tespit etmektedir. Model bu tespitleri kullanarak trafik 1siklarint kontrol edip kullaniciya
bilgi verirken ayni zamanda aydinlatma ve durum mesajlarin1 da giincellemektedir.
Gorsel arayliz kendi kiitiiphanesi ile gelistirilmistir. PyQtS5 simiilasyonu gorsel olarak
kullaniciya sunan bir arayiizdiir. Kullanic1 gergek zamanli video akisini izlerken yaya

algilama ve trafik 15181 durumu hakkinda bilgilendirilir.

Simiilasyonun Calisma Prensibi ilk olarak, simiilasyon bir video kaynag1 (video.mp4)
kullanilarak baslamaktadir. Video kaynagindaki her kare OpenCV araciligiyla
okunmaktadir. Her video karesi YOLOv11 modeline gonderilir ve model goriintiideki
nesneleri siniflandirir ve tespit edilen nesnelerin iizerine kutular ¢izer. Eger goriintiide

"yaya" sinifina ait bir nesne tespit edilirse bu durum simiilasyona yansitilmaktadir.

DM Geligmis Yaya Guvenligi Simalasyonu

Yaya Isigi: @ Arag Isigi: @ Yaya Isiji: @ Arag Isigi: @

Durum: Yaya tespit edildi - Araglar dursun! Durum: Yaya yok - Araglar gegebilir

Resim 5.11. Simiilasyon Arayuzii

Sekil 4'te yayanin tespit edildigi veya edilmedigi durumlar i¢in simiilasyon
gosterilmektedir. Her video karesi ilizerinde yapilan tespitler ve trafik 15181 durumu
QImage ve QPixmap kullanilarak PyQt5 arayliziine aktarilmaktadir. Boylece kullanici
istedigi zaman simiilasyonun o anki durumunu izleyebilmektedir. Tespit edilen yayalar

ve trafik 1siklar1 gorsel olarak ekranda gosterilmektedir.
Simiilasyonun 6nemli bir 6zelligi de her video karesinde yapilan yaya tespitine gore trafik
1s1klarinin otomatik olarak giincellenmesidir. Kullanici, yayalarin varligina gore 1siklarin

nasil degistigini ve simiilasyonun nasil ¢alistigini1 anlik olarak izleyebiliyor. Boyle bir
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sistem, Ozellikle akilli sehirlerde yaya giivenligini artirmaya yonelik 6nemli bir adim
olabilir. Yaya algilama ve trafik 1siklarinin senkronize yonetimi hem yayalarin hem de
araclarin glivenligini saglamak icin kritik 6neme sahiptir. Bu simiilasyon, video akisini
izleyen kullaniciya her karedeki yaya algilama ve trafik 15181 durumu hakkinda gergek
zamanl olarak bilgi saglar. Bu sayede simiilasyonun nasil ¢aligtig1 ve yayalarin giivenligi

hakkinda 6nemli veriler kullanictya sunulur.

Bu calismada, yaya giivenligini artirmak amaciyla gelistirilen bir sistem kapsaminda
derin 6grenme tabanli yaya tespiti gerceklestirilmis ve bu dogrultuda ger¢ek zamanli bir
masaiistii simiilasyon uygulamasi tasarlanmigtir. Model egitimi i¢in 12 MP kamera ile
4032x3024 piksel ¢oziiniirliikte ¢ekilmis toplam 620 goriintiiden olusan 6zel bir veri
kiimesi kullanilmistir. Bu veri kiimesi hem tekli hem de ¢oklu yaya gecitlerini iceren
dogal senaryolarla zenginlestirilmistir. Etiketleme islemleri "yaya" sinifi i¢gin MakeSense
araci ile gergeklestirilmistir. YOLOVS-S, YOLOv11-S ve YOLOvI2-N mimarileri,
Python 3 ve T4 GPU calisma zamani ile Google Colab kullanilarak egitildi. F1 skoruna
gore en iyi basar1 YOLOvVI11-S modeli ile elde edilmistir. Bu nedenle bu model

simiilasyon sistemine entegre edilmistir.
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6. TARTISMA ve SONUC

Bu tez ¢alismasinda, sehir i¢i yaya giivenligini artirmak amaciyla derin 6§renme tabanl
ger¢ek zamanli bir yaya tespit sistemi gelistirilmistir. EZitim verisi, farkli acilardan ve
151tk kosullarindan c¢ekilmis, 12 MP kamera ile elde edilen 4032x3024 piksel
¢oOziiniirliglinde toplam 620 goriintiiden olusan 6zel bir veri kiimesi kullanilarak
hazirlanmistir. Veri kiimesi hem tekli hem de ¢oklu yaya gecitlerini igeren dogal
senaryolarla zenginlestirilmis ve etiketleme islemleri “yaya” sinifi i¢in MakeSense

araciyla gerceklestirilmistir.

Literatiirde son yillarda gelistirilmis YOLO algoritmalar1 referans alinarak YOLOVS8-S,
YOLOV11-S ve YOLOVI12-N modelleri egitim ve karsilastirmali analizlerde
kullanilmistir. Egitimler sonucunda, en yiliksek performans %94,94 F1 skoru ile
YOLOV11-S modeli tarafindan elde edilmistir. Egitim siireci tamamlandiktan sonra,
modelin agirliklar1 kullanilarak PyQt5 ve Qt Designer ile masaiistii simiilasyon
uygulamasi gelistirilmistir. Bu uygulama araciliiyla kullanicilar, ger¢cek zamanh video
akislar1 lizerinden yayalari tespit edebilmekte ve tespit sonuglari trafik 15181 kontrol

sistemi ile entegre edilerek glivenlik senaryolar test edilebilmektedir.

YOLOV11-S modelinin yaya tespiti konusunda en yiiksek performansi gostermesi,
optimize edilmis mimarisi ve yenilik¢i teknik 6zellikleriyle dogrudan iligkilidir. Modelin
omurga ve Boyun yapisi, sahnedeki yayalarin konum ve hareketlerini ayrintili bir sekilde
analiz edebilmesini saglamaktadir. Bu mimari avantaj, 6zellikle ¢oklu ve hareketli
yayalarin tespitinde yiiksek dogruluk elde edilmesine imkan tanimaktadir. Ayrica,
modelin parametre sayisinin dengeli olmasi, egitim siirecinde hizli 6grenmeyi
desteklerken, kiiciik nesnelerin veya uzak mesafedeki yayalarin algilanmasini

kolaylastirmaktadir.

Buna ek olarak, YOLOvV11-S modelinde kullanilan gelistirilmis 6zellik ¢ikarim
katmanlari, dogruluk ile ¢ikarim hiz1 arasindaki optimum dengeyi saglamaktadir. Bu
sayede model, farkli agilardan ve farkli hizlarda goriilen yayalar: yiiksek dogrulukla tespit

edebilmektedir. Modelin kompakt ve optimize edilmis yapisi, gercek zamanl ¢ikarim
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performansini artirarak sistemin kararli ve giivenilir bir sekilde ¢aligmasini miimkiin

kilmaktadir.

Sonug olarak, bu tez ¢alismasi kapsaminda gelistirilmis olan derin 6grenme tabanli yaya
tespit sistemi, sehir i¢i yaya giivenligi simiilasyonlarinda diger modellere gore iistiin
performans gostermistir. Sistem, tespit ettigi yayalarin varligi dogrultusunda araclara dur,
yayalara ise ge¢ sinyali vererek giivenligi 6n planda tutmakta ve ger¢ek zamanl trafik
yonetimine katki saglamaktadir. Bu ¢alisma, akilli sehir uygulamalar ve trafik giivenligi

sistemleri i¢in 6nemli bir referans ve temel olusturabilecek niteliktedir.

Cizelge 6.5 Onerilen modelin diger yontemlerle karsilastiriimasi

Kriter Bizim Cagla Erdem | Razzok vd. | Tian vd. (2015)
Cahsmamiz | Oztas (2024) | (2022)
Yaya Algilama | Evet Evet Evet Evet
Veri Kimesi | Orijinal olarak
Tard olusturulmus
FLIR COCO ve
yaya .
- | ADAS Daimler Mono | Caltech Yaya
gorintisuni
_ ) ve TarDAL Yaya
iceren ozel
veri kiimesi.
Goruntu
620 600 4097 350.000
Sayisi
Egitilen Onceden
Mimari egitilmis
YGH+DVM,
YOLOVS, modeller
AlexNet,
YOLOv11, Daha hizli R- | DeepParts
DarkNet-53,
YOLOv12 CNN,
ResNet-101
SSD ve
YOLOv3
F1 Puam /AP | YOLOvV11-S ResNet-101 YOLOv3 Hata Oram
(%) 0.9494. %095 F1 puani, | (AP): %31,6; | %11,89;
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Daha Hizli R-
CNN: 39,4
SSD: %22,68.

Gercgek PyQt5 tabanli
Zamanh masaustu - - -
Uygulama uygulamasi

Cizelge 6.5°teki calismalar incelendiginde, bu c¢alismanin literatiirdeki diger
calismalardan hem 6zgilin veri kullanimi hem de gergek zamanli uygulama agisindan
farklilastig1 goriilmektedir. Gelistirilen sistem, 6zgiin olarak olusturulmus toplam 620
yaya goriintiisiinden olusan 6zel bir veri kiimesi tizerinde egitilmistir. Bu yoniiyle hazir
veri kiimeleri kullanan calismalardan farklilik gostermektedir. Cagla Erdem Oztas'm
(2024) calismasinda FLIR ADAS ve TarDAL gibi hazir veri setleri kullanilmistir. Benzer
sekilde Razzok vd. (2022) ¢alismasinda COCO ve Daimler Mono Yaya veri kiimeleri;
Tian vd. (2015) calismasinda ise biiyiikk Ol¢ekli Caltech Yaya veri kiimesi tercih
edilmistir. Veri boyutu agisindan karsilastirildiginda, bu calismadaki 620 goriintiiden
olusan 6zel veri kiimesi, Cagla Erdem Oztas'm 600 goriintii, Razzok ve arkadaslarinin
4097 gorintu ve Tian vd. 350.000 goriintiiden olusan veri kiimelerine kiyasla daha kiigiik
boyuttadir. Ancak elde edilen sonuglar agisindan oldukg¢a basarilidir. Model mimarisi
acisindan bu calismada YOLOvV8, YOLOv1l ve YOLOv12 gibi modern YOLO
versiyonlart test edilmis ve en yiliksek basariyr saglayan YOLOv11-S modeli tercih
edilmistir. Diger ¢alismalarda ise sirastyla YGH+SVM, AlexNet, DarkNet-53, ResNet-
101 (Cagla Erdem Oztas), YOLOV3, Faster R-CNN, SSD (Razzok vd.) ve DeepParts
(Tian vd.) gibi farkli mimariler kullanilmistir. Performans karsilagtirmalarina gore bu
calismada elde edilen 0,9494 F1 skoru Tablo 1'de yer alan diger ¢alismalardaki bazi
modellerin {izerinde bir basar1 gostermektedir. Ornegin Cagla Erdem Oztas'm ResNet-
101 modeli ile elde ettigi %95 F1 skoru ile benzer seviyededir. Razzok ve arkadaslariin
calismasinda YOLOV3 i¢in %31,6, Faster R-CNN i¢in %39,4 ve SSD i¢in %22,68 AP
skorlar1 elde edilmistir. Tian ve arkadaslarinin ¢alismasinda ise hata orani1 %11,89 olarak
raporlanmistir. Ayrica cizelge 6.5’teki diger calismalardan farkli olarak bu ¢aligmada
sadece adresinde gergek zamanli bir masaiistii uygulamasi gelistirilmistir. PyQt5 tabanl

bu uygulama kullaniciya yaya algilama ve trafik 15181 kontroliinii es zamanli olarak

60



saglamaktadir. Bu yoniiyle gelistirilen sistem yaya giivenligi agisindan sadece teorik

olarak degil pratik olarak da uygulanabilir bir ¢6ziim sunmaktadir.

Bu ¢alismanin en 6nemli avantajlarindan biri, tamamen 6zgiin bi¢imde olusturulmus ve
farkli agilardan ¢ekilmis 620 goriintiiden olusan 6zel bir veri kiimesinin kullanilmasidir.
Hazir veri setleri yerine 6zgiin goriintiilerden olusturulan bu veri kiimesi, sistemin gergek
sehir i¢i kosullarina daha yakin bir senaryoda egitilmesini saglamistir. Bunun yani sira
YOLOV8, YOLOvV11 ve YOLOvV12 gibi guncel ve modern nesne algilama mimarilerinin
karsilastirmali analizinin gergeklestirilmesi, literatiirdeki pek ¢ok calismada yer almayan
genis kapsamli bir model degerlendirmesi sunmaktadir. Elde edilen yiiksek F1 skoru ve
PyQt5 tabanli gercek zamanli bir masaiistii uygulamasinin gelistirilmesi, teorik bir model
sunmanin 6tesine gecerek ¢alismanin pratik anlamda uygulanabilirligini ve islevselligini
gostermektedir. Sistem, tespit edilen yayalarin varligma gore trafik 1siklarin
yonlendirebilmekte ve bu yoniiyle akilli sehir uygulamalarinda dogrudan kullanilabilecek

bir ¢erceve sunmaktadir.

Bununla birlikte, calismanin belirli siirliliklari bulunmaktadir. Oncelikle kullanilan veri
kiimesinin 620 goriintii ile sinirlt olmasi, 6zellikle derin 6grenme modellerinin yiiksek
veri gereksinimleri goz 6nilinde bulunduruldugunda kapsamin genisletilebilir oldugu bir
noktaya isaret etmektedir. Veri kiimesinin yalnizca bir sehirde ve tek bir kamera tiirii ile
olusturulmus olmasi, farkli ¢evresel kosullarin, farkli kamera sensdrlerinin veya olumsuz
hava sartlarinin sistem performansi iizerindeki etkilerinin degerlendirilememesine yol
acmistir. Ayrica ¢alismada yalnizca “yaya” sinifinin tespit edilmesi, sistemin karmasik
trafik ortamlarinda karsilasilabilecek arag ¢esitliligi, bisikletli kullanicilar veya elektrikli
scooter gibi farkli nesneleri kapsamadigini gostermektedir. Gelistirilen uygulamanin
masalistli ortaminda test edilmis olmasi da sistemin gomiilii donanim veya mobil cihazlar
tizerindeki performansinin degerlendirilmesine engel olmustur. Bu siirhiliklar,
calismanin mevcut kapsamini belirlemekle birlikte gelecekte yapilacak gelistirmeler i¢in

yol gosterici niteliktedir.

Gelecek ¢aligmalar kapsaminda sistemin ¢ok daha genis ve cesitli kosullari igeren bir veri

kiimesi ile yeniden egitilmesi planlanmaktadir. Ozellikle gece, yagmur, sis ve degisken
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151k kosullar1 gibi zorlu senaryolarin veri setine eklenmesi, modelin gergek cevresel
degisimlere karst daha dayanikli héle getirilmesini saglayacaktir. Ayrica RGB
goriintiilerin yan1 sira termal kameralar veya derinlik sensorlerinin entegre edilmesiyle
coklu sensor fiizyonu saglanarak tespit performansinin artirilmasi Ongoriilmektedir.
Model yapisi agisindan Transformer tabanli DETR, DETA veya RT-DETR gibi modern
mimarilerin sisteme dahil edilmesi ve bu mimarilerin YOLO modelleri ile
karsilastirilmasi, performans analizine yeni bir boyut kazandiracaktir. Uygulama
diizeyinde ise gelistirilen sistemin NVIDIA Jetson, Raspberry Pi 5 gibi gomiilii
sistemlerde optimize edilerek test edilmesi, saha uygulamalarinda ger¢ek zamanl olarak
kullanilabilecek prototiplerin gelistirilmesine katki saglayacaktir. Ayrica, akilli sehir
platformlaria IoT tabanli baglanti ile entegre edilmesi ve trafik yogunlugu, ara¢ hizlar
ve yaya hareketliligi gibi ek degiskenlere gore adaptif trafik yonetim mekanizmalari
olusturulmas1 miimkiindiir. Bu gelistirmeler sayesinde yaya giivenligi odakli bu

calismanin daha genis 6l¢ekte uygulanabilir bir yapiya kavusmasi hedeflenmektedir.

Planlanan sistemin yalnizca tek bir sabit kameradan elde edilen goriintiilerle degil, farkli
acilardan ve farkli konumlardan elde edilen ¢oklu kamera goriintiileri ile ¢alisabilecek
sekilde genisletilmesi planlanmaktadir. Ozellikle 360 derece ddnebilen kamera
sistemlerinin entegrasyonu ile kavsak, yaya ge¢idi ve yogun trafik bolgelerinde kor
noktalarin minimize edilmesi ve daha kapsamli bir c¢evresel algi saglanmasi
hedeflenmektedir. Coklu kamera verilerinin eszamanli olarak islenmesiyle, farkl
perspektiflerden elde edilen bilgilerin birlestirilmesi sayesinde yaya tespit dogrulugunun

ve sistemin genel giivenilirliginin artirilmasi 6ngoriilmektedir.

Ayrica gelistirilen sistemin yalnizca elektrikli veya belirli ara¢ gruplar ile smirh
kalmayip, i¢ten yanmali, hibrit ve otonom araglar dahil olmak iizere tiim arag tiirleri ile
uyumlu c¢alisabilecek sekilde tasarlanmasi planlanmaktadir. Aragtan bagimsiz bir yapi
benimsenerek, sistemin V2X haberlesme altyapilart ile entegre edilebilmesi ve farkli
tireticilere ait ara¢ platformlarinda kullanilabilmesi amaglanmaktadir. Bu sayede yaya
giivenligine yonelik ¢oziimiin daha genis bir ulasim ekosisteminde uygulanabilirligi

artirilacaktir.
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Bununla birlikte, coklu kamera ve sensorlerden elde edilen blyuk hacimli verilerin daha
etkin bir bicimde islenebilmesi amaciyla gelismis bir veri isleme altyapisinin sisteme
entegre edilmesi planlanmaktadir. Edge ve bulut tabanli hibrit mimariler kullanilarak
gercek zamanli veri akisinin saglanmasi, uzun dénemli trafik verilerinin analiz edilmesi
ve yaya-arac¢ etkilesimlerine yonelik Oriintiilerin ¢ikarilmasi hedeflenmektedir. Bu
yaklagim, yalnizca anlik yaya tespitine degil, ayn1 zamanda trafik yogunlugu tahmini,
riskli bolgelerin belirlenmesi ve adaptif trafik planlamasi gibi ileri seviye akilli sehir

uygulamalarina da zemin hazirlayacaktir.

Gergcek zamanli uygulamanin basarist ve trafik sinyalleri ile entegre edilebilmesi, bu
¢Oziimiin akilli sehir altyapilarima kolaylikla adapte edilebilecegini gdstermektedir.
Literatiirdeki ¢aligmalarla karsilagtirildiginda bu ¢alisma, 6zgiin bir veri seti kullanimi ve
uygulanabilir masaiistlii simiilasyon sistemi ile teorik oldugu kadar pratik faydalar da
sunmaktadir. Gelecekte sistemin farkli sensor verileri ile genisletilmesi ve diisiik 151k ve
olumsuz hava kosullarinda giivenilir calismasi i¢in gelistirilmesi planlanmaktadir. Ayrica
mobil ve gdmiilii sistemlerde calisabilecek daha optimize versiyonlarin gelistirilmesi ve

saha uygulamalarina entegre edilmesi hedeflenmektedir.
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