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OZET
Yiiksek Lisans Tezi

YOLO VE RT-DETR TABANLI DERIN OGRENME MODELLERI iLE AGAC
TESPITI

Hamdi Gorkem KAYMAK
Afyon Kocatepe Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Harita Miihendisligi Anabilim Dal1
Damisman: Prof. Dr. Mustafa YILMAZ

Kentlerde ve kirsal alanlarda artan niifus, tiiketim ihtiyaglari, fosil yakitlara olan
bagimlilik, sanayilesme ve kentlesme siire¢leri, dogal ekosistemleri ¢ok yonlii olarak
tahrip etmektedir. Bu tahribatlarin izlenmesi ve yonetilmesinde teknolojik gelismeler,
derin 6grenme yontemlerini klasik yaklasimlara kiyasla 6nemli 6l¢iide daha etkin hale
getirmektedir. Bu ¢alismanin temel amaci, YOLO ve RT-DETR algoritmalarina dayali
derin 6grenme modellerinin ayn1 veri seti ve hiperparametreler altinda agag tespiti
performansinin karsilastirilmasidir. Bu kapsamda; RT-DETR L, YOLOv3 m, YOLOvS
m, YOLOv6 m, YOLOv8 m, YOLOV9 m, YOLOv10 m, YOLOvIl m, YOLOvVI2 m
ve YOLOV26 m modelleri, Isvigre'nin Vaud (2023) ve Bern (2024) kantonlarina ait 10
cm ¢oziiniirliklic SWISSIMAGE ortofoto verileri kullanilarak egitilmis ve test
edilmigtir. Tim islemler Ultralytics kiitiiphanesi ile gergeklestirilmis; model
performanslari egitim metrikleri (mAP50, Precision, Recall, F1 Score) ve iki bagimsiz
calisma alanindaki tespit dogruluk oranlari iizerinden degerlendirilmistir. Caligsma,
nesne tespitindeki temel problemleri ve yaklagimlar1 goz Oniine sererek gelecekte

yapilacak daha detayl bilimsel ¢aligmalara yol gostermeyi amaclamaktadir.

2026, x + 106 sayfa

Anahtar Kelimeler: Yapay Zeka, Derin Ogrenme, YOLO, Uzaktan Algilama, Agag
Tespiti, RT-DETR



ABSTRACT
M.Sc. Thesis

TREE DETECTION FROM ORTHOPHOTO IMAGERY USING YOLO AND RT-
DETR DEEP LEARNING MODELS

Hamdi Gorkem KAYMAK
Afyon Kocatepe University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Geomatics Engineering

Supervisor: Prof. Dr. Mustafa YILMAZ

Rising populations in urban and rural areas, escalating consumption demands, reliance
on fossil fuels, industrialization, and urbanization processes inflict multifaceted
degradation upon natural ecosystems. In monitoring and managing these deteriorations,
technological advancements have rendered deep learning methodologies considerably
more effective than classical approaches. The fundamental objective of this study is to
comparatively evaluate the tree detection performance of deep learning models based
on YOLO and RT-DETR algorithms under identical dataset and hyperparameter
conditions. Within this framework, the RT-DETR L, YOLOv3 m, YOLOvVS m,
YOLOv6 m, YOLOvV8 m, YOLOV9 m, YOLOv10 m, YOLOv11l m, YOLOvV12 m, and
YOLOvV26 m models were trained and tested using 10 cm resolution SWISSIMAGE
orthophoto data from the cantons of Vaud (2023) and Bern (2024) in Switzerland. All
procedures were implemented utilizing the Ultralytics library; model performance was
evaluated based on training metrics (mAP50, Precision, Recall, F1 Score) and detection
accuracy rates across two independent study areas. By elucidating fundamental
challenges and methodologies in object detection, this work aims to provide guidance

for more comprehensive scientific investigations in the future.

2026, x + 106 pages
Keywords: Artificial Intelligence, Deep Learning, YOLO, Remote Sensing, Tree
Detection, RT-DETR
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1.GIRIS

Giliniimiizde diinya niifusunun stirekli artisi, tiikketim talepleri, fosil yakit kullanimu,
sanayilesme, kentlesme, kiiresellesme ve teknolojik gelismeler ¢evremizi ve
gezegenimizi olumsuz etkileyen faktorler arasinda yer almaktadir. Bunun yani sira,
insanlarin ihtiya¢ ve taleplerinin g¢esitlenmesi ve artmasi dogal sistemler ile kaynaklar

tizerinde ciddi tahribatlara yol agmaktadir.

Kiiresel dl¢ekte orman alanlarinin diinya kara yiizeyinin yaklasik %31'ini kapladigi ve bu
ormanlarin 6nemli bir bolimiiniin bes lilkede yogunlastigi literatiirde bildirilmektedir

(Sarre, 2020).

Diinya tlizerinde yaklasik 73.300 aga¢ tiirlinlin var oldugunu ve bunlarin 6nemli bir
kisminin heniiz bilimsel olarak tanimlanmadigini tahmin etmektedir. S6z konusu tiirlerin
bircogu, ormansizlasma ve iklim degisikligi baskis1 altinda yok olma riski tagimaktadir

(Cazzolla Gatti vd. 2022).

Giliniimiizde hizli sehirlesme ile birlikte arac trafiinin artmasi, karbondioksit (CO2)
emisyonlarinin énemli 6lgiide ylikselmesine neden olmustur. Ancak, kentlerdeki CO2
emisyonlarinin azaltilmasinda kentsel agaclarin katkisinin ne oldugu tam olarak
anlasilamamaktadir. Mevcut ve gelecekteki karbon depolama ve tutma islevlerinin daha
iyi kavranabilmesi igin kentsel agaclar iizerine bilimsel arastirmalara gereksinim

duyulmaktadir (Nowak vd. 2002).

Kentsel yesil alanlar, ekosistem hizmetleri iireten ve kent yasanabilirligini destekleyen
mekansal sistemlerdir. Yol ve refiij agaglandirmalar1 ise bu sistem icinde yesil alan
baglantililigin1 saglayan koridorlar olarak islev gérmekte; ayrica estetik, fonksiyonel,
ekolojik, psikolojik ve ekonomik agilardan kentsel ¢evreye katki saglamaktadir (Sdumel

vd. 2016).

Kentsel agaglandirma; afet yonetiminden cevre siirdiiriilebilirligine kadar genis bir

yelpazede kent planlamasinin 6nemli bir bileseni olarak ele alinmaktadir. Yapay zeka



tabanli agag¢ tespiti yontemlerinin gelistirilmesiyle birlikte, envanterleme siireclerinde
dogruluk ve iglem hiz1 parametrelerinde iyilesmeler kaydedildigi bildirilmektedir (Wang
vd. 2024a).

Kent agaglari, yogun trafik ve yapilagma baskist altindaki kentsel alanlarda ekosistem
hizmetleri sunmaktadir. Bunlar arasinda atmosferik karbonun biyokiitle icinde
depolanmasi, hava kirleticilerinin filtrelenmesi ve yerel oOlgekli iklim regiilasyonu
sayilabilir. Bununla birlikte, kent agag¢larinin islevi yalnizca biyofiziksel parametrelerle
sinirl1 kalmamaktadir. Mevcut literatiir, kent yesil alanlarimin ve agaglandirmalarin
bireyler iizerindeki stres azaltici etkisini, psikolojik refah tizerindeki olumlu katkilarini
ve termal konfor lizerindeki diizenleyici islevini sistematik olarak belgelemektedir

(Nowak ve Dwyer, 2007).

[laveten, kentsel agaglandirmalarin ¢cocuklarin biyogesitlilikle dogrudan temas kurmasini
saglayarak ¢evre egitiminin informal bir mecrasi olarak islev gordiigii belirtilmektedir

(Sdumel vd. 2016).

Bu ¢ergevede, kent agaclarinin dogru tespiti ve envanterlenmesi; teknik bir veri toplama
siireci olmanin 6tesinde, kentsel yasam kalitesinin siirdiiriilebilirligi ve gelecek nesillere
saglikli ¢evre kosullarinin aktarilmasi baglaminda stratejik bir planlama araci olarak

degerlendirilmektedir.

Derin 6grenme yaklagimlarindan biri olan YOLO (You Only Look Once) algoritmast,
nesne tespiti problemlerinde yliksek performansiyla dikkat ¢ekmektedir. YOLO'nun
asil giicii, goriintiiyli tek seferde tarayarak nesnenin konumunu ve tiiriinii eszamanlt
belirleyebilmesinde yatmaktadir; bu sayede oOzellikle kapsamli veri setleriyle
calisildiginda islem siireleri 6nemli dlgiide kisalmaktadir. YOLO tabanli nesne tespit
sistemleri, genis Olgekli ortofoto verilerinin islenmesinde geleneksel manuel
yontemlere kiyasla iglem siirelerini dnemli 6l¢iide kisaltma potansiyeli tasimaktadir

(Wang vd. 2024a).



Sonug olarak, yapay zeka destekli nesne tespiti sistemleri, derin §grenme mimarilerinin
sundugu yiiksek dogruluk ve islem hiziyla kentsel analizlerine olanak sunmaktadir.
Havadan goriintiileme teknolojileriyle biitiinlesen bu algoritmalar; yesil alan
planlamasindan afet yonetimine kadar genis bir yelpazede karar vericilere veriye dayali
bir zemin sunmaktadir. Bu ¢aligma, siirdiiriilebilir kentlesme ve yasanabilir ¢evreler
hedefiyle agac¢ tespiti alamindaki akademik arastirmalara katki saglamay1

amagclamaktadir.

Bu calismada RT-DETR L, YOLOvV3 m, YOLOv5 m, YOLOv6 m, YOLOvS m,
YOLOV9 m, YOLOvV1IO m, YOLOv11 m, YOLOv12 m ve YOLOvV26 m modellerinin
derin 6grenme ile agag tespiti basarilar1 arastirilmis, bu alandaki bilimsel literatiire

katki saglanmas1 amacglanmistir.



2. LITERATUR TARAMA

YOLO mimarilerinin aga¢ algilamadaki etkinligi: Hiperparametre ayarlamanin ve SGD,
Adam ile AdamW optimizasyon algoritmalarinin etkisi isimli makalede derin 6grenme
tabanli agac tespiti calismalarinda kullanilan YOLOvS, YOLOv8 ve YOLOvll
modellerinin performanslar incelenmistir. YOLOvS de AdamW, YOLOvVS8 de Adam ve
AdamW, YOLOvll de SGD, Adam ve AdamW olarak analiz edilmistir. En iyi
optimizasyonu YOLOv5 de Adamw, LR 0.001 ile 0.916 mAP50 degerini, YOLOvS de
AdamW LR 0.0001 ile 0.956 mAP50 degerini ve YOLOv11 de ise SGD, LR 0.001 ile
0.952 mAPS50 degerlerini almistir. Hiperparametre ayarlamanin model basarisini
belirleyici roliinli gosterilmistir. Calisma, derin 6grenme tabanli agag tespit sistemlerinin

optimizasyonu i¢in kapsamli bir metodoloji sunmaktadir (Moraes vd. 2025).

Kentsel Agac Algilama: Hava goriintiilerinden dogru tek-aga¢ tanimlama i¢cin YOLOvS8s
ve DeepForest karsilastirmasi g¢alismasinda kentsel aga¢ envanteri olusturmak igin
otomatik tek agac algilama yontemlerini kargilagtirma amagli Almanya Miinih bdlgesinde
yaklagik olarak 13 hektarlik alanda 10 cm mekansal ¢6ziintirliiklii hava goriintiileri ile
YOLOv8s ve DeepForest modelleri degerlendirme metrikleri ile incelenmistir.
DeepForest modelinde aga¢ 6zgii modelleri ile agirliklarin giiclendirilebilmesi i¢in, 10
epok boyunca ince ayar (fine-tuning) islemleri sonucunda F1 skoru 0.7365°den 0.8030’a
yiikselmigtir. YOLOVSs ise genel coco onceden egitilmis genel agirliklar1 kullanarak,
hiperparametre optimizasyonu gerektirmeden, erken durdurma 6zelligi ile maksimum

80 epok boyunca egitilerek 0.8077 F1 degerini almistir. YOLOv8s modeli ince ayar
gerektirmeden yiiksek F1 degeri elde etmistir. DeepForest ise ince ayarla yakin
performansa ulagsmistir. Bu durumda mevcut algoritmalarin kent 6zelindeki veri setleriyle
beslendiginde ve yerel kosullara adapte edildiginde, sokak agag¢larinin karmasik yapisini

daha iyi kavrayabilecegini gdstermektedir (Stark vd. 2025).

Evrisimli sinir aglar1 ile bireysel aga¢ ta¢ algilama ve sinirlandirmanin sistematik
derlemesi isimli ¢alismada, bireysel aga¢ diizeyinin ve ta¢ yapilarinin algilanmasi, orman
yonetimi ¢alismalar1 i¢in ayrintili bilgi vermektedir. Makalede ta¢ sinirlandirma

yaklasimlar1 6nerilmistir. Evrigimli sinir aglari ile, bireysel agag tac algilama gorevlerinde



belirgin yetkinlik sagladigi RGB goriintiilerinde F1 skorunda yiizde 11 ile 30’a varan
iyilestirmelerin yapilabilecegi ve 35 makale kapsamli analize tabi tutularak
incelendiginde, calismanin 26 sinin RGB gériintiiler oldugunu ve 24 ¢alismada IHA tercih
edildigi analiz edilmistir. Ortalama yer 6rnekleme mesafesinin 24 I[HA ¢alismasinda 4,69
cm civarinda oldugunu, 9 hava platformu calismasinda 15 cm ve 2 uydu platformu
calismasinda ise 50 cm’dir. Ve c¢oziiniirliige bagli, dogrulugun dogru orantili bir
caligmanin ortalamasi olarak sekilde degistigi gozlemlenmistir. Caligma alaninin 15 adeti
plantasyon, 9’u dogal orman, 6s1 kentsel orman ve 5 karisik orman dokusunun oldugu
tespit edilmistir. Orman ortaminin etkisi agisindan performansi en ¢ok etkileyen 3 faktor
stand yogunlugu (bitisik/tac ¢akismasi), ta¢ 6zellikleri (boyut, sekil, renk ¢esitliligi) ve
arka plan kosullar1 (cali, ot, yapay nesneler) oldugu analiz edilmistir. Veri artirma
tekniklerinin (dondiirme, ¢evirme, parlaklik ayar1) model performansina etkisi ise teknik
bir parametre ayart olmanin Otesinde; farkli cografyalardaki, mevsimlerdeki ve 1s1k
kosullarindaki agaglarin ¢esitliligini yapay zekaya 6gretebilme ¢abasinin bir yansimasidir
ve bu etki ortamin kendine 6zgili karakteristigi ile se¢ilen model mimarisinin uyumuyla

sekillenmektedir (Zhao vd. 2023).

Yiiksek c¢oziiniirliklii havadan, uydu ve yer seviyesi goriintiilerde derin 6grenme
algoritmalar1 kullanarak kentsel agag¢ tespiti gerceklestirmistir. Calismada YOLO
mimarisi kullanilmis ve sokak agag¢larinin %79'u tespit edilmistir. Havadan, uydu ve yer
seviyesi goriintiilerin birlikte kullanilmasi, tek bir kaynaga gore daha giivenilir sonuglar

vermistir (Velasquez-Camacho vd. 2023).

Tropikal ormanlarda Mask R-CNN kullanilarak otomatik agac tepesi tespiti
gerceklestirilmistir. Yogun ve katmanli yapisiyla yiliksek biyokiitle yogunlugu ve
karmasik yapisal katmanliligina sahip tropikal orman ekosistemlerinde, iki asamali
dedektorler yiiksek dogruluk saglamis; ancak bu basari, YOLO gibi tek asamali modellere
kiyasla daha uzun siirelerde elde edilmistir. Veri artirma tekniklerinin (¢evirme,

dondiirme, doygunluk) model basarisini etkiledigi goriilmiistiir (Braga vd. 2020).

[HA gériintiilerinden lici agaclarmin tepesi 6rnek segmentasyonu YOLACT kullanilarak

gerceklestirilmistir. YOLO tabanli bu yaklasim, gercek zamanh isleme kapasitesiyle



ciftgilerin tarlasin1 aninda tarayabilmesini saglamis ve tarimsal uygulamalarda pratik bir
¢Oziim sunmustur. Calisma, YOLO tiirevi mimarilerin meyve bahgelerinde hizli sayim ve

stirdiiriilebilir yonetim i¢in kullanilabilirligini gostermektedir (Mo vd. 2021).

Yiiksek ¢oziiniirlikli uzaktan algilama goriintiilerinden biiylik 6lgekli yag palmiyesi
tespiti derin 6grenme ile gergeklestirilmistir. YOLOv4, %97,74 dogrulukla en 1yi
performans1 gostererek genis tarla alanlarindaki sayim islemlerini hizlandirmistir.
Calisma, YOLO mimarisinin tarimsal 6lgekli aga¢ envanteri i¢in 6l¢eklenebilirligini

ortaya koymaktadir (Wibowo vd. 2022).

Koruluk alanlarinda agag tiiri siniflandirmasi i¢in YOLOvV7-KCC modeli 6nerilmistir.
IHA goriintiileriyle gelistirilen bu model, koordinat tabanli konvoliisyon ve dikkat
mekanizmasi entegrasyonuyla %98,91 dogruluk saglamistir. Calisma, Cin'in Sincan

bolgesindeki koruluk yonetimi i¢in bilimsel temel olusturmaktadir (Liu vd. 2024).

Uzaktan algilama goriintiilerinde kiigiik nesne tespiti icin SEMA-YOLO modeli
egitilmis. SLE modiilii s1g katmanlardaki 6zellikleri giiclendirirken, GCP-ASFF modiilii
cok Olcekli tutarsizliklar azaltmaktadir. 3,6 milyon parametre ve 185 FPS hizla ¢alisan
model, YOLOv8n'e gore smirli mAPS50 artis1 saglamaktadir. Calisma, hafif mimari
tasarim sunmakla birlikte, agac tespiti 6zelinde uygulanabilirligi sinirl kalmaktadir (Wu

vd. 2025).

Zeytin agaglariin IHA goriintiilerinden tespit edilmesi amaciyla YOLOvS, YOLOV10,
YOLOv11, YOLOvI12 ile transformer tabanli RT-DETR ve RF-DETR modellerinin
karsilagtirmast yapilmigtir. OTD veri setinde YOLOv11n, YOLOvlls ve YOLOvVI2s
%98,7 mAP oranma ulasirkeOOn, RF-DETR 66,21 FPS ile en diisiik performansi
gostermistir. Buna karsilik, YOLOv12 modelleri 185-307 FPS hizinda ger¢ek zamanh
isleme yetenegi saglamistir. Arastirmalar, hassas tarim uygulamalarinda hafif YOLO
modellerinin dogruluk ve hiz bakimindan transformer tabanlt modellere gore daha {istiin

oldugunu ortaya koymaktadir (Atik ve Arkali 2026).



YOLOv12, dikkat mekanizmalarin1 merkeze alan yeni nesil ger¢ek zamanli nesne tespit
mimarisi olarak dnerilmektedir. Model, CNN tabanli hiz ile transformer tabanli dogrulugu
birlestirerek YOLOV10-N ve YOLOv11-N’e kiyasla sirastyla %2,1 ve %1,2 daha ytiksek
mAP degerleri saglamaktadir. Ayrica YOLOv12-S, RT-DETR-R18’e gore %42 daha hizli
calisirken yalnizca %36 hesaplama ve %45 parametre kullanmaktadir. Bu sonuglar,
YOLOvVI12’nin agag tespiti dahil olmak iizere uzaktan algilama uygulamalar i¢in giiglii

ve verimli bir temel sundugunu gostermektedir (Tian vd. 2026).

Derin 6grenme modellerinin yiiksek performans gostermesi, kaliteli ve kapsamli egitim
verilerine baghdir. Ancak heterojen orman ortamlarinda bireysel aga¢ taglarinin manuel
segmentasyonu; spektral benzerlikler ve ta¢ ortiismeleri nedeniyle zaman alic1 ve hataya

agiktir (Grondin vd. 2023).

Bazi1 durumlarda, insan goziiyle bile net sinirlar ¢izmek zorken, modellerden kusursuz bir
kesinlik beklemek pek de gercekei olmaz. Bunun yani sira, farkli cografi alanlar ve orman
tiirleri i¢in genel gecerliligi olan veri setleri olusturmak da onemli bir zorluk teskil

etmektedir (Zhao vd. 2023).

Dogal ortamlar, agag tespiti i¢in kullanilan goriintii verilerinde 6nemli degiskenliklere
neden olur;

Golgeler ve Isiklandirma: Goriintiilerdeki golgelenme ve 1siklandirma, gilines 1s18inin
acis1, bulutluluk orani ve arazinin topografik yapisi gibi ¢esitli etkenlerden etkilenir.
Ozellikle yogun golgeler, aga¢ siirlarimi belirsizlestirebilir veya gdlgelerin kendileri
hatal1 bir sekilde agag olarak yorumlanabilir. Bu tiir durumlar, modelin genel saglamligini

(robustlugunu) olumsuz yonde etkileyebilir (Xu vd. 2025).

Mevsimsel Degisimler: Yaprak doken agaglarin mevsimlere gore gosterdigi belirgin
farkliliklar (6rnegin, yazin yesil yaprakli olmalari, kisin ise yapraksiz kalmalar),
modellerin farkli mevsimlerde genelleme yapma kabiliyetini 6nemli Olgiide
kisitlamaktadir. Bir mevsimde egitilmis bir modelin, farkli bir mevsimde ayni diizeyde

basari sergilemesi beklenmemelidir (Xu vd. 2025).



Farkli agag tiirleri, 6zellikle RGB goriintiilerde, benzer renk ve doku dzelliklerine sahip
olabilir. Bu spektral benzerlik, derin 6grenme modellerinin tiirler arasinda ayrim
yapmasini veya hatta bireysel agaclar1 genel bitki ortiisiinden ayirmasini zorlastirir.
Model, gorsel olarak ayirt edilemeyen agaclar1 yanlis siniflandirabilir veya tek bir agac
olarak algilayabilir. Bu durum, ozellikle tiir bazinda kesin agac tespiti gerektiren

uygulamalarda 6nemli bir sinirlama olusturur (Huang vd. 2024).

Agaglar, boyut ve sekil agisindan biiyiik farkliliklar gosterebilir; geng fidanlardan devasa
yaslt agaglara kadar genis bir 6lgek araligi mevcuttur. Derin 6grenme modelleri, farkl
Olceklerdeki nesneleri etkili bir sekilde tespit etmek icin ¢ok Slgekli 6zellik ¢ikarimina
ihtiyac duyar. Ancak, kiiciik agaclar veya uzaktan ¢ekilen goriintiilerdeki agaglar, modelin
alict alanindan daha kiiclik piksellerle temsil edilebilir. Bu durum, modelin kiigiik
nesnelerden yeterli baglamsal bilgi ¢cikaramamasina ve "6zellik bulanikligina" (feature

blurring) yol agarak tespit dogrulugunu diisiirmesine neden olabilir (Wang vd. 2021).



3. DERIN OGRENME

Yapay zeka (IA) arastirmalari, insan zihinsel siireglerini simiile etme (taklit etme) veya
replike etme (aymi igsel siireclerle kopyalama) hedefleri arasinda bolinmiistiir.
Gliniimiizde derin O6grenme olarak adlandirilan yaklasimlarin temelini olusturan
baglanticilik (connectionism), zihni sembolleri manipiile eden bir mekanizma olarak
degil, beyni taklit eden bir sinir ag1 olarak goriir. Fetzer’e gore, klasik sirali dijital
makinelerin zihinsel siiregleri kopyalamadaki yetersizligi, baglantici mimarilerin

gelistirilmesiyle asilabilir bir engel haline gelmistir (Fetzer 1990).

Yapay zeka alanindaki en donistiiriicii gelismelerden biri olan derin 6grenme,
bilgisayarlarin biiyiik veri setlerinden otomatik olarak 6zellik ¢ikarimi yapmasini ve
karmasik kaliplar1 tanimasini saglayan bir metodoloji olarak 6ne ¢ikmaktadir (LeCun vd.

2015).

Derin 6grenme, "derin" sifatini, veriyi islemek i¢in kullanilan ¢ok sayida gizli katman
(hidden layer) igermesinden almaktadir. Bu katmanlar, verinin hiyerarsik olarak temsil
edilmesine olanak taniyarak, basit Ozelliklerin birleserek daha karmasik kavramlara

dontismesini saglar (Goodfellow vd. 2016).

Derin 6grenmenin kokleri 1940'lara dayanmaktadir. Biyolojik néronlarin matematiksel
modellenmesi {izerine yaptiklar1 c¢alismalarla yapay sinir aglarinin teorik temellerini
atmiglardir. Ancak, bu alandaki gercek potansiyel, hesaplama giiciinlin artmasi, biiyiik
veri setlerinin kullanilabilirligi ve algoritmik gelismeler sayesinde 2010'lu yillarda ortaya

cikmigtir (Schmidhuber 2015).

Derin dgrenmenin tarihi, yapay zekanim evrimiyle birlikte sekillenmis. 1k bilyiik adim,
1965'te Ivakhnenko ve Lapa'min ortaya attig1 denetimli derin beslemeli perceptron
mimarisiydi. Bu calisma, derin 6grenme yontemlerinin temellerini atmis ve aslinda bu
alandaki gelisimin 6nemli bir parcasi haline gelmis. Yani, o donemden itibaren derin

ogrenme ile ilgili pek ¢ok kap1 acilmis oldu. (Schmidhuber 2015).



1979 yilinda Fukushima, denetimsiz 6grenme prensiplerinden yararlanarak Neokognitron
adin1 verdigi bir mimari gelistirmistir. Bu yaklasim, omurgalilarin gorsel sinir
sisteminden esinlenmis olup, modern derin aglara benzer sekilde ¢ok katmanli bir yapiya
sahiptir. Boylece, gorsel verilerin hiyerarsik bigimde islenmesine olanak tanimis ve
giliniimiizdeki evrisimli sinir aglarinin dnciisii olarak kabul edilmistir. (Fukushima 1980).
Bu mimari, omurgalilarin gorsel sinir sisteminden esinlenerek tasarlanmistir. Cok
katmanli yapis1 sayesinde gorsel bilgiyi hiyerarsik bicimde isleyebilmis ve bdylece
modern derin 6grenme aglarmin temel Ozelliklerini 6nceden ortaya koymustur. Bu
yaklasim, giiniimiizde evrigimli sinir aglarinin gelisiminde dnemli bir doniim noktasi

olarak kabul edilmektedir.

1988 yilinda, Yann LeCun tarafindan LeNet adl1 ilk basarili CNN mimarisi gelistirilmistir
(LeCun 1989).

LeNet, el yazis1 rakam tamima gorevinde basarili sonucglar elde etmis ve pratik
uygulamalarda kullanilmistir. 1997 yilinda, Hochreiter ve Schmidhuber tarafindan Uzun
Kisa Vadeli Bellek (LSTM) mimarisi 6nerilmistir. LSTM, tekrarlayan sinir aglarinin uzun

vadeli bagimliliklar1 6grenme sorununu ¢ozmiistiir (Hochreiter ve Schmidhuber 1997).

2006 yilinda Geoffrey Hinton ve ¢aligma arkadaslari, derin sinir aglarmin daha etkin
bicimde egitilebilmesi i¢in 6n-egitim (pre-training) yontemini ortaya koymustur (Hinton

vd. 2006).

Bu yaklagim, her katmanin ayr1 egitilmesi sayesinde derin aglarin 6grenme siirecini
kolaylastirmistir. Ardindan, 2012’de GPU teknolojisinin kullanimi1 ve dropout
regularizasyon tekniginin uygulanmasiyla derin 6grenme, ImageNet yarismasinda dikkat

cekici basarilar elde etmistir (Krizhevsky vd. 2012).

Bu gelismeler, derin 6grenmeye yonelik ilgiyi kiiresel 6lgekte hizla artirmig ve alanin

dontim noktalarindan biri olarak kabul edilmistir.
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Bu yontem, her katmani ayri egiterek, derin aglarin egitimini daha verimli hale
getirmistir. 2012 yilinda, GPU teknolojisinin kullanilmasi ve dropout regularizasyon
tekniginin uygulanmasiyla, derin 6grenme ImageNet yarismasinda 6nemli basarilar elde

etmistir (Krizhevsky vd. 2012).

Bu basari, derin 6grenmeye olan ilgiyi 6nemli dlgiide artirmistir

3.1  Derin Ogrenme Siirecleri

Cok katmanli yapay sinir ag1 mimarilerine dayanan derin 6grenme paradigmasi, genis
hacimli veri kiimeleri {izerinde ¢ok boyutlu temsil 6grenimi gergeklestirerek, makine
Ogrenimi literatlirlinde ayr1 bir uzmanlik dali olarak konumlanmaktadir. S6z konusu
yaklagim, veri icindeki dogrusal olmayan ve yliksek diizeyli bagmtilari modelleme

kapasitesiyle karmagik oriintiilerin kesfedilmesine olanak tanimaktadir. (Akin vd. 2024)

Derin 6grenme stirecleri, karmasik verileri daha derinlemesine anlamlandirmak i¢in giiclii
bir yontem sunar. Veri toplama, uygun modelin seg¢ilmesi, egitim, degerlendirme ve
dagitim gibi asamalar, bu yontemlerin basariyla uygulanmasinda kritik rol oynar.
Gelecekte bu siireclerin daha da gelistirilmesi, yenilik¢i ¢oziimlerin ortaya ¢ikmasina ve

derin 6grenmenin farkli alanlarda daha etkin kullanilmasina olanak saglayacaktir (Unsal

vd. 2024).

Derin 6grenme stiregleri;

e Veri Toplama ve On Isleme
e Model Secimi ve Tasarimi
e Model Egitimi

e Model Degerlendirmesi

e Modelin Dagitimi ve Uygulama,

Olarak tanimlayabiliriz.
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3.1.1 Veri Toplama ve On isleme

Derin 6grenme modellerinin uygulanmasinda en kritik adim, dogru verinin toplanmasidr.
Veriler elde edildikten sonra, bunlarin islenmesi gerekir. Bu asamada yapilan veri
temizligi, normalizasyon ve 6zellik miihendisligi gibi islemler, modelin performansini

dogrudan belirler ve sonuglarin giivenilirligini artirir (Krawczyk 2016).

3.1.2 Model Secimi ve Tasarimi

Derin 6grenmede kullanilacak modelin sec¢imi, ele alinan problemin niteligine baghdir.
Ornegin, konvoliisyonel sinir aglar1 (CNN) 6zellikle goriintii isleme gorevlerinde 6ne
cikarken; tekrarlayan sinir aglari (RNN) ise zaman serisi verilerinin analizinde gii¢lii bir
performans sergiler (LeCun vd.2015).

Model tasariminda, katmanlarin sayisi, her katmandaki néronlarin miktar1 ve kullanilacak
aktivasyon fonksiyonlar1 gibi temel unsurlarin dikkatle belirlenmesi gerekir. Bu segimler,
modelin 6grenme kapasitesini ve elde edilecek sonuglarin dogrulugunu dogrudan etkiler.

3.1.3 Model Egitimi

Model egitimi, veri kiimesi iizerinden 6grenmenin gerceklestigi siirectir. Bu asamada,

geriye yayilim algoritmasi kullanilarak agin agirliklar: giincellenir (Rumelhart vd. 1986).
Asirt 6grenmeyi 6nlemek i¢in ise farkli stratejiler devreye girer; 6rnegin erken durdurma
veya diizenleme teknikleri, modelin genelleme yetenegini korumada 6nemli rol oynar
(Srivastava vd. 2014).

3.1.4 Model Degerlendirmesi

Bir modelin bagarimini degerlendirmek igin test verisi kullanilir. Bu agsamada dogruluk,

kesinlik ve hatirlama gibi metrikler araciligiyla performans olgiiliir (Sokolova vd. 2009).
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Hangi metriklerin tercih edilecegi ise, hedeflenen uygulamanin o&zelliklerine ve

ihtiyaglarina baglidir.

3.1.5 Modelin Dagitimi ve Uygulama

Model egitimi tamamlandi ve test sonuglar1 basarili. Bundan sonraki agsama, modeli
gercek kullanim ortamlarima aktarmaktir. Ancak bu siire¢, yalnmizca bilgisayarda
calistirmaktan ibaret degildir. Sahada, Ornegin bir drone iizerinde veya bir sunucu
altyapisinda calistirmak, farkli gereksinimler ve uyarlamalar gerektirir. Biz ¢alismamizda
Python kodlar ile agac tespiti yaptik. Basit bir arayiiz lizerinden goriintii yiikleniyor ve

sistem agag sayisini veriyor.

Ayrica unutulmamalidir ki modeller statik degildir. Diinya siirekli degisir: mevsimler
doner, agagclar biiyiir, yeni yapilar insa edilir. Bu nedenle model zamanla giincelligini
yitirebilir. Etkin bir giincelleme mekanizmasi, modelin uzun vadede giivenilirligini

korumasi i¢in sarttir.

3.2 Nesne Tamima Algoritmalar:

Zeytin bahgelerinde hastalik tespiti, aga¢ sayimi veya verim tahmini gibi islemlerin
otomatiklestirilebilmesi icin éncelikle IHA goriintiilerindeki her bir agacin konumunun
bilinmesi gerekir. Nesne tespiti tam olarak bu ihtiyaci karsilar; model goriintiideki
nesnenin sinirlarini ¢izen bir kutu iiretirken, ayn1 anda bunun zeytin agaci oldugunu da
etiketler. Bilgisayarl1 gérme literatiiriinde bu ikili gorev yerellestirme ve siniflandirma
otonom sistemlerden tarimsal sayima kadar genis bir yelpazede uygulanmaktadir (Trigka

vd. 2025).

3.2.1 Derin Ogrenme Tabanh Yéntemler

Bilgisayarla gérme, goriintii ve video verilerinden anlaml bilgiler elde etmeyi amaglayan
bir arastirma alanidir. Uzun yillar boyunca SIFT, SURF ve HOG gibi klasik yontemler

nesne tanima ve goriintli eslestirme gorevlerinde yaygin olarak kullanilmistir. Bu

yontemler 6lgek, doniis ve aydinlatma farkliliklaria karsi belirli bir dayaniklilik gosterse
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de, yiiksek hesaplama maliyetleri ve siirli dogruluklar1 nedeniyle giiniimiizde derin

O0grenme tabanl yaklasimlarin gerisinde kalmistir.

Derin 6grenme; makine 6grenmesi, yapay zeka ve biiylik veri disiplinlerinin kesisiminde
ortaya c¢ikan bir paradigmadir. Cok katmanli mimariler, ham veriyi katmanlar halinde
dontstiirerek soyut temsiller olusturma kapasitesine sahiptir. Paralel islem birimlerindeki
verimlilik artis1 ve dijital veri hacmindeki katlanmali biiyiime, bu mimarilerin pratikte
devreye girmesini hizlandirmistir. Ornegin evrisimsel aglar goriintii analizinde,
tekrarlayan yapilar zaman dizilerinde etkinlik gosterir; her iki mimari de otonom karar
sistemlerine entegre edilmistir. Geleneksel yontemlerin ulasamadigr dogruluk
diizeylerine erisen bu teknoloji, tibbi goriintiillemeden dogal dil anlamaya kadar genis bir

yelpazede kullanilmaktadir (LeCun vd. 2015).

Cok katmanli ag mimarileri pratikte etkin sonucglar verse de, egitim icin devasa etiketli
veri gereksinimi, modelin karar siireclerinin izlenebilirligi, GPU saat maliyetleri ve veri
merkezi enerji harcamalar1 gibi engeller 6n plana ¢ikmaktadir. Bu sorunlarin iistesinden
gelmeye yonelik ¢alismalar; agiklanabilirligi artirilan modeller, cihaz iizerinde calisan
hafif mimariler ve merkezi olmayan egitim protokolleri gibi yonelimleri beraberinde
getirmektedir. S6z konusu ilerlemeler, derin 68renmenin sadece biiyiik teknoloji
sirketlerinin kaynaklarina degil, daha dar biitceli arastirma ortamlarina da agilmasini

miimkiin kilacaktir. (LeCun vd. 2015).

Derin 6grenme, dordiincii endiistriyel devrim (Endiistri 4.0) caginda akilli ve otonom
sistemlerin gelistirilmesinde temel bir yap1 tag1 olarak one ¢ikmaktadir. Bu teknolojinin
gelecekte daha da gelismesi ve farkli disiplinlere uygulanmasi, bilim ve teknoloji

diinyasinda yeni olanaklar ve firsatlar doguracaktir (Mazzei ve Ramjattan 2022).
Derin 6grenme tabanli yontemler sunlardir;
e R-CNN

e Fast R-CNN
e Faster R-CNN
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e Mask R-CNN

e YOLO (You Only Look Once)

e SSD (Single Shot MultiBox Detector)
e Transformers (DETR)

3.2.1.1 YOLO (You Only Look Once)

Nesne algilama, bilgisayarla gérme alaninin temel arastirma problemlerinden biri olarak
one ¢ikmaktadir. Bu yontem, otonom sistemler ve akilli uygulamalarda yaygin bigimde

kullanilmakta olup, ¢evresel verilerin anlamlandirilmasinda kritik bir rol iistlenmektedir

(Girshick 2015).

Geleneksel nesne algilama modelleri, 6rnegin SSD veya Faster R-CNN, bdlge Onerisi ve
siniflandirma asamalarini i¢eren ¢ok adimli bir siirecle ¢alismaktadir. Buna karsilik
Detection Transformer (DETR), transformer mimarisini kullanarak bu siireci
sadelestirmekte ve nesne algilamay1 ugtan uca bir 6grenme problemine doniistiirmektedir

(Carion vd. 2020).

You Only Look Once (YOLO) serisi, 2015 yilinda tanitilmasinin ardindan gercek zamanli
nesne tespiti alaninda 6nemli bir donliim noktasi olmustur. Tek asamali (one-stage)
mimarisi sayesinde nesne tespitini tek bir regresyon problemi olarak ele alan YOLO, hiz
ve dogruluk arasinda dikkat ¢ekici bir denge kurmustur. YOLOv1’den baslayarak en
giincel siirlim olan YOLOv26’ya kadar uzanan tarihsel gelisim siireci, her bir versiyonun
getirdigi mimari yenilikler ve bilgisayarla gorme alanindaki doniistiiriicii etkileriyle

incelenmistir.

Nesne tespiti, otonom sistemler, video gdzetimi ve tibbi goriintiileme gibi pek c¢ok

uygulama igin kritik bir 6neme sahiptir (Sapkota vd. 2025).
Geleneksel olarak nesne tespit algoritmalari, R-CNN serisi gibi iki agamal1 yaklasimlar

aracilifiyla yiiksek dogruluk elde etmeye ¢aligmis, ancak bu yontemler genellikle yavas

islem siireleriyle sinirlt kalmistir. YOLO ise bu paradigmaya meydan okuyarak, bolge
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Onerisi adimin1 ortadan kaldiran ve tiim tespit siirecini tek bir sinir ag1 gegisinde
gerceklestiren ilk tek asamali dedektor olarak literatiirde yerini almistir (Redmon vd.

2016).

YOLO’nun bu yenilik¢i yaklasimi, gergek zamanli uygulamalarin gelismesine 6nemli
Olciide katki saglamistir. Serinin on y1l1 agkin evrimi, hiz, dogruluk (mAP) ve hesaplama
verimliligini siirekli artirma arayisiyla sekillenmistir. Her yeni siirlim, Onceki
versiyonlarin sinirlamalarini agmay1 hedefleyen mimari iyilestirmeler sunmus ve nesne

tespiti alaninda kayda deger ilerlemeler ortaya koymustur (Sapkota vd. 2025).

3.2.1.1.1 RT-DETR

Nesne tespiti, bilgisayarli gorii ¢aligmalarinda goriintiilerdeki ilgili nesneleri sinirlayici
kutular ve kategori etiketleriyle konumlandirma islemi olarak tanimlanmaktadir (Zhao

vd. 2019).

Derin 6grenme tabanli yontemler, kendiliginden 6zellik ¢ikarimi ve ugtan uca egitim
olanag1 sunarak geleneksel yaklasimlara gore temel bir doniistim yaratmistir. Mimari
yapilarina bakildiginda, nesne tespit modelleri genel olarak iki sinifa ayrilmaktadir: iki

evreli (two-stage) ve tek evreli (single-stage) dedektorler (Girshick vd. 2014).

R-CNN ailesi, iki evreli yontemin temsilcisi olup; oncelikle olas1 bolgeleri 6nermekte,

akabinde bu alanlar1 siniflandirmaktadir (Ren vd. 2015).

Buna karsin YOLO (You Only Look Once) ailesi, goriintiiyii tek seferde isleyerek hem
yer tahminleri hem de siif olasiliklarini eszamanli iireten tek evreli bir yapiya sahiptir

(Redmon vd. 2016).
Glinlimiizde gercek zamanli ¢alisan dedektorler cogunlukla Evrisimsel Sinir Ag1 tabanli

YOLO mimarilerine dayanmaktadir; ancak bu sistemler c¢ikarim asamasinda Non-

Maximum Suppression (NMS) islemine muhtactir. NMS, yalmizca islem hizim
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diisiirmekle kalmayip, dogruluk ve hiz iizerinde dalgalanmalara neden olan ayarlanabilir

parametreler barindirmaktadir (Zhao vd. 2024).

Son donemde, uctan uca Transformer mimarili dedektorler (DETRs), elle tasarlanmis
anchor ve NMS bilesenlerini devre dis1 birakarak ilgi gérmiistiir (Carion vd. 2020).

Fakat bu modellerin agir hesaplama yiikii, onlar1 ger¢cek zamanli kullanim i¢in uygun
kilmamaktadir. Bu agig1 kapatmak iizere Zhao vd. (2024), RT-DETR (Real-Time
Detection Transformer) mimarisini 6nermis; bu model, bilinen ilk ger¢cek zamanli ugtan

uca nesne tespit ¢oziimii olarak one ¢ikmaktadir.

RT-DETR, verimli hibrit kodlayic1 (Efficient Hybrid Encoder) ve belirsizligi en aza
indiren sorgu sec¢imi (Uncertainty-Minimal Query Selection) gibi bilesenleri sayesinde
NMS kullanimint ortadan kaldirmakta; bdylece hem c¢alisma hizi hem de dogruluk
bakimindan YOLO serisini gegmektedir. Hibrit kodlayici, farkli 6l¢eklerdeki 6zelliklerin
i¢sel etkilesimi ile Olgekler arasi birlestirmeyi ayr1 asamalarda gerceklestirerek hizli cok
Olcekli islemeyi saglamaktadir. AIFT (Attention-based Intra-scale Feature Interaction)
birimi, tist diizey 6zellikler iizerinde dikkat mekanizmasi isletirken; CCFF (CNN-based
Cross-scale Feature Fusion) birimi, c¢ok oOlcekli temsilleri verimli sekilde

kaynastirmaktadir (Int. Kyn. 1).

Belirsizligi minimal sorgu se¢imi ise, kod ¢dziiciiye nitelikli baglangi¢ sorgular1 sunarak
tahmin isabetini yiikseltmektedir. Esnek hiz denetimi 6zelligi, kod ¢dziicii katman
adedinin degistirilmesine imkan taniyarak cesitli donanim ortamlarina ve kullanim

senaryolarina adapte olmay1 miimkiin kilmaktadir (Zhao vd. 2024).
3.2.1.1.2 YOLOV3
Nesne tespiti, bilgisayarl1 gorii alaninda goriintiilerdeki ilgili nesnelerin konumlarini

siirlayict kutular (bounding boxes) ve siif etiketleri ile belirleme siireci olarak

tanimlanmaktadir (Zhao vd. 2019).
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Derin 6grenme tabanl yaklasimlar, otomatik 6zellik ¢ikarimi ve ugtan uca egitim imkani
sunarak geleneksel yontemlere kiyasla koklii bir paradigma degisikligi yaratmistir. Nesne
tespiti modelleri, mimari yapilarina gore iki ana kategori altinda incelenmektedir: iki

asamal1 (two-stage) ve tek asamali (single-stage) dedektorler (Girshick vd. 2014).

R-CNN ailesi; iki agamali yaklasimin temsilcisi olup, once bolge Onerileri olusturmakta

ardindan smiflandirma gergeklestirmektedir (Ren vd. 2015).

Buna karsin, YOLO (You Only Look Once) ailesi, goriintliyli tek bir gegiste igleyerek
hem bolgesel tahminler hem de sif olasiliklar lireten tek asamali bir paradigma

benimsemektedir (Redmon vd. 2016).

YOLOV3 mimarisi ii¢ temel bilesenden olugsmaktadir

Darknet-53 6zellik ¢ikarict omurga agi
Cok olcekli tespit basliklar1 (detection heads)

Onceden tanimli anchor box'lar iizerinden regresyon ve siniflandirma mekanizmasi

YOLOv3"i modern uygulama ekosistemine entegre etmek iizere ii¢ varyant sunmaktadir:

YOLOv3u, YOLOV3-Tinyu ve YOLOv3-SPPu. isimdeki "u" ifadesi, bu modellerin
YOLOv8'deki anchor-free ve objectness-free ayrik bashk (split head) yapisini
kullandigini belirtmektedir. YOLOv3u, orijinal Darknet-53 omurga ve neck mimarisini
korurken, tespit basligint YOLOv8'den alinan modern tasarimla giincellemektedir. Bu
giincelleme, 6nceden tanimlanmig anchor box'lara ve nesnelik skorlarina olan ihtiyact
ortadan kaldirarak farkli boyut ve sekillerdeki nesneleri daha hassas tespit etme
yetenegini artirmaktadir. YOLOv3-Tinyu, kaynak kisitli ortamlar i¢in optimize edilmis
hafif bir varyant olup, diisikk hesaplama giicline sahip cihazlarda dagitim imkamn
sunmaktadir. Ultralytics ekosistemi, bu modeller i¢in ¢ikarim, egitim, dogrulama ve disa
aktarma modlartyla kapsamli bir model yasam déngiisii yonetimi saglamaktadir (Int. Kyn.

2).
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3.2.1.1.3 YOLOvVS

Nesne tespiti, goriintiilerdeki nesnelerin konumlarin1 ve siniflarini belirleme gorevi

olarak tanimlanmaktadir (Zhao vd. 2019).

Son yillarda derin 6grenme tekniklerindeki gelismeler, bu alanda kayda deger ilerlemeler
saglamistir. Ozellikle tek asamali dedektorler arasinda yer alan YOLO ailesi, gercek
zamanli uygulamalarda ytiksek hiz ve kabul edilebilir dogruluk sunmasi nedeniyle yaygin

bicimde tercih edilmektedir (Redmon vd. 2016).

Derin 6grenme tabanli nesne algilama sistemleri, otonom araglardan akilli gozetim
teknolojilerine kadar genis bir uygulama alanina sahiptir. Bu alanda tek asamali (one-
stage) dedektorler, hesaplama verimliligi ve gercek zamanl isleme kapasitesi nedeniyle
one ¢ikmaktadir. "You Only Look Once" (YOLO) mimarisi, bu paradigmanin en
temsilcisi Orneklerinden biri olup, Ultralytics tarafindan PyTorch framework iizerinde
gelistirilen YOLOVS versiyonu, yiiksek hiz ve dogruluk oranlar1 sunan modern bir nesne

algilama modelidir (int. Kyn. 17).

YOLOvVS, CSPDarknet53 omurga (backbone) mimarisi, Path Aggregation Network
(PANet) ozellik ¢ikarim katmanlar1 ve dinamik 6ngdrii basligi iizerine kuruludur. Model,
cok dlgekli nesne algilama yetenegi sunar ve AutoAnchor algoritmast ile veri setine 6zgii
optimum ¢apa kutularin1 otomatik olarak hesaplar. Ayrica Mosaic veri artirma teknikleri

ve karma (mixup) stratejileri ile genelleme kapasitesini artirir (Jaiswal ve Agrawal 2024).

YOLOVS ailesi; nano (n), small (s), medium (m), large (1) ve extra large (x) olmak iizere
bes farkli kapasitede model sunar. Bu varyant sayesinde ugtan uca uygulamalardan

gomiilii sistemlere kadar genis bir donanim yelpazesine uyum saglanabilir (Int. Kyn. 17).
YOLOVS, farkli alanlarda kendini kanitlamistir. Ornegin, otonom siiriis sistemlerinde

kiiciik nesnelerin algilanmasi i¢in optimize edilmis versiyonlar gelistirilmis ve yiiksek

basarim oranlar1 elde edilmistir (Mahaur ve Mishra 2023).
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Benzer sekilde, insansiz hava araglarindan (drone) elde edilen goriintiilerde, gesitli
cevresel kosullar altinda verimli nesne algilama i¢in model iyilestirmeleri yapilmigtir

(Jung ve Choi 2022).

Kizilétesi goriintiileme gibi 6zel spektral alanlarda da YOLOvVS tabanli gelistirmeler,

diisiik 151k kosullarinda giivenilir nesne tespiti saglamaktadir (Li vd. 2021).

3.2.1.1.4 YOLOv6

2022°de Meituan Inc.'in goriintii isleme birimi tarafindan gelistirilen YOLOvV6, tek
asamali nesne algilama mimarisiyle endiistriyel senaryolar i¢in 6zel optimizasyonlar
sunuyor. YOLO (You Only Look Once) ailesinin en yeni iiyelerinden biri olan bu model,
gercek zamanli isleme gerektiren ortamlarda dogruluk ve ¢ikarim hizi arasinda
miikemmel bir denge saglamay1 amacliyor. Kisitli hesaplama giiciiniin oldugu ve diistik
gecikmenin hayati 6neme sahip oldugu endiistriyel ekosistemler diisiiniilerek tasarlanan
bu yapi, yenilik¢i mimari ve egitim protokolleri ile literatiirde kendine has bir yer edinmis
durumda. COCO veri kiimesindeki basarilar1 ve NVIDIA T4 grafik islemci tizerindeki
ylksek kare basina islem hizi (FPS) ile nesne algilama alaninda 6nemli bir referans
noktas1 haline gelmis. Bu model, akademik literatiirdeki en giincel teknik gelismeleri
endiistriyel uygulamalarin ihtiyaclariyla harmanlayarak hem yiiksek dogruluk hem de
diisiik gecikme siiresi sunan bir algilama altyapisi olusturmay1 hedefliyor. Bu 6zellikler
de onu otonom siiriis sistemlerinden akilli goriintiileme platformlarina, perakende analitik
uygulamalarindan iiretim hatlarindaki kalite kontrol siireclerine kadar pek cok alanda

tercih edilen bir secenek haline getiriyor (Int. Kyn. 3).

Mimari agidan bakildiginda, YOLOv6; Omurga (Backbone), Boyun (Neck) ve Algilama
Bas1 (Head) olarak adlandirilan {i¢ ana katmandan olusuyor. Ancak her bir bilesendeki
0zgiin tasarim tercihleri, bu versiyonu diger aile {iyelerinden ayiran belirleyici unsurlar

olarak dikkat ¢ekiyor.

Omurga (Backbone): YOLOvV6, ozellikle kiigiik modeller i¢in RepBlock

(Reparameterized Block) kullanan EfficientRep adi verilen yeniden parametrelenebilir
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bir omurga yapisit kullanmaktadir. Egitim asamasinda ¢ok dalli yapiya sahip olan bu
bloklar, ¢ikarim (inference) agsamasinda basit 3x3 konvoliisyon katmanlarina (RepConv)
dontstiirilmektedir. Bu teknik, egitim sirasinda daha zengin 6zellik temsilleri
Ogrenilmesini saglarken, c¢ikarim sirasinda hesaplama maliyetini 6nemli o6lgiide
azaltmaktadir. Orta ve biiyiik boyutlu modellerde ise CSPStackRep adi verilen CSP
(Cross Stage Partial) tabanli yeniden parametrelenebilir omurga kullanilmaktadir. Bu
yap1, 6zellik ¢ikarim kapasitesini artirirken hesaplama verimliligini korumaktadir (int.

Kyn. 4).

Boyun (Neck): Modelin boyun kisminda, ¢ok 6l¢ekli 6zellik haritalarini birlestirmek i¢in
Rep-PAN (Reparameterized Path Aggregation Network) kullanilmaktadir. Bu yapi, farkl
Olceklerdeki ozelliklerin etkili bir sekilde birlestirilmesini saglamaktadir. YOLOv6'nin en
dikkat cekici yeniliklerinden biri olan BiC (Bi-directional Concatenation) modiilii de bu
bolgede yer almaktadir. BiC modiilii, yerellestirme sinyallerini giiclendirerek modelin
nesnelerin konumlarin1 daha dogru bir sekilde belirlemesine yardime1 olmakta ve bunu
yaparken hiz kaybint minimum diizeyde tutmaktadir. Ayrica, SimCSPSPPF (Simplified
CSP Spatial Pyramid Pooling Fast) blogu, farkli alic1 alan boyutlarindan bilgi toplayarak

ozellik temsilini zenginlestirmektedir (Int. Kyn. 4).

Algilama Bag1 (Head): YOLOv4 ve YOLOVS5'te kullanilan bagli (coupled) bas yapisinin
aksine, YOLOV6 Efficient Decoupled Head kullanmaktadir. Bu yapida siniflandirma ve
regresyon (konum belirleme) dallar1 birbirinden ayrilmakta ve omurgadan bagimsiz
olarak dallanmaktadir. Bu ayrim, hesaplama ytikiinii azaltmakta ve her iki gorev i¢in daha

optimize edilmis dzellik temsilleri grenilmesini saglamaktadir (Int. Kyn. 4).

YOLOvV6, endiistriyel nesne algilama alaninda 6nemli bir kilometre tas1 olarak
degerlendirilebilir. Model, yeniden parametrelenebilir omurga yapisi, BiC modiilii, AAT
stratejisi ve kendi kendine damitma teknikleriyle hem hiz hem de dogruluk agisindan
giiclii bir performans sergilemektedir. Ozellikle TensorRT optimizasyonuyla NVIDIA
donanimlarinda yiiksek verimlilik sunmasi, endiistriyel uygulamalarda tercih edilmesini
saglamaktadir. Ancak modelin geleneksel NMS (Non-Maximum Suppression) son isleme

adimina ihtiya¢ duymasi, bazi kisith donanim ortamlarinda potansiyel bir darbogaz
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olusturabilmektedir. Bununla birlikte, sundugu c¢esitli model varyantlari, kuantizasyon
destegi ve mobil optimizasyonlariyla YOLOvV6, gergek zamanli nesne algilama gorevleri
icin kapsamli ve esnek bir ¢oziim sunmaktadir. Gelistiriciler tarafindan siirekli olarak
giincellenen ve iyilestirilen bu model, nesne algilama alaninda endiistriyel uygulamalar

i¢in giivenilir bir tercih olmaya devam etmektedir (Int. Kyn. 3).

3.2.1.1.5 YOLOvVS

Nesne algilama teknolojileri, otonom sistemlerden uzaktan algilamaya kadar modern
bilgisayarli gorii uygulamalarinin temelini olusturmaktadir. Bu alanda evrimlesen YOLO
(You Only Look Once) ailesinin son temsilcisi olan YOLOvS, Ultralytics tarafindan
gelistirilen ve onceki versiyonlara kiyasla hem hiz hem de dogruluk agisindan dnemli

iyilestirmeler sunan modern bir tek asamali (one-stage) dedektordiir (Int. Kyn. 19).

YOLOVS, ozellikle gergek zamanli uygulamalarda ¢ikarim hizi ile ortalama kesinlik
(mAP) arasindaki dengenin optimize edilmesi hedeflenerek tasarlanmistir (Varghese ve

Sambath 2024).

YOLOvVS8, mimari olarak kokten yeniden tasarlanmis bir yapiya sahiptir. Model, anlamsal
segmentasyon (instance segmentation) yeteneklerini de biinyesinde barindiran evrensel
bir gerceve sunar ve nesne algilama gorevlerinde c¢ok Olgekli ozellik ¢ikarimi igin

optimize edilmistir (Varghese ve Sambath 2024).

YOLOV8'in omurga (backbone) yapisinda yer alan C2f modiilii, 6nceki versiyonlardaki
C3 birimine kiyasla gradyan akigini iyilestiren ve daha zengin bir 6zellik temsili sunan
bir tasarima sahiptir. Bu mimari tercih, modelin parametre verimliligini artirirken
algilama basarimini olumlu yonde etkilemektedir. Diger yandan, YOLOvVS8 anchor-free
(capasiz) bir dedektor mimarisi benimsemektedir. S6z konusu bu yaklasim, énceden
tanimlanmis capa (anchor) kutularina dayali yOntemlerin veri setine 0zgii ayar
gereksinimi ve genelleme kapasitesindeki sinirliliklar gibi dezavantajlarini minimize
ederek, modelin farkli veri dagilimlarina ve gorsel senaryolara daha etkin adapte olmasini

saglamaktadir (Rasheed ve Zarkoosh 2025).
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AutoAnchor gibi mekanizmalar yerine, dogrudan nesne merkezlerini tahmin eden bir

baslik yapis1 kullanir.

YOLOvS8'in temel mimarisi, ¢esitli uygulama alanlarina 6zgii zorluklarin iistesinden
gelmek amaciyla bir¢cok arastirmaci tarafindan iyilestirilmistir. Uzaktan algilama
goriintiilerinde kiiclik ve ¢ok 6lgekli nesnelerin tespiti i¢cin YOLO-SE ag1 gelistirilmis ve

mevcut yontemlere kiyasla listiin performans sergilemistir (Wu ve Dong 2023).

Benzer sekilde, kamera sensorleri iizerinden yapilan kiigciik nesne algilamada DC-
YOLOVS algoritmasi, uzak mesafedeki nesnelerin dogru tespiti i¢in 6zel optimizasyonlar

icermektedir (Lou vd. 2023).

Otonom araglar i¢in gelistirilen YOLOV8-QSD ise kii¢iik nesne algilama yetenegini
artirarak karmagik trafik senaryolarinda daha giivenilir sonuglar sunmaktadir (Wang vd.

2024c).

3.2.1.1.6 YOLOV9

Nesne algilama, bilgisayarli gorii alaninda en temel ve en yogun arastirilan konulardan
biridir. Gergek zamanli uygulamalarda kullanilan YOLO (You Only Look Once) ailesi,
tek agamali algilama yaklagimiyla endiistride yaygin olarak benimsenmistir (Redmon ve

Farhadi 2018).

YOLO serisinin gelisimi boyunca, mimari iyilestirmeler ve optimizasyon teknikleriyle
model performansi artirilmaya ¢alisilmistir. Ancak derin sinir aglarinin katman derinligi
artttkca gradyan bilgisinin zayiflamasi ve giris verisine ait bilginin bozulmasi
(information bottleneck) gibi yapisal sorunlar siireklilik arz etmektedir (Wang ve Liao

2024b).
YOLOV9, bu temel sorunlara kokten bir ¢6ziim getirmek tizere tasarlanmistir. Model, PGI

ve GELAN olmak iizere iki temel yenilik¢i bilesen iizerine kuruludur. PGI, gradyan
akigini programlanabilir kilarak derin katmanlarda bilgi kaybin1 engellerken; GELAN,
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hafifletilmis ve Olgeklenebilir bir omurga yapisi sunarak hesaplama verimliligini

artirmaktadir.

YOLOvV9'un mimarisi ii¢ ana bilesenden olusmaktadir:

GELAN omurga ag,

PGI modiilii

Ve ¢ok 0Olgekli tespit basligi.

GELAN, CSPNet (Cross Stage Partial Network) prensiplerini genellestirerek farkli

donanim kaynaklarina uygun esnek bir yap1 sunar (Wang ve Liao 2024b).

Bu tasarim, gereksiz hesaplama yiikiinii azaltirken ¢ok 6l¢ekli 6zellik temsilini etkin bir

sekilde gergeklestirir.

PGI mekanizmasi ise ana dal (main branch), yardimci dal (auxiliary branch) ve c¢ok
Olcekli gradyan entegrasyonu olmak fiizere ii¢ alt bilesene ayrilir. Ana dal standart ileri
beslemeli ag iizerinden tahmin {iretirken; yardimeci dal, tersinir (reversible) mimari
ozellikleriyle gradyanlar1 dogrudan ilk katmanlara iletir. Bu yapi, derin aglarda yasanan

gradyan kayb1 sorununu kokten ¢ozmektedir (Wang ve Liao 2024b).

3.2.1.1.7 YOLOv10

YOLO serisi, gercek zamanli nesne algilama alaninda hesaplama maliyeti ile algilama
performansi arasindaki dengeyi kurmasiyla 6ne ¢ikmaktadir. Ancak onceki siirlimlerin
cikarim sonrasi asamasinda kullandigi Non-Maximum Suppression (NMS), ugtan uca
(end-to-end) dagitimi1 engellemekte ve gecikmeyi Ongoriilemez hale getirmektedir. Bu
sorunu kokten ¢ozerek hem ¢ikarim hizint hem de model kapasitesini artiran YOLOv10u

ortaya koymustur (Wang vd. 2024a).
YOLOV10’un en belirleyici 6zelligi, egitim sirasinda ¢oklu atama (one-to-many, O2M)

ve tekil atama (one-to-one, O20) mekanizmalarii birlikte kullanan tutarli ¢ift atama

stratejisidir. O2M baslig1 egitimde daha yogun gradyan saglarken; O20 baslig1 ¢ikarim
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sirasinda dogrudan essiz tahminler tireterek NMS adimini tamamen ortadan kaldirir. Bu
sayede CPU iizerinde %43’e varan hiz artis1 saglanir (Wang vd. 2024a).

Modelin omurga, boyun ve baslik bilesenleri; verimlilik ve dogruluk perspektiflerinden
kapsamli bir denetimden geg¢irilmistir. Omurgada derece-kilavuzlu bloklar (rank-guided
blocks), kanallar1 6nem metrigine gore bdlerek gereksiz hesaplamay1 azaltir. Uzamsal-
kanal ayristirilmis alt ornekleme (spatial-channel decoupled downsampling), bilgi
darbogazlarin1 onleyerek yaklasik %20 FLOP azaltimi saglar. Baslikta ise ayristirilmis
(decoupled) ¢ift dal yapisi, smiflandirma ve regresyon gorevlerini ayirarak

konumlandirma dogrulugunu dengelemektedir (Int. Kyn.5).

YOLOv10’un NMS-free yapist ve diisiik gecikmesi, otonom araglar, akilli ulasim
sistemleri ve kaynak kisith kenar birimler (edge devices) icin elverisli bir zemin
olusturmaktadir. Trafik isareti algilama gibi kiiciik nesne odakli alanlarda, ODConv ve
EMA-BiFPN gibi modiillerle iyilestirilmis varyantlar (6rn. LTS-YOLOv10) %3,8’e
varan mAP artislar1 elde etmistir (Zou ve Liu 2025).

3.2.1.1.8 YOLOv11

YOLO serisi, tek agsamali (one-stage) dedektorler alaninda paradigma degistiren modeller
olarak 2016’dan bu yana siirekli evrim gecirmistir. Ultralytics’in 10 Eylil 2024°te
yaymladigt YOLOv11l, bu miras;; daha az parametreyle daha yiiksek dogruluk,
genisletilmis gorev yelpazesi ve kenar birimlerden (edge) bulut ortamlarina kadar uzanan

esnek dagitim olanaklariyla ileriye tasimaktadir (Int. Kyn.6).

YOLOvV11 mimarisinde, omurga katmaninda C2f modiiliiniin yerini C3k2 (Cross Stage
Partial with kernel size 2) blogu almaktadir. C3k2 yapisinda, biiylik ¢ekirdekli tek evrisim
yerine ardisik olarak uygulanan iki kiiciik ¢ekirdekli evrisim katmani tercih edilmektedir.
Bu yaklasim, hesaplama yiikiinii azaltirken temsil giiciinii korumay1 bagarmakta;
dolayistyla modelin islem siiresi optimize edilirken 6zellik temsili ¢ikarim yetenegi

zedelenmemektedir (Int. Kyn. 18).
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Omurgaya eklenen C2PSA (Cross Stage Partial with Parallel Spatial Attention) blogu ise
uzamsal dikkat mekanizmasiyla Ozellik haritalarindaki kritik bolgelere odaklanarak,

ozellikle kiiciik ve kismen tikal1 nesnelerin algilanmasini giiclendirir (Int. Kyn. 18).

YOLOv11, onceki nesillerdeki c¢apa (anchor) tabanli smirlayict kutu tahmininden
vazgecerek capa-bagimsiz (anchor-free) paradigmay1 benimser. Bu degisiklik, 6zel veri
kiimeleri i¢in capa ayarmin getirdigi manuel yilkii ortadan kaldirir ve genelleme
yetenegini artirir. Ayrica siniflandirma ile sinirlayici kutu regresyonu gorevlerinin ayrik
dallarda islendigi decoupled-head yapisi, yakinsama hizini ve ortalama kesinlik (mAP)

degerlerini iyilestirir (He vd. 2025a).

COCO veri kiimesi iizerindeki karsilastirmalar, YOLOv11’in parametre verimliligi
acisindan belirgin bir sigrama yaptigii gostermektedir. Ornegin orta dlgekli YOLOv11m
varyantl, YOLOv8m’e gore %22 daha az parametre kullanmasina ragmen daha yiiksek

mAP degerleri elde etmektedir (Int. Kyn.6).

Ultralytics tarafindan sunulan YOLOvI11 ailesi; Nano, Small, Medium, Large ve Extra
Large olmak fiizere bes farkli model boyutundan olusmaktadir. S6z konusu bu
Olceklendirme yaklasimi, 2 ila 13 milisaniyelik ¢ikarim stireleri araliinda konumlanan
varyantlar araciligiyla, farkli hesaplama kaynaklarina sahip sistemler i¢in hiz-dogruluk
dengesinde optimal bir referans ¢ercevesi sunmaktadir. Bu yapilandirma, uygulama
gelistiricilerinin donanim kisitlarina uygun model se¢imi yapmasina olanak taniyan bir

Pareto sinir1 olusturmaktadir (int. Kyn. 18).

YOLOV11 yalnizca klasik nesne algilama ile sinirl kalmaz; ayn1 mimari tizerinden 6rnek
boliitleme (instance segmentation), goriintli siniflandirma, poz tahmini (pose estimation)
ve yonelimli sinirlayict kutu (OBB) algilama gibi gorevleri de destekler. Bu ¢ok yonliiliik,
modeli otonom sistemlerden uzaktan algilamaya, tibbi goriintiillemeden endiistriyel kalite

kontrole kadar genis bir uygulama yelpazesine uygun hale getirmektedir (int. Kyn.6).
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3.2.1.1.9 YOLOv12

YOLOvVI12’nin temel tasarim felsefesi, attention bloklarini ana yapi tasi olarak kullanmak
ve bunu yaparken attention mekanizmasinin kuadratik hesaplama karmasikligini
azaltarak gercek zamanli hiz gereksinimleriyle uzlastirmaktir. Bu amagla ii¢ temel bilesen
one cikmaktadir: Area Attention (A2), R-ELAN ve FlashAttention entegrasyonu (Tian
vd. 2026).

Geleneksel self-attention mekanizmalari, 6zellik haritasindaki her bir tokenin diger tiim
tokenlerle etkilesime girmesi nedeniyle O(n?) karmasikligina sahiptir. Bu durum, ytiksek
¢Oziintirliklii 6zellik haritalarinda hesaplama maliyetini katlanarak artirir. YOLOv12’de
Onerilen Area Attention (A2), 6zellik haritasini belirli bolgelere (areas) ayirarak attention
hesaplamasint her bolge icinde siirli tutar. Bu boliitleme stratejisi, genis etkili alan
(effective receptive field) olusturmay1 siirdiiriirken, kuadratik maliyeti 6nemli 6l¢iide

azaltir (Tian vd. 2026).

YOLOvVI12’nin attention merkezli olmasini saglayan en kritik mimari bilesendir.
R-ELAN (Residual Efficient Layer Aggregation Networks).

Attention bloklarinin derin aglarda egitilmesi, gradyan kaybolmasi (vanishing gradients)
ve bellek tiiketimi gibi sorunlar barindirir. YOLOv12, bu sorunlart agsmak i¢in R-ELAN
yapisim1 kullanir. R-ELAN, residual baglantilar (artik baglantilar) ve verimli katman
birlestirme stratejileri ile attention bloklarinin biiyiik 6l¢ekli egitimini stabilize eder; aynm

zamanda bellek kullanimini kisar (Tian vd. 2026).

Bu tasarim, YOLOv12’nin N’dan X’e kadar farkli 6l¢eklerde (N, S, M, L, X) tutarh bir

sekilde egitilebilmesini saglar.

FlashAttention ve Pozisyonel Kodlamanin Kaldirilmasi.
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YOLOvV12, Ampere ve Hopper mimarili GPU’larda FlashAttention c¢ekirdeklerini
kullanarak attention hesaplamasinin bellek verimliligini ve hizinm artirir. Ayrica, mimari
karmasikligin1 azaltmak amaciyla geleneksel pozisyonel kodlama (positional encoding)

tamamen kaldirilmistir (Tian vd. 2026).

Bu ikili strateji, modelin donanim seviyesinde optimize edilmis ¢ikarim (inference)

performansi elde etmesine olanak tanir.

3.2.1.1.10 YOLOv26

Modelin temel tasarim felsefesi, mimariyi basitlestirerek ve post-processing adimlarini

ortadan kaldirarak hiz ve dagitim kolaylig1 saglamaktir (Int. Kyn.7).

YOLOvV26’'nin en dikkat c¢ekici mimari 06zelligi, NMS-Free (Non-Maximum
Suppression’siz) ¢ikarim yetenegidir. YOLOv10’da onciiliigii yapilan bu ugtan uca (end-
to-end) yaklasim, ¢ikarim boru hattindan NMS adimimi kaldirarak gecikmeyi 6nemli
Ol¢iide azaltmakta ve CPU fizerinde %43’e kadar hiz artig1 saglamaktadir. Bu 6zellik,
GPU’su olmayan kaynak kisithh cihazlarda gercek zamanli performanst miimkiin

kilmaktadir.

Bir diger yenilik ise MuSGD Optimizer’dir. Bu hibrit optimizasyon yontemi, geleneksel
SGD’nin kararliligini biiyiik dil modellerinin (LLM) egitiminden ilham alan Muon’un
hizli yakinsama 6zellikleriyle birlestirerek egitim siirecini hem daha kararli hem de daha
hizl1 hale getirmektedir. Ayrica, DFL (Distribution Focal Loss) modiiliiniin kaldirilmasi,
modelin ONNX ve TensorRT gibi formatlara disa aktarilmasini basitlestirerek donanim

uyumlulugunu artirmistir.

YOLOV26, kiigiik nesne algilamada dogrulugu artiran ProgLoss + STAL gibi kayip
fonksiyonu iyilestirmeleriyle de dne ¢ikmaktadir (int. Kyn.7).
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4 MATERYAL VE METOT

4.1 Calisma Alanlari

Bu calismada SWISSIMAGE Sitesinden alinan iicretsiz erisilebilir veri kaynaklar ile
elde edilen goriintiiler yardimiyla ¢alisma alanlar1 belirlenmistir. Calisma alan1 olarak
Isvigre’nin farkli sehirlerine ait ortofotolar 50 m x 50 m olacak sekilde indirgenerek veri

seti olusturulmustur.

Birinci ¢alisma alam1 Bern kantonu Meiringen kasabasma ait 2024 yili 10 cm
¢Oziintirlikli swissimage-dopl0 2024 2657-1175 0.1 2056.tif ortofotosu 200 m x 200
m ye indirgenmistir (Resim 4.1) (int. Kyn.8).

Ikinci ¢alisma alan1 Vaud kantonu Vevey sehri Cenevre Golii (Lac Léman) kuzey kiyisina
ait 2023 yili 10 cm ¢oziinlrlikli swissimage-dopl10 2023 2555-1145 0.1 2056.tif
ortofotosu 200 m x 200 m ye indirgenmistir (Resim 4.2) (Int. Kyn.8).

Goriintli dosyalarinin isimlendirilmesi, 6rnek olarak swissimage-dopl0 2024 2657-
1175_0.1_2056.tif, isvigre Federal Topografya Ofisi (swisstopo) tarafindan tanimlanan
standart bir isimlendirme yapis1 vardir. Bu yapi; swissimage verisinin SWISSIMAGE
platformundan temin edildigini, dop10 10 cm mekansal ¢oziiniirligiiniin oldugunu,
Dijital Ortofoto iirliniiniin 2024 {iretim yilina ait oldugunu, 2657-1175 LV95 koordinat
sistemindeki tile numarasini, 0.1 0.1 metre 10 cm piksel boyutunu ve 2056 EPSG:2056

(LV95) koordinat referans sistemini ifade etmektedir.

Secilen orneklemler, egitim veri setindeki verilerden zamansal ve mekansal olarak farkli
olmasi ile birlikte, ayn1 veri iireticisi tarafindan elde edilen verilerdir. Bu sayede, modelin
genelleme yetenegi farkli zaman dilimlerinde ve cografi bolgelerde ¢ekilmis goriintiilere

kars1 test edilmisgtir.

SWISSIMAGE 10 cm ortofoto mozaigi, Isvigre'nin tamamini kapsayan yiiksek

¢ozlinlirliikli dijital renkli hava fotograflarinin bir araya getirilmesiyle olusturulmustur.

29



Leica ADS100 sensorleriyle elde edilen RGB goriintiiler 3 spektral bant igermektedir.
Diizliik alanlarda ve ana Alp vadilerinde 10 cm, Alp bolgelerinde ise 25 cm ¢oziiniirlilk
sunan bu veri seti, iilke genelinde ayrintili mekansal analizlere olanak tanimaktadir.

SWISSIMAGE, ii¢ yillik bir dongiiyle giincellenerek giincel cografi bilgi ihtiyaglarini

karsilamaktadir (Int. Kyn.8).

Resim 4. 2 Calisma alan1 2
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Resim 4. 3 Calisma alanlarinin Diinya tizerindeki konumu

4.2 Veri Seti

Veri seti hazirlamanin ilk adimi, modelin kullanilacagi senaryoya uygun goriintiilerin
toplanmasidir. Farkli 151k kosullari, acilar ve ortamlar1 igeren cesitlilik, modelin

genelleme yetenegini artirarak daha saglam sonuclar elde edilmesini saglar.

Hazirlanan veri seti genellikle ii¢ alt boliime ayrilir:
Egitim (%70-80),

Dogrulama (%10-15)

Test (%10-15).

Bu ayrim, modelin hem O&grenme siirecini hem de genelleme performansini

degerlendirmek i¢in kritik dneme sahiptir.
Veri seti olusturmak icin SWISSIMAGE sitesinden farkli dilimlerde ortofotolar alinarak

boliinmiis ve veri seti olusturulmustur. 400 parcaya boliinen resimlerden veri etiketlemek

icin kullanigh olanlar tercih edilmistir.
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4.3 Verinin Etiketlenmesi

YOLO formatinda etiketleme, her nesne i¢in simif kimliginin ve normalize edilmis
koordinatlarin belirtilmesini gerektirmektedir. Bu siiregte Labellmg, CVAT, MakeSense

ve Roboflow gibi araglar yaygin olarak kullanilmaktadir.

Calismada, goriintiilerden olusan egitim veri seti ile YOLO formatina uygun sekilde Sekil

4.4 de gosterildigi gibi etiketlemek igin Roboflow tercih edilmistir (Int. Kyn. 9).

Resim 4. 4 Roboflow ile etiketleme islemi.

Modellerin performansini degerlendirmek i¢in kullanilan parametreler;
Train (egitim): %70)

Valid (Dogrulama): %15

Test: %15

4.4 Egitim Icin Model Secimi
Kentsel agag tespiti i¢in on farkli derin 6grenme modelinin birlikte degerlendirilmesinin

temel gerekgesi, nesne tespiti literatiiriindeki farkli mimari paradigmalarin ayni deneysel

kosullar altinda karsilagtirilabilir olmasidir. Tiim modeller Google Colab ortaminda
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Ultralytics framework’ii ilizerinden egitilmis olup; task=detect mode=train komutuyla
cagrilan her bir mimari igin epochs=200, imgsz=640, batch=64, 1r0=0.004,
optimizer=SGD, cos_Ir=True ve patience=0 parametreleri sabit tutularak egitim siirecleri
standartlastirilmistir. Bu yaklagim, veri artirimi, 0grenme orani programlamasi ve
optimizasyon algoritmasi gibi digsal degiskenleri kontrol altinda tutarak sadece omurga,

boyun ve baslik mimarilerinin agac tespiti performansina etkisini izole etmemizi saglar.

Secilen modeller nesne tespitindeki teknolojik evrimin farkli agamalarini temsil eder. RT-
DETR L, Vision Transformer tabanli kodlayict ve DETR kod ¢oziicii ile dikkat
mekanizmalarinin uygulamasini; YOLOv3m, ¢ok 6lcekli tespit basliklar1 ve dnceden
taniml1 anchor box’larla klasik tek asamali dedektor mimarisini; YOLOvSm, CSPNet
omurga yapisiyla kararli ve genis kabul goérmiis bir referans ¢izgisini; YOLOv6m,
endiistriyel dagitim odakli hesaplama verimliligini temsil eder. YOLOv8m, anchor-free
ve ayrik baglik yapisiyla Onemli bir mimari doniim noktast olup; YOLOvV9m,
programlanabilir gradyan bilgisi (PGI) ile 6grenme siirecindeki bilgi kaybin1 azaltan bir
yapt sunar. YOLOvI10m, tutarh ¢ift atama ve NMS-free ¢ikarim ile ugtan uca gergek
zamanli performansi; YOLOv11m, C3k2 ve C2PSA bloklariyla optimize edilmis 6zellik
¢ikarimini; YOLOv12m, Area Attention (A2) ve R-ELAN ile attention merkezli mimariyi
temsil eder. YOLOv26m ise NMS-free ¢ikarim, MuSGD optimizasyonu ve kenar cihaz

odakl1 hafifletilmis tasarimiyla en giincel evrim basamagini olusturur.

Bu onlu set, Transformer-tabanli yaklasimlardan klasik CNN omurgalarina, anchor-
tabanli tasarimlardan NMS-free u¢tan uca mimarilere kadar genis bir teknolojik yelpazeyi
kapsar. Tim modellerin ayni veri kiimesi, ayni ¢Oziliniirlik (640%640) ve aym
hiperparametre seti ile egitilmis olmasi, mimari farkliliklarin kentsel aga¢ envanterleme
performansina etkisinin nesnel ve tekrarlanabilir bir ¢ercevede incelenmesine olanak
tanir. Sonug olarak bu se¢im, dogruluk ile hesaplama verimliligi arasinda denge kurmay1
hedefleyen arastirmacilar ve uygulayicilar igin; egitim siiresi, ¢ikarim hizi, bellek
kullanim1 ve farkli kentsel senaryolardaki genelleme yetenekleri agisindan giivenilir bir

karsilastirma zemin sunmay1 amaglamaktadir.
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4.5 Degerlendirme Kriterleri

Nesne algilama modellerinin performansin1 degerlendirmek igin bilgisayarla gérme
toplulugu tarafindan kabul gérmiis ii¢c temel metrik kullanilmaktadir: mAP, Precision ve

Recall (Int. Kyn. 10).

Ortalama Hassasiyet (Mean Average Precision — mAP): Nesne algilama modellerinin
performansini 6zetleyen tek bir degerdir ve hem algilama dogrulugunu hem de nesne

yerellestirmesini yakalar (Int. Kyn. 11).
mAP =~ 3N, APi (4.1)

Roboflow, mAP’yi genellikle Intersection-over-Union (IoU) esiklerinin bir araliginda
(6rnegin  0.50-0.95) hassasiyet—geri c¢agirma egrisi altindaki alan1 hesaplayarak
degerlendirir. “mAP, birden fazla IoU esigi lizerinden hassasiyeti hesaplayarak hem
algilama dogrulugunu hem de nesne yerellestirmesini yakaladigi icin 6nde gelen bir

metriktir.” (Int. Kyn. 12).
AP = [ Pr(Re) - dPr (4.2)

Roboflow’un Dogrulanmis Model Metrikleri 6zelligi, COCO Degerlendirme Cergevesi
metodolojisine uygun olarak acik kaynakli Supervision kiitiiphanesiyle seffaf ve
tekrarlanabilir degerlendirmeler yapilmasini saglar. Bu standartlastirma, farkli modeller

arasindaki karsilastirmalarin giivenilirligini artirir (Int. Kyn. 13).

Precision (Hassasiyet): Model tarafindan pozitif sinifina atanmis tahminler ig¢inde
gercekten pozitif olanlarin oranini yansitan bir basarim ol¢iitiidiir. Bu metrigin yiiksek
deger almasi, yanlis pozitif (False Positive, FP) hata sayisinin diisiik diizeyde oldugunu

gosterir (Sokolova vd. 2009).

Precision = (4.3)

TP+FP
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Recall (Geri Cagirma): Pozitif sinifa ait gergek drnekler igcinde modelin dogru bir sekilde
tespit edebildigi bireylerin oranini ifade eden metriktir. Bu degerin yiiksek olmasi, gozden
kagirilan pozitif drnek sayisinin (False Negative, FN) az olduguna isaret eder (int. Kyn.

14).

TP
TP+FN

Recall =

(4.4)

Roboflow, tiim smiflar arasinda en iyi giiven diizeyinde (F1°1 optimize eden) makro
Precision, Recall ve F1 skorlarii da sunarak, 6zellikle dengesiz veri kiimeleri igin ek

iggoriiler saglamaktadir (Int. Kyn. 13).

__ 2.(Precision*Recall)

F1

(4.5)

Precision+Recall

Karigiklik  Matrisi  (Confusion Matrix): Modelin siniflandirma veya algilama
performansini derinlemesine anlamamizi saglayan gorsel bir tablodur. Igindeki Dogru
Pozitif (TP), Yanlis Pozitif (FP), Dogru Negatif (TN) ve Yanlis Negatif (FN) hiicreleri
sayesinde, modelin hangi smiflar1 birbiriyle karistirdigi net bir sekilde goriilebilir.
Roboflow platformunda bu matris, egitilmis modelin test ve dogrulama gdoriintiilerine
uygulanarak olusturulur; boylece modelin zayif kaldig1 noktalar kolayca tespit edilebilir

(Int. Kyn. 15).

Model degerlendirmesinin giivenilirligi, veri kiimesinin egitim, dogrulama ve test

kiimelerine nasil boliindiigiine baghdir (Int. Kyn. 16).

Roboflow, asir1 uyumun (overfitting) 6nlenmesi ve genelleme yeteneginin dogru sekilde

Ol¢iilmesi i¢in bu ayrimi vurgulamaktadir.

Egitim (Train): Modelin 6grenmesi i¢in kullanilir; veri kiimesinin biiyiikk ¢cogunlugu

(%80) bu amagla ayrilir (Int. Kyn. 16).

Dogrulama (Validation): Egitim sirasinda hiperparametre ayarlamalar1 ve performans

izleme i¢in kullanilir.
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Test (Test): Modelin goérmedigi veriler lizerinde bagimsiz performansini 6lgmek igin

kullanilir.
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5 UYGULAMA

Bu bolimde calisma kapsaminda Oncelikle verilerin toplanmasi, 6n islenmesi ve
etiketlenmesi gergeklestirilmistir. Hazirlanan veri seti kullanilarak YOLO tabanli derin
o6grenme modelleri egitilerek, egitim sonuglart analiz edilecek ve modellerin dogruluk
analizi yapilacaktir. Modellerin performanslari ¢calisma alani 1 ve calisma alan1 2 verileri

ile test edilerek sistematik olarak degerlendirilecektir.

Sekil 5.1'de, bu ¢alismanin YOLO algoritmast ¢ergevesindeki asama asama ilerleyisi

gorsellestirilmektedir.

Verilerin Toplanmasi Verilerin Gériinti Boyutlarmm
ve On Hazrhk Toplanmas: Indirgenmesi

Modelin Veriler
Uzerinden Test
Edilmesi

Ve Model Performans
Analizi

Verilerin

Verilerin Egitim ve

Etiketlenmesi Test Icin Aynlmas

¢_1

RT-DETR L
YOLOV3I m
YOLOvVS m
YOLOv6 m
YOLOv8 m
YOLOVO m
YOLOvV10 m
YOLO11l m
YOLO12 m
YOLO26 m
modellerinin egitilmesi

Sekil 5. 1 Calismada Kullanilan YOLO Algoritmasimin Is Akis Diyagrami

5.1 Agac Tespit Modelleri ve Dogruluk Analizleri

5.1.1 RT-DETR Agac¢ Tespit Modeli

Bu boliimde egitim veri seti hazirlandiktan sonra bulut depolama hizmetine yiikleme

yapilmistir. RT-DETR L modeli se¢ilmistir. Egitim i¢in Ultralytics kodlar1 kullanilarak
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Google Colab ortaminda NVIDIA A100 SXM4 GPU kullanilarak egitim islemi ve Python
kodlar ile test islemleri gergeklestirilmistir. Model icin egitimlerde epoch sayisi 200,
batch = 64, 1r0 = 0.004 ve optimizer SGD secilmistir.

5.1.2 RT-DETR Dogruluk Analizi

Google Colab ile egitilen RT-DETR L modeli 0 ile 1 arasindaki dogrulugu verilmistir. Bu
degerlerin 1'e yaklasmasi, modelin performansinin arttigim1 gosterir. Sekil 5.2°de
Precision, Sekil 5.3°de Recall egrileri yer almaktadir. Precision ve Recall degerleri O ile
1 arasinda degisir. Bu degerlerin 1'e yaklasmasi, modelin performansinin arttigini

gosterir. Recall, ayn1 zamanda dogruluk orani olarak da bilinmektedir.

h Precision-Confidence Curve

tree
w— 3|l classes 1.00 at 1.000

0.81

Precision
e
=)
R

e
IS

0.2 1

0.0 T - r
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Confidence

Sekil 5. 2 RT-DETR L modelinin kesinlik analizi
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Recall-Confidence Curve
P — tree

= 3|l classes 0.98 at 0.000

1.0

0.8 4

0.6

Recall

0.4 1
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0.0 0.2 0.4 0.6
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Sekil 5. 3 RT-DETR L modelinin duyarlilik egrisi

Precision-Recall Curve

1.0 —————

— tree 0.935
— 3l classes 0.935 MAP@0.5

0.8 4

0.6 1
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0.4
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0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
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Sekil 5. 4 RT-DETR L modelinin kesinlik-duyarlilik egrisi
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Sekil 5.4°de Precision-Recall egrisi yer almaktadir. Bu egride agag i¢in 0.935 mAP degeri
olarak ifade edilmistir. Burada mAP (0.5), AP hesaplanirken giiven esiginin Intersection

over Union 0.5 degerinden biiyiik olmas1 demektir. Eger [oU>=0.5 ise tahmin dogrudur.

Lo F1-Confidence Curve

tree
e 3|l Classes 0.91 31 0.793

00+ v v - -v

0.2 0.4 06

Confidence

Sekil 5. 5 RT-DETR L modelinin F1-Giiven egrisi

Sekil 5.5°de F1-Giiven egrisi yer almaktadir. Bu egride agac i¢in 0.91 F1 degeri olarak

ifade edilmistir.

train/glou_loss rainfcis_loss traini1_foss metrics/precisioni{B) metrics/recall(8)
09 ]
144 —— esults 0.6+
081 smooth | 0s 0.8 1
124 054
0.7 |
104 0.4+ 0.6 ok
081 0& !
s 0.34 0.4
06+ 1 ! A
024
0.4+ o4 { 0.2
i 03 0.1+ 0.7
0.2 - 0.0 |
o 100 200 o 100 200 o 100 200 a 100 200 0 100 200
val/giou_loss valicls_loss vai/ll_loss metrics/mAPSNB) metrics/mAPS0-95(8)
i 054 |
124 |
07" | 0.8 0.6
104 044
9.8 0.4
0.6 | 41
081 034
04
051 0 0.2
0.24 02
0.4+
041 0.0 0.0+
0 oo 200 2] 100 200 o 100 200 g 100 200 o 100 200

Sekil 5. 6 RT-DETR L modeli performans grafikleri
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Sekil 5.6 da sunulan bulgular, egitim siirecindeki kayip degerlerinin (soldaki ti¢ grafik)
istikrarl bir bicimde geriledigini gostermektedir. Bu gelisme, modelin konum belirleme,
siniflandirma ve smirlayict kutu regresyonu gorevlerindeki isabetliliginin giderek
yiikseldigine isaret etmektedir. Diger taraftan, dogrulama kayiplar1 (sol alt {i¢ grafik)
dalgalanma sergilemekle birlikte biiyiik 6l¢ciide diisiik seviyelerde seyretmis ve bu durum
modelin genelleme yetenegini muhafaza ettigini kanitlamistir. Precision metriginde
gbzlemlenen artis, yanlis pozitif sayisinin diistiigiinii; recall metrigindeki ytikselis ise
nesne tespit oraninin gelistigini gostermektedir. Son olarak, mAP50 ve mAP50-95
skorlarindaki devamli ilerleme, modelin biitiinsel basarimi1 hakkinda degerli ¢ikarimlar

sunmaktadir.

Ayrica, Precision ve Recall grafiklerinde de modelin dogrulugunda artis kaydedilmistir.
Egitim siirecinin sonunda, precision 0.921 ve recall 0.892, F1 0.910 olarak elde edilmistir.
Precision, Recall ve F1 skoru modelin genel performansi hakkinda onemli bilgiler

sunmaktadir.

Confusson Matrix
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background - 146

tree -

background -
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Sekil 5. 7 RT-DETR L modeli karisiklik matrisi
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Sekil 5.7°de ifade edilen egitilen model i¢in karisiklik matrisi degerleridir. 2697, 1363,
146 sayilar sirasiyla TP, FP, FN degerlerini ifade eder. Cizelge 5.1’de RT-DETR L

modelinin egitimi sonrasi elde edilen performanslar1 verilmistir.

Cizelge 5.1 RT-DETR L modeli egitim degerleri

.. Egitim
- Recall
Model mApso MAPS0- Precision Recall FL = oo
95 (Pr) Score
Re) (Saat)

RT-
DETR  93.5% 703% 92.1% 89.2% 91.0% 1.844
L

RT-DETR L modeli 2 ortofoto {izerinde test edilmistir. Calisma alan1 1 de 60 adet agag
etiketlemistir (Resim 5.1). Caligma alan1 2 de 54 adet agag etiketlemistir (Resim 5.2). Test
islemi Python kodlari ile yapilmistir. RT-DETR L modeliyle test edilen Calisma alani 1
65 agag icinden 60 agac etiketleyerek %92,31 tespit orani elde edilmistir. RT-DETR L
modeliyle test edilen Calisma alan1 2'de 51 referans agactan 54 tespit yapilmis; bu
%105,88 oraninda tespit oran1 degerine karsilik gelmektedir. Ayrica 3 adet nesne agag

olarak yanlis pozitif etiketlenmistir.

Tahminl Agag Sapsi: 60

Resim 5. 1 RT-DETR L modeli aga¢ tespiti calisma alani 1
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Resim 5. 2 RT-DETR L modeli agag tespiti calisma alamAZ

5.1.3 YOLOVv3 Agac¢ Tespit Modeli

Bu boliimde egitim veri seti hazirlandiktan sonra bulut depolama hizmetine yiikleme
yapilmistir. YOLOvV3 m modeli segilmistir. Egitim i¢in Ultralytics kodlar1 kullanilarak
Google Colab ortaminda NVIDIA A100 SXM4 GPU kullanilarak egitim islemi ve Python
kodlar1 ile test islemleri gerceklestirilmistir. Model i¢in egitimlerde epoch sayist 200,
batch = 64, 1r0 = 0.004 ve optimizer SGD se¢ilmistir.

5.1.4 YOLOV3 Dogruluk Analizi

Google Colab ile egitilen YOLOv3 m modeli 0 ile 1 arasindaki dogrulugu verilmistir. Bu
degerlerin 1'e yaklasmasi, modelin performansinin arttigin1 gosterir. Sekil 5.8°de
Precision, Sekil 5.9°de Recall egrileri yer almaktadir. Precision ve Recall degerleri 0 ile
1 arasinda degisir. Bu degerlerin 1'e yaklagmasi, modelin performansinin arttigini

gosterir. Recall, ayn1 zamanda dogruluk orani olarak da bilinmektedir.
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Sekil 5. 8 YOLOv3 m modelinin kesinlik analizi

i Recall-Confidence Curve
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Sekil 5. 9 YOLOvV3 m modelinin duyarlilik egrisi
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Precision-Recall Curve

1.0 —

tree 0.929
w— all classes 0.929 mAP@O0.5

0.8 1

0.6

Precision

04

0.2

0.0 v T g v
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Recall

Sekil 5. 10 YOLOv3 m modelinin kesinlik-duyarlilik egrisi

Sekil 5.10’da Precision-Recall egrisi yer almaktadir. Bu egride agag¢ icin 0.929 mAP
degeri olarak ifade edilmistir. Burada mAP (0.5), AP hesaplanirken giiven esiginin
Intersection over Union 0.5 degerinden biiylik olmasi1 demektir. Eger [oU>=0.5 ise tahmin

dogrudur.

F1-Confidence Curve
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Sekil 5. 11 YOLOv3 m modelinin F1-Giiven egrisi
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Sekil 5.11°de F1-Giiven egrisi yer almaktadir. Bu egride aga¢ i¢in 0.91 F1 degeri olarak

ifade edilmistir.

train/box_loss train/cis_loss 2 train/dfl_loss metrics/precision(B) metrics{recall{B)
5 0 . . .
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L5 ! 14 t o
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1.0 12 ol
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1 05
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| 051
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Sekil 5. 12 YOLOvV3 m modeli performans grafikleri

Sekil 5.12 de sunulan bulgular, egitim siirecindeki kayip degerlerinin (soldaki ii¢ grafik)
istikrarl bir bigimde geriledigini gostermektedir. Bu gelisme, modelin konum belirleme,
simiflandirma ve smirlayict kutu regresyonu gorevlerindeki isabetliliginin giderek
yiikseldigine isaret etmektedir. Diger taraftan, dogrulama kayiplar1 (sol alt {i¢ grafik)
dalgalanma sergilemekle birlikte biiyiik 6l¢iide diisiik seviyelerde seyretmis ve bu durum
modelin genelleme yetenegini muhafaza ettigini kanitlamistir. Precision metriginde
gbzlemlenen artis, yanls pozitif sayisinin diistiigiinii; recall metrigindeki ytiikselis ise
nesne tespit oraninin gelistigini gostermektedir. Son olarak, mAP50 ve mAP50-95
skorlarindaki devamli ilerleme, modelin biitiinsel basarimi1 hakkinda degerli ¢ikarimlar

sunmaktadir.

Ayrica, Precision ve Recall grafiklerinde de modelin dogrulugunda artis kaydedilmistir.
Egitim siirecinin sonunda, precision 0.936 ve recall 0.891, F1 0.910 olarak elde edilmistir.
Precision, Recall ve F1 skoru modelin genel performans: hakkinda 6nemli bilgiler

sunmaktadir.
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Sekil 5. 13 YOLOv3 modeli karisiklik matrisi

Sekil 5.13°de ifade edilen egitilen model i¢in karisiklik matrisi degerleridir. 2635, 366,
208 sayilar sirastyla TP, FP, FN degerlerini ifade eder. Cizelge 5.2’de YOLOvV3 m

modelinin egitimi sonrasi elde edilen performanslar verilmistir.

Cizelge 5. 2 YOLOvV3 modeli egitim degerleri

.. Egitim
- Recall
Model  mAP50 mAP50- Precision Recall(  F1 Stiresi
95 (Pr) Score
Ro) (Saa)

YOLOV3m 92.9% 70.1% 93.6% 89.1% 91.0% 0.461

YOLOV3 m modeli 2 ortofoto iizerinde test edilmistir. Calisma alani1 1 de 41 adet agag
etiketlemistir (Resim 5.3). Calisma alan1 2 de 34 adet agag etiketlemistir (Resim 5.4). Test
islemi Python kodlar1 ile yapilmigti. YOLOv3 m modeliyle test edilen Caligma alan1 1
65 agac icinden 41 agac etiketleyerek %63.08 tespit orani elde edilmistir. YOLOvV3 m
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modeliyle test edilen Caligsma alan1 2 51 agag icinden 34 agac etiketleyerek %66,67 tespit

orani elde edilmistir.

 Tateni Ab Sy 2 S

Resim 5. 3 YOLOv3 m modeli agag tespiti ¢calisma alani 1

— e —— -

Tetmini Adac Suyer: 34

/ &7 Y .
Resim 5. 4 YOLOv3 m modeli agag tespiti ¢calisma alani 2
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5.1.5 YOLOVS Agac Tespit Modeli

Bu boliimde egitim veri seti hazirlandiktan sonra bulut depolama hizmetine yiikleme
yapilmistir. YOLOvVS m modeli segilmistir. Egitim i¢in Ultralytics kodlar1 kullanilarak
Google Colab ortaminda NVIDIA A100 SXM4 GPU kullanilarak egitim islemi ve Python
kodlar1 ile test islemleri gerceklestirilmistir. Model i¢in egitimlerde epoch sayis1 200,
batch = 64, 1r0 = 0.004 ve optimizer SGD sec¢ilmistir.

5.1.6 YOLOVS Dogruluk Analizi

Google Colab ile egitilen YOLOvS m modeli 0 ile 1 arasindaki dogrulugu verilmistir. Bu
degerlerin 1'e yaklagsmasi, modelin performansmin arttifini gosterir. Sekil 5.14°de
Precision, Sekil 5.15°de Recall egrileri yer almaktadir. Precision ve Recall degerleri 0 ile
1 arasinda degisir. Bu degerlerin 1'e yaklasmasi, modelin performansinin arttigini

gosterir. Recall, ayn1 zamanda dogruluk orani olarak da bilinmektedir.
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Sekil 5. 14 YOLOv5 m modelinin kesinlik analizi
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Sekil 5. 15 YOLOvS m modelinin duyarlilik egrisi
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Sekil 5. 16 YOLOvS5 m modelinin kesinlik-duyarlilik egrisi
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Sekil 5.16°da Precision-Recall egrisi yer almaktadir. Bu egride aga¢ i¢cin 0.940 mAP

degeri olarak ifade edilmistir.
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Sekil 5. 17 YOLOvVS m modelinin F1-Giiven egrisi

Sekil 5.17°de F1-Giiven egrisi yer almaktadir. Bu egride agac icin 0.93 F1 degeri olarak
ifade edilmistir. Burada mAP (0.5), AP hesaplanirken giliven esiginin Intersection over

Union 0.5 degerinden biiyiik olmas1 demektir. Eger [oU>=0.5 ise tahmin dogrudur.
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Sekil 5. 18 YOLOvVS m modeli performans grafikleri
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Sekil 5.18 de sunulan bulgular, egitim siirecindeki kayip degerlerinin (soldaki ii¢ grafik)
istikrarl bir bicimde geriledigini gostermektedir. Bu gelisme, modelin konum belirleme,
siniflandirma ve smirlayict kutu regresyonu gorevlerindeki isabetliliginin giderek
yiikseldigine isaret etmektedir. Diger taraftan, dogrulama kayiplar1 (sol alt ii¢ grafik)
dalgalanma sergilemekle birlikte biiyiik 6l¢iide diigiik seviyelerde seyretmis ve bu durum
modelin genelleme yetenegini muhafaza ettigini kanitlamistir. Precision metriginde
gozlemlenen artig, yanlis pozitif sayisinin diistiiglinii; recall metrigindeki yiikselis ise
nesne tespit oraninin gelistigini gostermektedir. Son olarak, mAP50 ve mAP50-95
skorlarindaki devamli ilerleme, modelin biitiinsel basarimi1 hakkinda degerli ¢ikarimlar

sunmaktadir.

Ayrica, Precision ve Recall grafiklerinde de modelin dogrulugunda artis kaydedilmistir.
Egitim siirecinin sonunda, precision 0.954 ve recall 0.903, F1 0.930 olarak elde edilmistir.

Precision, Recall ve F1 skoru modelin genel performansi hakkinda onemli bilgiler

sunmaktadir.
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Sekil 5. 19 YOLOv5 m modeli karigiklik matrisi
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Sekil 5.19’da ifade edilen egitilen model i¢in karisiklik matrisi degerleridir. 2607, 166,
236 sayilan sirasiyla TP, FP, FN degerlerini ifade eder. Cizelge 5.3’de YOLOVS m

modelinin egitimi sonrasi elde edilen performanslar1 verilmistir.

Cizelge 5. 3 YOLOvS m modeli egitim degerleri

.. Egitim
R Recall
Model P50 mAP50- Precision Recall( F1 Siiresi
95 (Pr) Score
Re) (Saat)

YOLOVS 9409 79.7%  954% 903% 93.0% 0713

YOLOV5 m modeli 2 ortofoto iizerinde test edilmistir. Calisma alani1 1 de 46 adet agag
etiketlemistir (Resim 5.5). Caligma alan1 2 de 35 adet agag etiketlemistir (Resim 5.6). Test
islemi Python kodlar1 ile yapilmistir. YOLOvS5 m modeliyle test edilen Calisma alani 1
65 agac icinden 46 agac etiketleyerek %70,77 tespit orani elde edilmistir. YOLOVS m
modeliyle test edilen Calisma alan1 2 51 agag icinden 35 agac etiketleyerek %68,63 tespit

orani elde edilmistir.

Tahminl Afiag Sayrsi: 46

Resim 5. 5 YOLOvS m modeli agag tespiti ¢caligma alani 1
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Tahminl Agag Sayisi: 35 9
- ~N,

> 4 Z
Resim 5. 6 YOLOv5 m modeli agag tespiti ¢aligma alani 2

y

5.1.7 YOLOV6 Aga¢ Tespit Modeli

Bu boliimde egitim veri seti hazirlandiktan sonra bulut depolama hizmetine yiikleme
yapilmistir. YOLOv6 m modeli secilmistir. Egitim i¢in Ultralytics kodlar1 kullanilarak
Google Colab ortaminda NVIDIA A100 SXM4 GPU kullanilarak egitim islemi ve Python
kodlar ile test iglemleri gergeklestirilmistir. Model i¢in egitimlerde epoch sayist 200,
batch = 64, 1r0 = 0.004 ve optimizer SGD se¢ilmistir.

5.1.8 YOLOV6 Dogruluk Analizi

Google Colab ile egitilen YOLOv6 m modeli 0 ile 1 arasindaki dogrulugu verilmistir. Bu
degerlerin 1'e yaklagsmasi, modelin performansmin arttifini gosterir. Sekil 5.20°de
Precision, Sekil 5.21°de Recall egrileri yer almaktadir. Precision ve Recall degerleri 0 ile
1 arasinda degisir. Bu degerlerin 1'e yaklagmasi, modelin performansinin arttigini

gosterir. Recall, ayn1 zamanda dogruluk orani olarak da bilinmektedir.
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Precision-Confidence Curve
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Sekil 5. 20 YOLOvV6 m modelinin kesinlik analizi
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Sekil 5. 21 YOLOv6 m modelinin duyarlilik egrisi
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Precision-Recall Curve
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Sekil 5. 22 YOLOv6 m modelinin kesinlik-duyarlilik egrisi

Sekil 5.22°de Precision-Recall egrisi yer almaktadir. Bu egride aga¢ icin 0.937 mAP
degeri olarak ifade edilmistir. Burada mAP (0.5), AP hesaplanirken giiven esiginin

Intersection over Union 0.5 degerinden biiyiik olmasi demektir. Eger [oU>=0.5 ise tahmin

dogrudur.
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Sekil 5. 23 YOLOv6 m modelinin F1-Gliven egrisi
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Sekil 5.23°de F1-Giiven egrisi yer almaktadir. Bu egride agac i¢in 0.90 F1 degeri olarak

ifade edilmistir.
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Sekil 5. 24 YOLOv6 m modeli performans grafikleri

Sekil 5.24 de sunulan bulgular, egitim siirecindeki kayip degerlerinin (soldaki ii¢ grafik)
istikrarl bir bigimde geriledigini gostermektedir. Bu gelisme, modelin konum belirleme,
simiflandirma ve smirlayict kutu regresyonu gorevlerindeki isabetliliginin giderek
yiikseldigine isaret etmektedir. Diger taraftan, dogrulama kayiplar1 (sol alt {i¢ grafik)
dalgalanma sergilemekle birlikte biiyiik 6l¢ctide diisiik seviyelerde seyretmis ve bu durum
modelin genelleme yetenegini muhafaza ettigini kanitlamistir. Precision metriginde
gbzlemlenen artis, yanls pozitif sayisinin diistiigiinii; recall metrigindeki ytiikselis ise
nesne tespit oraninin gelistigini gostermektedir. Son olarak, mAP50 ve mAP50-95
skorlarindaki devamli ilerleme, modelin biitiinsel basarimi1 hakkinda degerli ¢ikarimlar

sunmaktadir.

Ayrica, Precision ve Recall grafiklerinde de modelin dogrulugunda artis kaydedilmistir.
Egitim siirecinin sonunda, precision 0.927 ve recall 0.877, F1 0.900 olarak elde edilmistir.
Precision, Recall ve F1 skoru modelin genel performansi hakkinda onemli bilgiler

sunmaktadir.
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Sekil 5. 25 YOLOv6 m modeli karigiklik matrisi

Sekil 5.25°de ifade edilen egitilen model i¢in karisiklik matrisi degerleridir. 2629, 465,
214 sayilan sirasiyla TP, FP, FN degerlerini ifade eder. Cizelge 5.4’de YOLOvV6 m

modelinin egitimi sonrasi elde edilen performanslar1 verilmistir.

Cizelge 5. 4 YOLOv6 m modeli egitim degerleri

.. Egitim
- Recall
Model P50 mAP50- Precision Recall( F1 Stiresi
95 (Pr) Score
Ro) (Saat)
YOLOvV6

m 93.7% 69.4%  92.7% 87.7% 90.0% 0.810

YOLOv6 m modeli 2 ortofoto lizerinde test edilmistir. Calisma alan1 1 de 43 adet agag
etiketlemistir (Resim 5.7). Caligma alan1 2 de 38 adet agag etiketlemistir (Resim 5.8). Test
islemi Python kodlar1 ile yapilmigti. YOLOv6 m modeliyle test edilen Caligma alan1 1
65 agac icinden 43 agac etiketleyerek %66,15 tespit orani elde edilmistir. YOLOvV6 m
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modeliyle test edilen Caligsma alan1 2 51 agag icinden 34 agac etiketleyerek %74,51 tespit

orani elde edilmistir.

Tahmini Adac Saysi: 43

— W~

Tahmini Adac Saysi: 35 I

Resim 5. 8 YOLOv6 m modeli agag tespiti ¢alisma alani 2
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5.1.9 YOLOVvVS8 Agac Tespit Modeli

Bu boliimde egitim veri seti hazirlandiktan sonra bulut depolama hizmetine yiikleme
yapilmistir. YOLOv8 m modeli segilmistir. Egitim i¢in Ultralytics kodlar1 kullanilarak
Google Colab ortaminda NVIDIA A100 SXM4 GPU kullanilarak egitim islemi ve Python
kodlar1 ile test islemleri gerceklestirilmistir. Model i¢in egitimlerde epoch sayis1 200,
batch = 64, 1r0 = 0.004 ve optimizer SGD sec¢ilmistir.

5.1.10 YOLOVS Dogruluk Analizi

Google Colab ile egitilen YOLOv8 m modeli 0 ile 1 arasindaki dogrulugu verilmistir. Bu
degerlerin 1'e yaklagsmasi, modelin performansinin arttifini gosterir. Sekil 5.26°da
Precision, Sekil 5.27°de Recall egrileri yer almaktadir. Precision ve Recall degerleri 0 ile
1 arasinda degisir. Bu degerlerin 1'e yaklasmasi, modelin performansinin arttigini

gosterir. Recall, ayn1 zamanda dogruluk orani olarak da bilinmektedir.
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Sekil 5. 26 YOLOv8 m modelinin kesinlik analizi
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Recall-Confidence Curve
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Sekil 5. 27 YOLOv8 m modelinin duyarlilik egrisi
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Sekil 5. 28 YOLOv8 m modelinin kesinlik-duyarlilik egrisi
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Sekil 5.28°de Precision-Recall egrisi yer almaktadir. Bu egride aga¢ i¢cin 0.935 mAP
degeri olarak ifade edilmistir. Burada mAP (0.5), AP hesaplanirken giiven esiginin
Intersection over Union 0.5 degerinden biiyiik olmasi1 demektir. Eger [oU>=0.5 ise tahmin

dogrudur.
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Sekil 5. 29 YOLOvS m modelinin F1-Giiven egrisi

Sekil 5.29°da F1-Giiven egrisi yer almaktadir. Bu egride agac icin 0.93 F1 degeri olarak

ifade edilmistir.
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Sekil 5. 30 YOLOv8 m modeli performans grafikleri
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Sekil 5.30 da sunulan bulgular, egitim siirecindeki kayip degerlerinin (soldaki ii¢ grafik)
istikrarl bir bicimde geriledigini gostermektedir. Bu gelisme, modelin konum belirleme,
siniflandirma ve smirlayict kutu regresyonu gorevlerindeki isabetliliginin giderek
yiikseldigine isaret etmektedir. Diger taraftan, dogrulama kayiplar1 (sol alt ii¢ grafik)
dalgalanma sergilemekle birlikte biiyiik 6l¢iide diigiik seviyelerde seyretmis ve bu durum
modelin genelleme yetenegini muhafaza ettigini kanitlamistir. Precision metriginde
gozlemlenen artig, yanlis pozitif sayisinin diistiiglinii; recall metrigindeki yiikselis ise
nesne tespit oraninin gelistigini gostermektedir. Son olarak, mAP50 ve mAP50-95
skorlarindaki devamli ilerleme, modelin biitiinsel basarimi1 hakkinda degerli ¢ikarimlar

sunmaktadir.

Ayrica, Precision ve Recall grafiklerinde de modelin dogrulugunda artis kaydedilmistir.
Egitim siirecinin sonunda, precision 0.955 ve recall 0.906, F1 0.930 olarak elde edilmistir.
Precision, Recall ve F1 skoru modelin genel performansi hakkinda onemli bilgiler

sunmaktadir.
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Sekil 5. 31 YOLOv8 m modeli karisiklik matrisi
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Sekil 5.31°de ifade edilen egitilen model icin karigiklik matrisi degerleridir. 2601, 140,
242 sayilan sirasiyla TP, FP, FN degerlerini ifade eder. Cizelge 5.5’de YOLOvV8 m

modelinin egitimi sonrasi elde edilen performanslar1 verilmistir.

Cizelge 5. 5 YOLOvV8 m modeli egitim degerleri

.. Egitim
mAP50- Recall
Model mAP50 P50- Precision Recall Fl Siiresi
95 (Pr) Score
Re) (Saat)

YOLOVS 93506 803%  95.5%  90.6% 93.0% 0717

YOLOvV8 m modeli 2 ortofoto lizerinde test edilmistir. Calisma alani1 1 de 35 adet agag
etiketlemistir (Resim 5.9). Calisma alan1 2 de 46 adet agag etiketlemistir (Resim 5.10)

Test islemi Python kodlari ile yapilmistir. YOLOv8 m modeliyle test edilen Calisma alani
1 65 agag i¢inden 35 agac etiketleyerek %53,85 tespit oran1 elde edilmistir. YOLOvSE m
modeliyle test edilen Calisma alan1 2 51 agag icinden 46 agac etiketleyerek %90,20 tespit

orani elde edilmistir.

Tahmini Adex Saysi: 35

Resim 5. 9 YOLOvS m modeli agag tespiti ¢caligma alani 1
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Resim 5. 10 YOLOv8 m modeli agag tespiti ¢aligsma alani 2

5.1.11 YOLOV9 Aga¢ Tespit Modeli

Bu boliimde egitim veri seti hazirlandiktan sonra bulut depolama hizmetine yiikleme
yapilmistir. YOLOvV9 m modeli secilmistir. Egitim i¢in Ultralytics kodlar1 kullanilarak
Google Colab ortaminda NVIDIA A100 SXM4 GPU kullanilarak egitim islemi ve Python
kodlar ile test islemleri gergeklestirilmistir. Model i¢in egitimlerde epoch sayist 200,
batch = 64, 1r0 = 0.004 ve optimizer SGD se¢ilmistir.

5.1.12 YOLOVY Dogruluk Analizi

Google Colab ile egitilen YOLOvV9 m modeli 0 ile 1 arasindaki dogrulugu verilmistir. Bu
degerlerin 1'e yaklagsmasi, modelin performansmin arttifini gosterir. Sekil 5.32°de
Precision, Sekil 5.33’de Recall egrileri yer almaktadir. Precision ve Recall degerleri 0 ile
1 arasinda degisir. Bu degerlerin 1'e yaklagmasi, modelin performansinin arttigini

gosterir. Recall, ayn1 zamanda dogruluk orani olarak da bilinmektedir.
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Sekil 5. 32 YOLOv9 m modelinin kesinlik analizi
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Sekil 5. 33 YOLOV9 m modelinin duyarlilik egrisi
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Sekil 5. 34 YOLOV9 m modelinin kesinlik-duyarlilik egrisi

Sekil 5.34’de Precision-Recall egrisi yer almaktadir. Bu egride aga¢ i¢in 0.942 mAP
degeri olarak ifade edilmistir. Burada mAP (0.5), AP hesaplanirken giiven esiginin
Intersection over Union 0.5 degerinden biiyiik olmasi1 demektir. Eger [oU>=0.5 ise tahmin

dogrudur.
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Sekil 5. 35 YOLOvV9 m modelinin F1-Giiven egrisi
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Sekil 5.35°de F1-Giiven egrisi yer almaktadir. Bu egride aga¢ i¢in 0.93 F1 degeri olarak

ifade edilmistir.
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Sekil 5. 36 YOLOV9 m modeli performans grafikleri

Sekil 5.36 da sunulan bulgular, egitim siirecindeki kayip degerlerinin (soldaki ii¢ grafik)
istikrarl bir bigimde geriledigini gostermektedir. Bu gelisme, modelin konum belirleme,
simiflandirma ve smirlayict kutu regresyonu gorevlerindeki isabetliliginin giderek
yiikseldigine isaret etmektedir. Diger taraftan, dogrulama kayiplar1 (sol alt {i¢ grafik)
dalgalanma sergilemekle birlikte biiyiik 6l¢ctide diisiik seviyelerde seyretmis ve bu durum
modelin genelleme yetenegini muhafaza ettigini kanitlamistir. Precision metriginde
gbzlemlenen artis, yanls pozitif sayisinin diistiigiinii; recall metrigindeki ytiikselis ise
nesne tespit oraninin gelistigini gostermektedir. Son olarak, mAP50 ve mAP50-95
skorlarindaki devamli ilerleme, modelin biitiinsel basarimi1 hakkinda degerli ¢ikarimlar

sunmaktadir.

Ayrica, Precision ve Recall grafiklerinde de modelin dogrulugunda artis kaydedilmistir.
Egitim siirecinin sonunda, precision 0.963 ve recall 0.899, F1 0.930 olarak elde edilmistir.
Precision, Recall ve F1 skoru modelin genel performans: hakkinda 6nemli bilgiler

sunmaktadir.
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Sekil 5. 37 YOLOvV9 m modeli karigiklik matrisi

Sekil 5.37°de ifade edilen egitilen model i¢in karisiklik matrisi degerleridir. 2616, 144,
227 sayilan sirasiyla TP, FP, FN degerlerini ifade eder. Cizelge 5.6’de YOLOV9 m

modelinin egitimi sonrasi elde edilen performanslar1 verilmistir.

Cizelge 5. 6 YOLOvV9 m modeli egitim degerleri

.. Egitim
- Recall
Model mAPS0 mAP50- Precision Recall( F1 Stiresi
95 (Pr) Score
Re) (Saat)

YOLOVY 94200 79.5%  963% 89.9% 93.0%  0.940

YOLOVY9 m modeli 2 ortofoto iizerinde test edilmistir. Calisma alan1 1 de 46 adet agag
etiketlemistir (Resim 5.11). Caligsma alan1 2 de 50 adet agag etiketlemistir (Resim 5.12).

Test islemi Python kodlar1 ile yapilmistir. YOLOvV9 m modeliyle test edilen Caligma alan
1 65 agag i¢inden 46 agac etiketleyerek %70,77 tespit orani elde edilmistir. YOLOV9 m
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modeliyle test edilen Caligsma alan1 2 51 agag icinden 50 agag etiketleyerek %98.04 tespit

orani elde edilmistir.

Tahmini A, ‘ﬂ"i:l 16 8

Resim 5. 11 YOLOvV9 m modeli agag tespiti ¢calisma alani 1

— -

Tahmini Adex, Seyw: S(I -
= \

Resim 5. 12 YOLOvV9 m modeli agag tespiti ¢aligma alani 2
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5.1.13 YOLOV10 Agac Tespit Modeli

Bu boliimde egitim veri seti hazirlandiktan sonra bulut depolama hizmetine yiikleme
yapilmistir. YOLOvV10 m modeli se¢ilmistir. Egitim i¢in Ultralytics kodlar1 kullanilarak
Google Colab ortaminda NVIDIA A100 SXM4 GPU kullanilarak egitim islemi ve Python
kodlar1 ile test islemleri gerceklestirilmistir. Model icin egitimlerde epoch sayist 200,
batch = 64, 1r0 = 0.004 ve optimizer SGD sec¢ilmistir.

5.1.14 YOLOV10 Dogruluk Analizi

Google Colab ile egitilen YOLOv10 m modeli 0 ile 1 arasindaki dogrulugu verilmistir.
Bu degerlerin 1'e yaklagsmasi, modelin performansinin arttigini gosterir. Sekil 5.38’de
Precision, Sekil 5.39°da Recall egrileri yer almaktadir. Precision ve Recall degerleri 0 ile
1 arasinda degisir. Bu degerlerin 1'e yaklasmasi, modelin performansinin arttigini

gosterir. Recall, ayn1 zamanda dogruluk orani olarak da bilinmektedir.
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Sekil 5. 38 YOLOv10 m modelinin kesinlik analizi

71



£ Recall-Confidence Curve

— tree
S — = all classes 0.93 at 0.000
0.8 | \.‘
\
|
|
|
0.6 - |
g !
0.4
0.2 - |
|
[
0.0 . . . : ‘
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Confidence

Sekil 5. 39 YOLOvV10 m modelinin duyarlilik egrisi
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Sekil 5. 40 YOLOv10 m modelinin kesinlik-duyarlilik egrisi
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Sekil 5.40°da Precision-Recall egrisi yer almaktadir. Bu egride aga¢ i¢cin 0.937 mAP

degeri olarak ifade edilmistir. Burada mAP (0.5), AP hesaplanirken giiven esiginin

Intersection over Union 0.5 degerinden biiylik olmasi1 demektir. Eger [oU>=0.5 ise tahmin

dogrudur.
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Sekil 5. 41 YOLOv10 m modelinin F1-Giiven egrisi

tree
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Sekil 5.41°de F1-Giiven egrisi yer almaktadir. Bu egride agac icin 0.93 F1 degeri olarak

ifade edilmistir.
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Sekil 5. 42 YOLOvV10 m modeli performans grafikleri
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Sekil 5.42 de sunulan bulgular, egitim siirecindeki kayip degerlerinin (soldaki ii¢ grafik)
istikrarl bir bicimde geriledigini gostermektedir. Bu gelisme, modelin konum belirleme,
siniflandirma ve smirlayict kutu regresyonu gorevlerindeki isabetliliginin giderek
yiikseldigine isaret etmektedir. Diger taraftan, dogrulama kayiplar1 (sol alt ii¢ grafik)
dalgalanma sergilemekle birlikte biiyiik 6l¢iide diigiik seviyelerde seyretmis ve bu durum
modelin genelleme yetenegini muhafaza ettigini kanitlamistir. Precision metriginde
gozlemlenen artig, yanlis pozitif sayisinin diistiiglinii; recall metrigindeki yiikselis ise
nesne tespit oraninin gelistigini gostermektedir. Son olarak, mAP50 ve mAP50-95
skorlarindaki devamli ilerleme, modelin biitiinsel basarimi1 hakkinda degerli ¢ikarimlar

sunmaktadir.

Ayrica, Precision ve Recall grafiklerinde de modelin dogrulugunda artis kaydedilmistir.
Egitim siirecinin sonunda, precision 0.957 ve recall 0.900, F1 0.930 olarak elde edilmistir.
Precision, Recall ve F1 skoru modelin genel performansi hakkinda onemli bilgiler

sunmaktadir.
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Sekil 5. 43 YOLOv10 m modeli karisiklik matrisi
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Sekil 5.43’de ifade edilen egitilen model i¢in karigiklik matrisi degerleridir. 2574, 110,
269 sayilar1 sirasiyla TP, FP, FN degerlerini ifade eder. Cizelge 5.7°de YOLOvV10 m

modelinin egitimi sonrasi elde edilen performanslar1 verilmistir.

Cizelge 5. 7 YOLOv10 m modeli egitim degerleri

.. Egitim
i Recall g
Model  mAP50 mAP50- Precision Recall(  F1 Siiresi
95 (Pr) Score
Re) (Saat)

$OLOV10 93.7% 80.5%  95.7%  90.0% 93.0% 0.838

YOLOV10 m modeli 2 ortofoto {izerinde test edilmistir. Calisma alan1 1 de 44 adet agag
etiketlemistir (Resim 5.13) Calisma alan1 2 de 42 adet agag etiketlemistir (Resim 5.14)

Test islemi Python kodlar1 ile yapilmistir. YOLOv10 m modeliyle test edilen Caligma
alan1 1 65 aga¢ icinden 44 agac¢ etiketleyerek %67,69 tespit orani elde edilmistir.
YOLOvV10 m modeliyle test edilen Calisma alan1 2 51 agac i¢inden 42 agac etiketleyerek

%82,35 tespit orani elde edilmistir.
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5.1.15 YOLOvV11 Agag¢ Tespit Modeli

Bu boliimde egitim veri seti hazirlandiktan sonra bulut depolama hizmetine yiikleme
yapilmistir. YOLOv11 m modeli segilmistir. Egitim i¢in Ultralytics kodlar1 kullanilarak
Google Colab ortaminda NVIDIA A100 SXM4 GPU kullanilarak egitim islemi ve Python
kodlar1 ile test islemleri gerceklestirilmistir. Model i¢in egitimlerde epoch sayist 200,
batch = 64, 1r0 = 0.004 ve optimizer SGD se¢ilmistir.

5.1.16 YOLOvV11 Dogruluk Analizi

Google Colab ile egitilen YOLOv11 m modeli 0 ile 1 arasindaki dogrulugu verilmistir.
Bu degerlerin 1'e yaklagsmasi, modelin performansinin arttigini gosterir. Sekil 5.44’de
Precision, Sekil 5.45°de Recall egrileri yer almaktadir. Precision ve Recall degerleri 0 ile
1 arasinda degisir. Bu degerlerin 1'e yaklasmasi, modelin performansinin arttigini

gosterir. Recall, ayn1 zamanda dogruluk orani olarak da bilinmektedir.
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Sekil 5. 44 YOLOv11 m modelinin kesinlik analizi

i Recall-Confidence Curve
—
0.8 \
\
|
[
0.6 ‘
0.4 4
0.2 '\
|I
0.0 - . . . 4
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Confidence

Sekil 5. 45 YOLOv11 m modelinin duyarlilik egrisi
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Sekil 5. 46 YOLOvI1 m modelinin kesinlik-duyarlilik egrisi

Sekil 5.46’da Precision-Recall egrisi yer almaktadir. Bu egride aga¢ i¢in 0.937 mAP
degeri olarak ifade edilmistir. Burada mAP (0.5), AP hesaplanirken giiven esiginin
Intersection over Union 0.5 degerinden biiylik olmasi1 demektir. Eger [oU>=0.5 ise tahmin
dogrudur.
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Sekil 5. 47 YOLOv11 m modelinin F1-Giiven egrisi
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Sekil 5.47°de F1-Giiven egrisi yer almaktadir. Bu egride aga¢ i¢in 0.93 F1 degeri olarak

ifade edilmistir.
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Sekil 5. 48 YOLOv11 m modeli performans grafikleri

Sekil 5.48 de sunulan bulgular, egitim siirecindeki kayip degerlerinin (soldaki ii¢ grafik)
istikrarl bir bigimde geriledigini gostermektedir. Bu gelisme, modelin konum belirleme,
simiflandirma ve smirlayict kutu regresyonu gorevlerindeki isabetliliginin giderek
yiikseldigine isaret etmektedir. Diger taraftan, dogrulama kayiplar1 (sol alt {i¢ grafik)
dalgalanma sergilemekle birlikte biiyiik 6l¢ctide diisiik seviyelerde seyretmis ve bu durum
modelin genelleme yetenegini muhafaza ettigini kanitlamistir. Precision metriginde
gbzlemlenen artis, yanls pozitif sayisinin diistiigiinii; recall metrigindeki ytiikselis ise
nesne tespit oraninin gelistigini gostermektedir. Son olarak, mAP50 ve mAP50-95
skorlarindaki devamli ilerleme, modelin biitiinsel basarimi1 hakkinda degerli ¢ikarimlar

sunmaktadir.

Ayrica, Precision ve Recall grafiklerinde de modelin dogrulugunda artis kaydedilmistir.
Egitim siirecinin sonunda, precision 0.955 ve recall 0.906, F1 0.930 olarak elde edilmistir.
Precision, Recall ve F1 skoru modelin genel performansi hakkinda onemli bilgiler

sunmaktadir.
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Sekil 5. 49 YOLOvI11 m modeli karisiklik matrisi

Sekil 5.49’da ifade edilen egitilen model i¢in karisiklik matrisi degerleridir. 2587, 124,
256 sayilant sirasiyla TP, FP, FN degerlerini ifade eder. Cizelge 5.8’de YOLOv11 m

modelinin egitimi sonrasi elde edilen performanslar1 verilmistir.

Cizelge 5. 8 YOLOv11 m modeli egitim degerleri

.. Egitim
i Recall g
Model mAP50 mAP50- Precision Recall( F1 Siiresi
95 (Pr) Score
Re) (Saat)
;OLO"“ 93.7% 80.4%  963% 90.6% 93.0% 0.766

YOLOv11 m modeli 2 ortofoto iizerinde test edilmistir.

Calisma alan1 1 de 38 adet agac etiketlemistir (Resim 5.15). Calisma alani1 2 de 36 adet
agac etiketlemistir (Resim 5.16). Test islemi Python kodlari ile yapilmistir. YOLOv11 m
modeliyle test edilen Caligsma alan1 1 65 agag icinden 38 agac etiketleyerek %58,46 tespit
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orani elde edilmistir. YOLOv11 m modeliyle test edilen Calisma alani 2 51 agag i¢cinden
36 agag etiketleyerek %70,59 tespit orani elde edilmistir.

Resim 5. 15 YOLOv11 m modeli agag tespiti ¢aligma alan1 1

Taheninl Adlag Sana: 36 I
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5.1.17 YOLOV12 Agac Tespit Modeli

Bu boliimde egitim veri seti hazirlandiktan sonra bulut depolama hizmetine yiikleme
yapilmustir. YOLOv12 m modeli se¢ilmistir. Egitim i¢in Ultralytics kodlar1 kullanilarak
Google Colab ortaminda NVIDIA A100 SXM4 GPU kullanilarak egitim islemi ve Python
kodlar1 ile test islemleri gerceklestirilmistir. Model icin egitimlerde epoch sayist 200,
batch = 64, 1r0 = 0.004 ve optimizer SGD sec¢ilmistir.

5.1.18 YOLOV12 Dogruluk Analizi

Google Colab ile egitilen YOLOv12 m modeli 0 ile 1 arasindaki dogrulugu verilmistir.
Bu degerlerin 1'e yaklagsmasi, modelin performansinin arttigini gosterir. Sekil 5.50°de
Precision, Sekil 5.51°de Recall egrileri yer almaktadir. Precision ve Recall degerleri 0 ile
1 arasinda degisir. Bu degerlerin 1'e yaklasmasi, modelin performansinin arttigini

gosterir. Recall, ayn1 zamanda dogruluk orani olarak da bilinmektedir.
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Sekil 5. 50 YOLOv12 m modelinin kesinlik analizi
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Sekil 5. 51 YOLOv12 m modelinin duyarlilik egrisi
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Sekil 5. 52 YOLOv12 m modelinin kesinlik-duyarlilik egrisi
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Sekil 5.52°da Precision-Recall egrisi yer almaktadir. Bu egride aga¢ i¢cin 0.937 mAP
degeri olarak ifade edilmistir. Burada mAP (0.5), AP hesaplanirken giiven esiginin
Intersection over Union 0.5 degerinden biiylik olmasi1 demektir. Eger [oU>=0.5 ise tahmin

dogrudur.
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Sekil 5. 53 YOLOvV12 m modelinin F1-Giiven egrisi

Sekil 5.53’de F1-Giliven egrisi yer almaktadir. Bu egride agac i¢in 0.93 F1 degeri olarak

ifade edilmistir.
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Sekil 5. 54 YOLOvV12 m modeli performans grafikleri
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Sekil 5.54 da sunulan bulgular, egitim siirecindeki kayip degerlerinin (soldaki ii¢ grafik)
istikrarl bir bicimde geriledigini gostermektedir. Bu gelisme, modelin konum belirleme,
siniflandirma ve smirlayict kutu regresyonu gorevlerindeki isabetliliginin giderek
yiikseldigine isaret etmektedir. Diger taraftan, dogrulama kayiplar1 (sol alt ii¢ grafik)
dalgalanma sergilemekle birlikte biiyiik 6l¢iide diigiik seviyelerde seyretmis ve bu durum
modelin genelleme yetenegini muhafaza ettigini kanitlamistir. Precision metriginde
gozlemlenen artig, yanlis pozitif sayisinin diistiiglinii; recall metrigindeki yiikselis ise
nesne tespit oraninin gelistigini gostermektedir. Son olarak, mAP50 ve mAP50-95
skorlarindaki devamli ilerleme, modelin biitiinsel basarimi1 hakkinda degerli ¢ikarimlar

sunmaktadir.

Ayrica, Precision ve Recall grafiklerinde de modelin dogrulugunda artis kaydedilmistir.
Egitim siirecinin sonunda, precision 0.950 ve recall 0.908, F1 0.930 olarak elde edilmistir.
Precision, Recall ve F1 skoru modelin genel performansi hakkinda onemli bilgiler

sunmaktadir.
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Sekil 5. 55 YOLOvV12 m modeli karisiklik matrisi
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Sekil 5.55°de ifade edilen egitilen model i¢in karigiklik matrisi degerleridir. 2600, 121,
243 sayilart sirastyla TP, FP, FN degerlerini ifade eder. Cizelge 5.9°de YOLOvVI2 m

modelinin egitimi sonrasi elde edilen performanslar1 verilmistir.

Cizelge 5. 9 YOLOvI12 m modeli egitim degerleri

.. Egitim
MAP50- Recall g
Model mAP50 P50- Precision Recall( Fl Stiresi
95 (Pr) Score
Re) (Saat)
EOLOV” 93.7% 802%  95.0% 90.8% 93.0% 1.042

YOLOV12 m modeli 2 ortofoto {izerinde test edilmistir. Calisma alan1 1 de 43 adet agag
etiketlemistir (Resim 5.17). Calisma alan1 2 de 40 adet agac etiketlemistir (Resim 5.18)
Test islemi Python kodlar1 ile yapilmistir. YOLOv12 m modeliyle test edilen Caligma
alan1 1 65 aga¢ icinden 43 agac etiketleyerek %66,15 tespit orani elde edilmistir.
YOLOVI12 m modeliyle test edilen Calisma alan1 2 51 agac i¢inden 40 agac etiketleyerek
%78,43 tespit orani elde edilmistir.

Tahmini AQac Sayis: 43
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Resim 5. 17 YOLOv12 m modeli agag tespiti calisma alani 1
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Resim 5. 18 YOLOv12 m modeli agag tespiti ¢aligma alani 2

5.1.19 YOLOV26 Agac Tespit Modeli

Bu boliimde egitim veri seti hazirlandiktan sonra bulut depolama hizmetine yiikleme
yapilmistir. YOLOv26 m modeli se¢ilmistir. Egitim i¢in Ultralytics kodlar1 kullanilarak
Google Colab ortaminda NVIDIA A100 SXM4 GPU kullanilarak egitim islemi ve Python
kodlar ile test islemleri gergeklestirilmistir. Model icin egitimlerde epoch sayis1 200,
batch = 64, 1r0 = 0.004 ve optimizer SGD secilmistir.

5.1.20 YOLOV26 Dogruluk Analizi

Google Colab ile egitilen YOLOvV26 m modeli 0 ile 1 arasindaki dogrulugu verilmistir.
Bu degerlerin 1'e yaklasmasi, modelin performansinin arttigini1 gosterir. Sekil 5.56’da
Precision, Sekil 5.57°de Recall egrileri yer almaktadir. Precision ve Recall degerleri O ile
1 arasinda degisir. Bu degerlerin 1'e yaklagmasi, modelin performansinin arttigini

gosterir. Recall, ayn1 zamanda dogruluk orani olarak da bilinmektedir.
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Sekil 5. 56 YOLOv26 m modelinin kesinlik analizi
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Sekil 5. 57 YOLOvV26 m modelinin duyarlilik egrisi
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Sekil 5. 58 YOLOv26 m modelinin kesinlik-duyarlilik egrisi

Sekil 5.58’da Precision-Recall egrisi yer almaktadir. Bu egride agag¢ icin 0.941 mAP

degeri olarak ifade edilmistir. Burada mAP (0.5), AP hesaplanirken giiven esiginin

Intersection over Union 0.5 degerinden biiylik olmasi1 demektir. Eger [oU>=0.5 ise tahmin

dogrudur.
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Sekil 5. 59 YOLOvV26 m modelinin F1-Giiven egrisi
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Sekil 5.59°da F1-Giiven egrisi yer almaktadir. Bu egride aga¢ i¢in 0.93 F1 degeri olarak

ifade edilmistir.
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Sekil 5. 60 YOLOvV26 m modeli performans grafikleri

Sekil 5.60 da sunulan bulgular, egitim silirecindeki kayip degerlerinin (soldaki {li¢ grafik)
istikrarl bir bigimde geriledigini gostermektedir. Bu gelisme, modelin konum belirleme,
simiflandirma ve sinirlayict kutu regresyonu gorevlerindeki isabetliliginin giderek
yiikseldigine isaret etmektedir. Diger taraftan, dogrulama kayiplar1 (sol alt ii¢ grafik)
dalgalanma sergilemekle birlikte biiyiik dl¢iide diisiik seviyelerde seyretmis ve bu durum
modelin genelleme yetenegini muhafaza ettigini kanitlamistir. Precision metriginde
gozlemlenen artis, yanlis pozitif sayisinin distiigiinii; recall metrigindeki yiikselis ise
nesne tespit oranmin gelistigini gostermektedir. Son olarak, mAP50 ve mAP50-95
skorlarindaki devamli ilerleme, modelin biitiinsel basarimi hakkinda degerli ¢ikarimlar

sunmaktadir.

Ayrica, Precision ve Recall grafiklerinde de modelin dogrulugunda artis kaydedilmistir.
Egitim siirecinin sonunda, precision 0.954 ve recall 0.903, F1 0.930 olarak elde edilmistir.
Precision, Recall ve F1 skoru modelin genel performansi hakkinda énemli bilgiler

sunmaktadir.
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Sekil 5. 61 YOLOv26 m modeli karigiklik matrisi

Sekil 5.61°da ifade edilen egitilen model i¢in karisiklik matrisi degerleridir. 2617, 173,
226 sayilar sirasiyla TP, FP, FN degerlerini ifade eder. Cizelge 5.10’de YOLOv26 m

modelinin egitimi sonrasi elde edilen performanslar1 verilmistir.

Cizelge 5. 10 YOLOV26 m modeli egitim degerleri

.. Egitim
i Recall g
Model mAP50 mAP50- Precision Recall( F1 Siiresi
95 (Pr) Score
Re) (Saat)

YOLOVIO ‘9419%  77.1%  954%  90.3% 93.0% 0.871

YOLOvV26 m modeli 2 ortofoto iizerinde test edilmistir. Calisma alan1 1 de 47 adet agag
etiketlemistir (Resim 5.19). Calisma alani 2 de 40 adet agac etiketlemistir (Resim 5.20).
Test islemi Python kodlari ile yapilmistir. YOLOv26 m modeliyle test edilen Calisma
alan1 1 65 aga¢ icinden 47 aga¢ etiketleyerek %72,31 tespit orani elde edilmistir.
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YOLOV26 m modeliyle test edilen Calisma alan1 2 51 agac i¢inden 40 aga¢ etiketleyerek
%78,43 tespit orani elde edilmistir.

Tahminl Adac Sovasi: 47

o v

Resim 5. 20 YOLOv26 m modeli agag tespiti ¢aligma alani
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6 BULGULAR

Bu bolimde, RT-DETR L, YOLOv3 m, YOLOvS, YOLOv6, YOLOv8, YOLOV9,
YOLOv10, YOLOvII, YOLOvI2 ve YOLOV26 algoritmalarinin egitim performanslari
incelenmis ve elde edilen sonuglar tablo halinde sunulmustur. Degerlendirmeler,
Ultralytics kodlar1 ile egitilen modellerin egitim c¢iktilarina goére degerlendirilmistir

(Cizelge 6.1).

YOLOVY, %94,20 mAP50 degeriyle egitilen modeller arasinda en yiiksek basarim
oranina ulagmistir. YOLOV26 (%94,10 mAP50) ve YOLOVS (%94,00 mAP50) modelleri
ise YOLOvV9'u yakindan takip ederek yiiksek dogruluk sergilemistir. YOLOvV9 ayni

zamanda %96,30 Precision degeriyle en yiiksek kesinlige sahip olmustur.

YOLOvV3 m, 0,461 saatlik en kisa egitim siiresine karsin %92,90 mAP50 basarimiyla
etkili bir performans ortaya koymustur. YOLOv11, 0,766 saatlik egitim siiresiyle hizli
egitim avantaji sunarken %93,70 mAP50 ve %95,50 Precision degerleriyle dengeli
sonugclar elde etmistir. YOLOVS (%93,50 mAP50, %95,50 Precision, %90,60 Recall) ve
YOLOvVI11 (%93,70 mAP50, %95,50 Precision, %90,60 Recall) modelleri birbirine yakin

metriklerle benzer performans gostermistir.

YOLOV10, %95,70 Precision ile yiliksek kesinlik saglarken; YOLOvV12, %90,80 Recall
degeriyle en yiiksek geri ¢cagirma oranina ulasmistir. RT-DETR L, 1,844 saatlik en uzun
egitim siiresine ragmen %93,50 mAP50 degeriyle ortalama bir performans sergilemistir.
YOLOVG6 ise %87,70 Recall degeriyle geri cagirma metriginde diger modellerin gerisinde

kalmustr.
Tiim modeller 200 epok fiizerinden egitilmis olup; YOLOvS, YOLOv8, YOLOVY,

YOLOv10, YOLOv11, YOLOvI2 ve YOLOv26 modelleri %93,00 F1 Score ile en
yiiksek F1 degerine ulasmistir. (Cizelge 6.1).
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Cizelge 6. 1 YOLO modellerinin egitim degerlendirmeleri

Precision F1 Egitim
Model EPOK mAP50 (Pr) Recall(Re) Score  Siiresi(Saat)

RT-DETR
L

YOLOv3m 200 92.90% 93.60%  89.10%  91.00% 0.461
YOLOvSm 200 94.00% 95.40%  90.30%  93.00% 0.713
YOLOv6m 200 93.70% 92.70%  87.70%  90.00% 0.810
YOLOv8 m 200 93.50% 95.50%  90.60%  93.00% 0.717
YOLOvOm 200 9420% 96.30%  89.90%  93.00% 0.940

200 93.50% 92.10%  89.20%  91.00% 1.844

;OLOVIO 200 93.70% 95.70%  90.00%  93.00%  0.838
:;OLOVI L 200 0370% 9550%  90.60%  93.00% 0766
;OLOVH 200 93.70% 95.00%  90.80%  93.00%  1.042
:;OLOV% 200 94.10% 95.40%  90.30%  93.00%  0.871

Cizelge’deki sonuglara gore, Calisma alani 1°de 65 ve Calisma alan1 2°’de 51 mevcut agag
referans alinarak yapilan degerlendirmede; RT-DETR L modeli Calisma alan1 1'de 60
agac tespiti (%92,31 dogruluk) ve Calisma alan1 2'de 54 agag¢ tespiti (%5,88 over-
detection) ile toplam 114 nesne tespit edilmistir. Calisma alan1 2’deki %105,88 tespit
orani, mevcut agag sayisindan (51) daha fazla tespit (54) yapildigin1 gostererek modelin

asir1 tespit (over-detection) egiliminde oldugunu ortaya koymaktadir.

YOLOV9 m, Calisma alan1 1’de 46 tespit (%70,77) ve Calisma alan1 2°de 50 tespit
(%98,04) ile toplam 96 agac tespiti ve %84,40 ortalama dogruluk oraniyla ikinci en
yliksek bagsarimi elde etmistir. YOLOvV26 m ise her iki ¢alisma alaninda dengeli sonuglar
vererek (Calisma alani 1: 47 tespit, %72,31; Calisma alan1 2: 40 tespit, %78,43) toplam
87 tespit ve %75,37 ortalama dogruluk oranina ulagmistir. YOLOv10 m (toplam 86 tespit,
%75,02 ortalama dogruluk) ve YOLOv1I2 m (toplam 83 tespit, %72,29 ortalama

dogruluk) modelleri orta diizeyde performans sergilemistir.
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YOLOV8 m, Caligma alan1 1’de 35 tespit (%53,85) ile en diisiik dogruluk oranina sahip
olmasina karsin Calisma alani 2’de 46 tespit (%90,20) ile 6nemli bir iyilesme gostererek
toplam 81 tespit ve %72,02 ortalama dogruluk orani elde etmistir. Benzer sekilde
YOLOvS5 m ve YOLOv6 m modelleri de toplamda 81’er agag tespitiyle ayni sayiya
ulagsmig ancak farkli alansal dagilimlar sergilemistir (YOLOvVS m: %69,70; YOLOvV6 m:
%70,33 ortalama dogruluk).

YOLOvV3 m (toplam 75 tespit, %64,87 ortalama dogruluk) ve YOLOv11 m (toplam 74
tespit, %64,52 ortalama dogruluk) modelleri birbirine yakin ve en diisiik performans
grubunda yer almistir. Calisma alan1 2°de genel olarak daha ytiksek dogruluk oranlar1 elde
edilmis olup, bu durum alanlarin farkli zorluk derecelerine, gorsel karmagikligina veya
veri dagilimina isaret etmektedir. Tiim modeller 640%640 piksel ¢oziiniirliikte ¢alismis
olup; ayn1 giris boyutuna ragmen farkli tespit ve dogruluk performanslart sergileyen bu
modeller, mimari yapinin, 6zellik ¢ikarim kapasitesinin ve simirlayict kutu (bounding
box) stratejilerinin sonuglar lizerinde belirleyici oldugunu ortaya koymaktadir. (Cizelge

6.2).

Cizelge 6. 2 Calisma alan1 1 ve Calisma alani 2 igin tespit edilen agag sayilari

Calisma Calisma

alam 1 alanm 2
Model - - Toplam
(Aga¢  (Agag P

sayisl)  sayist)

ET'D ETR 60 54 114
YOLOV3m 41 34 75
YOLOV5S m 46 35 81
YOLOv6 m 43 38 81

YOLOv8m 35 46 81
YOLOv9m 46 50 96

YOLOv10 44 42 86
m
YOLOvI11 38 36 7
m
YOLOv12 43 40 83
m
;OLOV% 47 40 87
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7 TARTISMA ve SONUC

Bu ¢alismada, derin 6grenme tabanli nesne tespit algoritmalarindan olan RT-DETR L,
YOLOvV3 m, YOLOv5, YOLOv6, YOLOv8, YOLOv9, YOLOv10, YOLOvIl1,
YOLOv12 ve YOLOv26 modellerinin agag tespiti performanslart detayli bir sekilde
incelenmistir. Bulgular, her bir modelin kendine 6zgii giiclii ve zayif yonlerini ortaya
koyarak, uzaktan algilama verileri iizerinden agag tespiti konusundaki mevcut durumu ve

gelecekteki potansiyeli hakkinda 6nemli ¢ikarimlar sunmaktadir.

Tespit performanslari incelendiginde; RT-DETR L modeli Calisma alan1 1'de 60 agag
tespiti (%92,31 dogruluk) ve Calisma alan1 2'de 54 agac tespiti (%5,88 over-detection)
ile toplam 114 nesne tespit edilmistir. YOLOV9, Caligsma alani 1'de 46 tespit (%70,77) ve
Calisma alan1 2'de 50 tespit (%98,04) ile toplam 96 agag tespiti ve %84,40 ortalama
dogruluk oramiyla ikinci en yiiksek basarimi elde etmis, bu durum modelin hem yiiksek
dogruluk hem de dengeli tespit kapasitesine sahip oldugunu gostermektedir. YOLOvV26
ise her iki ¢aligma alaninda dengeli sonuglar vererek (Calisma alan1 1: 47 tespit, %72,31;
Calisma alan1 2: 40 tespit, %78,43) toplam 87 tespit ve %75,37 ortalama dogruluk oranina
ulagmistir. YOLOvV10 (toplam 86 tespit, %75,02 ortalama dogruluk) ve YOLOv12
(toplam 83 tespit, %72,29 ortalama dogruluk) modelleri orta diizeyde performans

sergilemistir.

YOLOvVS, Calisma alanm1 1'de 35 tespit (%53,85) ile en diisiik dogruluk oranina sahip
olmasina karsin Calisma alan1 2'de 46 tespit (%90,20) ile 6nemli bir iyilesme gostererek
toplam 81 tespit ve %72,02 ortalama dogruluk orami elde etmistir. Benzer sekilde
YOLOvVS ve YOLOv6 modelleri de toplamda 81'er agag tespitiyle ayni sayiya ulagmis
ancak farkli alansal dagilimlar sergilemistir (YOLOVS: %69,70; YOLOv6: %70,33
ortalama dogruluk). YOLOv6 ayrica %87,70 Recall degeriyle geri ¢cagirma metriginde
diger modellerin gerisinde kalmistir. YOLOvV3 (toplam 75 tespit, %64,87 ortalama
dogruluk) ve YOLOV11 (toplam 74 tespit, %64,52 ortalama dogruluk) modelleri birbirine
yakin ve en diisiik performans grubunda yer almistir. Calisma alani 2'de genel olarak daha
yliksek dogruluk oranlari elde edilmis olup, bu durum alanlarin farkli zorluk derecelerine,

gorsel karmasikligina veya veri dagilimina isaret etmektedir. Tiim modeller 640x640
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piksel ¢coziintirliikte caligmasina ragmen farkli tespit performanslari sergilemis, bu durum
mimari yapinin ve 6zellik ¢ikarim kapasitesinin sonuglar iizerinde belirleyici oldugunu

ortaya koymaktadir.

Uzaktan algilama tabanli aga¢ envanterlenmesi, morfolojik ¢esitlilik, tag Ortiisii
ortismeleri, mevsimsel degiskenlik ve c¢evresel faktorlerin neden oldugu belirsizlikler
nedeniyle kesin sayisal degerler sunmakta simirli kalmaktadir (Liang vd. 2016). Bu
kisithiliklar dogrultusunda, dijital platformlardan elde edilen bulgular tahmin niteligi
tasimakta olup, dogrulama amaciyla saha ol¢iimleri ve ¢cok kaynakli veri biitiinlestirme

yaklagimlariin kullanilmasi gerekmektedir.

Sonug olarak, bu ¢aligma, farkli derin 6§renme mimarilerinin agag tespiti gérevlerinde
sundugu olanaklar1 ve smirliliklar1 ortaya koymustur. Yiiksek bagarim orani saglayan
YOLOVY modeli hem egitim metriklerinde hem de tespit dogrulugunda iistiin performans
sergileyerek genel agac tespiti gorevleri i¢in en glivenilir segenek olarak one ¢ikmaktadir.
Hizli egitim siiresi sunan YOLOV3, zaman kisith pratik uygulamalar i¢in ideal bir
alternatif olustururken; RT-DETR L yiiksek tespit kapasitesine sahip olmakla birlikte asir1
tespit riski nedeniyle hassasiyet-kesinlik dengesi agisindan dikkatle degerlendirilmelidir.
YOLOvV26 dengeli performansiyla giivenilir sonuglar iiretirken; YOLOv11 ve YOLOV3
diistik tespit performanslartyla sinirli kullanim alanlarina isaret etmektedir. Dolayisiyla
istenilen hassasiyetli modellerin olusturulmasi siirecinde zaman, kaynak, dogru yontem
ve disiplinli ¢alismaya baglh oldugu goziikmektedir. Gelecek ¢alismalarin, kiigiik nesne
tespitinde 1iyilestirmeler, veri cesitliliginin artirilmast ve arazi dogrulamalariyla

desteklenmesi, bu alandaki basariy1 daha da ileriye tasiyacaktir.

Bu calismada, YOLO ve RT-DETR tabanli derin 6grenme mimarileri kullanilarak
ortofoto goriintiilerinden aga¢ tespiti gerceklestirilmistir. Mevcut literatiir imkanlari
cercevesinde yiiriitiilen bu aragtirma, gelecek donemlerde uzaktan algilama teknikleri ve
veri igleme detaylarina odaklanilarak, calismanin Geomatik Miihendisligi disiplinine
yonlendirilmesi hedeflenmektedir. YOLO algoritmasinin literatiirde yogun bicimde
incelenen alanlardan biri olmasi nedeniyle, ileriki caligmalarda literatiir taramasinin daha

kapsamli bir sekilde genisletilmesi planlanmaktadir.

97



Sonraki arastirmalarda, c¢oziiniirlik etkisi, mevsimsel degiskenlik, veri artirma
stratejilerinin performansa etkisi, farkli yer 6rnekleme mesafesi (GSD) degerleri ve ¢esitli
agagc tiirlerinin tespit basarimina olan katkis1 gibi parametreler arastirma konusu olarak
ele alinmasi1 ongodriilmektedir. Bu dogrultuda; c¢oziiniirliik etkisi, mevsim etkisi, veri
cesitliliginin artirilmast etkisi, farkli GSD etkisi, farkli agag tiirii etkisi alanlarindaki

rizikolar ele alinarak caligmalar yiiriitiilmek istenmektedir.
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