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Oz

Giiniimiizde derin 6grenme algoritmalari, yiiksek dogruluk ve
basarim yetenekleri sayesinde pek ¢ok farkl alanda etkin bir
sekilde kullaniimaktadir. Bu algoritmalar arasinda ézellikle
CNN, Xception ve YOLOv8 modelleri gériintii isleme alaninda
6ne ¢ikmaktadir. Temel bir derin égrenme algoritmasi olan
CNN modeli, genis bir katnak destegine sahip olup yiiz tanima
ve metin siniflandirma dahil bircok uygulama alaninda siklikla
tercih edilmektedir. Xception modeli, derin 6grenmedeki
gelismis yaklasimiyla karmasik gériintii ézellikleri tzerinde
verimli sonuglar sunarken; YOLOv8 modeli, hizli ve dogru
nesne algilama yetenegiyle dikkat cekmektedir. Bu modellerin
sergiledigi yiiksek basarim, tarihi belgelerin sayisal olarak
taninmasi ve siniflandirilmasi gibi 6zel alanlarda basariyla
uygulanmalarina  olanak  tanimaktadir. Bu ¢alisma
kapsaminda, veri kazima yéntemi kullanilarak Tiirkiye
Cumhuriyeti’nin ilk bes emisyonuna ait banknot gériintiileri
derlenmis ve 9304 gériintiiden olusan ézglin bir veri kiimesi
olusturulmustur. Sé6z konusu veri kiimesi; CNN, YOLOv8 ve
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Xception derin 6grenme algoritmalari kullanilarak editilmistir.
Analizler sonucunda; CNN, Xception ve YOLOv8 modelleri icin
dogruluk oranlari sirasiyla 0,72; 0,86 ve 0,99 olarak
hesaplanmistir.  Model egitiminin  yani  sira, ¢alisma
kapsaminda YOLOv8 yapay zeka algoritmasinin entegre
edildigi ve mobil cihazlarda ¢alisabilen bir yazilm
gelistirilmistir. Bu sayede, nimismatik merakhlari veya
koleksiyonerler, cektikleri fotograflari yiikleyerek banknotlari
emisyon bazinda siniflandirabilmektedir. Ayrica bu ¢alisma,
banknotlarin temsil ettigi dénemin sanat, mimari ve sosyal
dokusuna dair izler tasiyan tarihi mirasin tanimlanmasi ve
gelecek nesillere aktarilmasinda kritik bir rol oynamaktadir.
Sonug olarak bu ¢alisma, elde edilen yiiksek siniflandirma
basarisiyla, tarihi belgelerin sayisal ortama aktarilmasinda
derin 6grenme teknolojilerinin sahip oldugu potansiyeli ortaya
koymustur.

Anahtar sézciikler: Goriintii isleme, Derin Ogrenme, YOLOVS,
CNN, Xception
Abstract

Nowadays, deep learning algorithms are used effectively in
many diverse areas due to their high accuracy and
performance. Among these algorithms, CNN, Xception, and
YOLOv8 models stand out in the field of image processing. The
CNN model, as a basic deep learning algorithm, has extensive
literature support and is frequently used in many application
areas, including face recognition and text classification. While
the Xception model is used efficiently on complex image
features with a more sophisticated approach in deep learning,
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the YOLOv8 model, however, is highly popular for its fast and
accurate object detection. The high performance of these
models enables them to be used successfully in particular
domains, such as digital recognition and classification of
historical documents This study created images of the first five
emission banknotes of the Republic of Tiirkiye using the data
scraping approach and generated a new dataset consisting of
9304 images. It also trained the new dataset using CNN,
YOLOvVS8, and Xception deep learning algorithms. As a result,
the study calculated truth value rates of 0.72, 0.86 and 0.99
for the CNN, Xception, and Yolov8 models, respectively. In
addition to performing model training, the present study also
developed software that can run on mobile devices with the
embedded YOLOVS artificial intelligence algorithm. Hence, old
money enthusiasts may classify emission-based banknotes by
uploading the photos they took. The present study also plays
a critical role in identifying and transferring historical heritage
that bears traces of the era to which banknotes belong in
terms of art, architecture, and social aspects. As a result, this
study revealed the potential of deep learning technologies in
the digital recognition of historical documents, with the high
classification performance it attained.

Keywords: Image Processing, Deep Learning, YOLOv8, CNN,
Xception

1. Giris

Teknolojideki son gelismeler, belgelerin yazilim araciligiyla
siniflandirilmasi ve arsivlenmesi noktasinda cesitli olanaklar
sunmustur. Bu yazilim uygulamalari, sayisal ortamlarda belge
siniflandirma siireglerini kolaylastirmaktadir. Ayrica, eski ve
okunmasi gilic belgelerin korunmasina imkan taniyarak,
muhafazasi veya siniflandirilmasi gereken belgelerin sayisal
ortama sorunsuz bir sekilde aktariimasini saglamaktadir. Bu
nitelikli yazilim uygulamalari sayesinde; belgelere hizli erisim,
veri guvenligi ve veri tutarliig gibi pek ¢ok Ustlnlik elde
edilmektedir [1]. Tlrkiye Cumhuriyet Merkez Bankasi (TCMB);
para basma, senyoraj geliri elde etme ve para ihra¢ etme
yetkisine sahip tek kurumdur. Tarihsel sirecte, Tlirkiye Bliytk
Millet Meclisi'nden (TBMM) aldig1 yetkiyle ulusal finansal
bagimsizhgin  glivencesi  olmustur.  Bu baglamda,
Cumbhuriyet’in ilk yillarindan baglayarak dolasimda olan
banknotlar, ekonomik bagimsizligin ve ulusal kimligin insa
edilmesinde kritik bir rol oynamistir. Gilincel teknolojilerin
kullanimiyla birlikte, Merkez Bankasi’’nin bu tarihi mirasi
zaman icerisinde korunmus ve sayisallastiriimistir [2]. Bu
calisma, veri kazima yéntemiyle Turkiye Cumhuriyeti’nin ilk
bes emisyonuna ait banknot gérintiilerini elde etmis ve 9304
gorintiden olusan yeni bir veri kiimesi olusturmustur.
Mevcut ¢alisma; Tiirkiye Cumhuriyeti tarafindan ihrag edilen
ilk bes emisyon banknotun, derin 6grenme algoritmalari olan

YOLO, Xception ve CNN kullanilarak sayisal ortamda
tanimlanmasini  ve siniflandirilmasini amaglamaktadir.
Calisma sonucunda dogruluk degerleri CNN igcin 0,72;

Xception icin 0,86 ve YOLOVS igin 0,99 olarak hesaplanmistir.
En yUksek basarimi sergileyen YOLOv8 algoritmasi kullanilarak
gelistirilen mobil uygulama, akilli telefon kamerasiyla gekilen
banknot gorintilerini tanimlayabilmekte ve ilgili banknota

iliskin teknik ayrintilari sunabilmektedir. Uygulamada yer alan
banknotlar, ilgili olduklari dénemin tarihi olaylarini, mimari
ozelliklerini ve kultlrel bilgilerini yansitmalari bakimindan
kiltirel mirasin tanitilmasi ve aktarilmasi agisindan biyik
onem tasimaktadir. Calismanin alana sagladigi diger temel
katkilar asagida listelenmistir:

e GOrinta isleme algoritmalari vasitasiyla eski belgelerin
siniflandirilmasi amaciyla g farkli derin 6grenme
modelinin olusturulmasi ve Tirkiye Cumhuriyeti’'nin ilk
bes emisyonuna ait banknotlarin sayisal ortamda
taninmasinin saglanmasi.

e Web kazima yontemi kullanilarak 9304 adet goriintiniin
derlenmesi ve bu goriintilerden 6zgln bir veri kiimesi
olusturulmasi.

e YOLO, Xception ve CNN algoritmalariyla gelistirilen
modellerin basari oranlarinin tespit edilmesi ve en
yiksek basarima sahip model temel alinarak bir mobil
uygulama gelistirilmesi. S6z konusu mobil uygulama,
cihaz kamerasiyla cekilen fotograflardaki banknotu
tanimakta ve kullaniciya banknota iligkin ayrintili teknik
bilgiler sunmaktadir.

Derin 6grenme algoritmalarina dayanan bu calisma,
banknotlarin tasidigi tarihi ve kiltirel mirasi korumayi ve
modern teknolojilerle hizli ve givenilir bir tanima sistemi
kurmayi amaglamistir. Proje ayrica, kullanilan ydntemler
aracihgiyla goérunti  isleme alanindaki bilgi birikimini
genisletmeyi ve benzer projeler igin bir altyapi olusturmayi
hedeflemektedir. Giris bolimu disinda bu ¢alisma dort ana
kisimdan olusmaktadir: Bolim 2 ilgili kaynaklari; Bélim 3
¢alismada kullanilan algoritmalari; Bolim 4 ise gelistirilen
sistemi ele almakta; son bolim ise elde edilen bulgulari
sunmaktadir.

2. ilgili Galismalar

Makine 6grenimi ve derin 6grenme algoritmalari, sunduklari
yuksek siniflandirma basarilari sayesinde saglik, borsa, tarim
ve savunma sanayii gibi pek ¢ok farkli disiplinde yaygin olarak
kullanilmaktadir. Kaynak taramasi sonucunda, bu konuyla
ilgili yakin dénemde gergeklestirilen gesitli ¢calismalar tespit
edilmistir. Ornegin Aksoy ve ark. (2021), derin &grenme
algoritmalarini goriintl isleme ve yapay zeka teknikleriyle
birlestirerek insansiz Hava Araglarinin (IHA) yanginlarin erken
tespitindeki potansiyelini arastirmistir. Calismada orman ve
sehir yanginlarinin artan riskine dikkat ¢ekilmis ve erken tespit
icin IHA tabanli bir mekanizma nerilmistir [3]. Ozdet ve ark.
(2022), bilgisayarh tomografi (BT) gorintilerine odaklanarak
akciger kanserinin erken teshisinde ve tumor tespitinde
makine 6grenimi algoritmalarinin kullanimini rapor etmistir
[4]. Eldem ve ark. (2017), glivenlik sistemlerinde ylz tanima
uygulamalarina yonelik goriinti isleme tekniklerini tartismis;
OpenCV kitiuphanesi kullanarak %79 basari oranina sahip bir
sistem gelistirmistir [5]. Binalardaki catlaklarin yapisal
giivenlige ydnelik olusturdugu tehditlerden yola ¢ikan Uncii
ve ark. (2023), CNN tabanli bir derin 6grenme algoritmasi
kullanarak bu gatlaklarin tespiti igin %95’in lizerinde basari
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saglayan bir Olcim sistemi gelistirmistir [6]. Benzer sekilde
Karasulu ve ark. (2023), bireylerin kulak gorintilerinden
cinsiyet tahmini yapmayi amaglamis ve %85’in lzerinde bir
basari oranina ulasmistir [7]. Kiran ve ark. (2022) ise YOLOv5
ve Xception algoritmalarini kullanarak gemi fotograflarini
%96’nin lzerinde bir dogrulukla siniflandirmayi basarmistir
[8]. Son yillarda para tanima sistemleri Uzerine yapilan
¢alismalar incelendiginde; Sahin (2017), yapay sinir aglari
kullanarak banknot veri kiimelerini egitmis ve gérme engelli
bireyler igin sesli bildirim saglayan bir uygulamada 1,0
dogruluk degerine ulasan ResNet50 modelini kullanmistir [9].
Gulgin ve ark. (2018), mevcut Tirk banknotlarini derin
evrisimli sinir aglari ile egitmis ve DenseNet-121 mimarisiyle
%93,15 basarim orani elde etmistir [10]. Gencal (2023), SIFT
ve SURF yontemlerini kullanarak Tirk madeni paralarinin
taninmasi Uzerine bir bilgisayar gérmesi ¢alismasi yiritmius
ve SURF yonteminin daha basarili sonuglar verdigini
saptamistir [11]. Yesiltepe ve ark. (2024), Tirk banknotlarini
siniflandirmak icin gelistirdikleri modellerde DenseNet201
mimarisi ile %98,84 dogruluk oranina ulagsmistir [12]. Makakh
ve ark. (2024), banknotlarin dénemin kiltirel ve mimari
yapisini yansitan materyaller olarak énemini vurgulamis ve
emisyonlari sosyal ve kiiltiirel agidan inceleyen tamamlayici
bir analiz yéntemi sunmustur [13]. Ozgiir ve ark. (2021) ise
gorme engelliler igin para tanima ve déviz kuru dénustiirme
islemlerini gerceklestiren bir uygulama gelistirmis ve
uygulama icin SIRF yaklasiminin ideal oldugunu belirlemistir
[14].

3. Yontem

Bu bo6lim, ¢alismada kullanilan algoritmalari ve teknik basari
o6lgllerini kapsamaktadir.

3.1CNN

CNN, ozellikle bilgisayarli nesne algilama, nesne takibi ve
gorlintu isleme alanlarinda yaygin olarak kullanilan bir derin
o6grenme algoritmasidir.  CNN mimarisi, gorintllerdeki
ortinti tanima ilkesine dayandigindan, nesne tanima
sorunlarinin ¢éziminde sikhkla tercih edilmektedir [15]. CNN
mimarisinin temel vyapi taslarini; evrisimli katmanlar,
havuzlama katmanlari ve tam baglantili katmanlar olusturur.
Evrisimli katman, gorintiideki 6zellikleri 6grenmek igin
cekirdek filtreleri kullanarak belirli desenleri algilar.
Havuzlama katmanlari, islem ylkind azaltirken modelin
genelleme kapasitesini artirir. Tam baglantili katmanlar ise
cikarilan bu ozellikleri siniflandirma veya tahmin amaciyla
kullanir. CNN, 6grenme slirecini geri yayillim ve gradyan inisi
gibi optimizasyon algoritmalariyla gergeklestirir. Ayrica model
basarimini artirmak ve asiri uyum sorununun éniine ge¢mek
icin veri artirma, birakma ve agirhk dizenleme gibi
tekniklerden yararlanilabilmektedir [16].

3.2 Xception

Xception mimarisi, klasik baslangi¢ yapisini gelistiren ve daha
verimli hale getiren bir derin 6grenme algoritmasidir. F.
Chollet tarafindan 2017 yilinda gelistirilen bu mimari, model
parametrelerini etkin kullanmasi sayesinde daha az donanim
gereksinimi ile daha kisa slirede model olusturulmasina

olanak tanir [17]. Xception modelinin giris formati 299x299
benek boyutunda RGB goériintilerdir. Ozellik ¢ikarma icin
kullanilan 36 evrisimli katman ile toplam 126 katman
derinligine sahiptir. Parametre sayisini optimize etmek
amaciyla tam baglantih katman yerine global ortalama
havuzlama katmani kullaniir ve tahmin c¢iktisi softmax
fonksiyonu aracihgiyla elde edilir. S6z konusu 36 evrisimli
katman; ilk ve son modiller harig, dogrusal gegis
baglantilariyla  birbirine  bagh 14 modul seklinde
yapilandinimistir. Bu katmanlar; giris, orta ve ¢ikis akislari
olmak Uzere Ug ana bilesene ayrilir. Veri dnce giris akisindan
gecer, ardindan sekiz kez tekrarlanan orta akistan ve son
olarak ¢ikis akisindan stizaltr. Giris akisi 8, orta akis 24 (8x3)
ve ¢ikis akisi 4 evrisimli katmandan olusmaktadir [18,19].

3.3.YOLO

YOLO algoritmasinin temel amaci, goriintiilerdeki nesneleri
taniyip siniflandirirken her bir nesnenin konumunu es zamanl
olarak belirlemektir. Diger nesne algilama ydntemlerinden
farkh olarak YOLO, goriuntinin tamamini tek bir ileri
beslemeli ag kullanarak tek seferde isler; bu da algoritmayi
oldukgca hizli ve verimli kilar. Bu 6zellik, video isleme ve
glvenlik kameralari gibi gercek zamanl uygulamalarda
onemli bir avantaj saglar. YOLO; glivenlik, otonom araglar,
endustriyel otomasyon ve akilli sehirler gibi genis bir kullanim
yelpazesine sahiptir. Kiiciik nesnelerde ve karmasik arka
planlarda dogruluk orani disebilse de algoritmanin farkli
siramleriyle bu zorluklar biyuk o6lgide asilmis ve basarim
optimize edilmistir. Farkli uygulama gereksinimlerine hitap
eden cesitli YOLO versiyonlari, dogruluk, hiz ve esneklik
acisindan yiksek etkinlik sunmaktadir [19,20].

4. Uygulama

Bu bolimde; derlenen veri kimesi, olusturulan derin
0grenme modelleri, modellerden elde edilen basarim
sonuglari ve c¢alisma kapsaminda gelistirilen yazilimin
detaylari sunulmaktadir.

4.1 Veri Kiimesi

Calismada, arastirmanin konusunu olusturan 1926 - 1971
yillari arasindaki ilk bes emisyona iliskin banknot gorintilerini
tanimlamak amaciyla Python kitapligi olan BeautifulSoup
kullanilmigtir [21]. S6z konusu kitaplk; HTML etiketlerini
ayristirmak, web kazima islemlerini ylritmek, web sayfasi
iceriginden filtrelenecek verileri ¢ekmek, gorintileri
etiketlemek ve toplanan verileri analiz etmek igin
kullaniimistir [22]. Veri 0n isleme asamasinda, olusturulan
veri kiimesinde vyinelenen gorintilerin bulunmadigindan
emin olmak i¢in bir kontrol mekanizmasi uygulanmistir. Bu
kontrol, veri kiimesine eklenen dosyalarin farkli boyutlarda
oldugunun dogrulanmasiyla saglanmistir. Elde edilen
fotograflardan Uretilen veri kimesine iliskin ayrintilar Cizelge-
1'de sunulmustur.

Cizelge-1: Veri Kiimesi

Gorinti
Sayisi

Basim
Tarihleri

Para Birimi
Tiirii

Emisyon
Sirasi

Kupiir
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1. Emisyon 7Tip 1,5, 10, 1926-1936 1379

50, 100,
500 ve 1000 TL

2. Emisyon 9 Tip 0.50,1, 1937-1944 | 3017

2,5,5, 10,
50, 100,
500 ve 1.000 TL

3. Emisyon 7Tip 2.50, 10, 1942-1947 2048

50, 100,
500 ve
1000 TL

4. Emisyon 1Tip 1000 TL 1947-1948 753

5. Emisyon 7 Tip 2.5, 5, 10, 1951-1971 2107
50, 100,
500 ve

1.000 TL

Calismada modellerin asiri uyum egilimini azaltmak ve
genelleme yeteneklerini artirmak amaciyla veri artirma
tekniklerine basvurulmustur. Bu yaklasim, dogal fotograf
¢ekimi veya banknotlarin yipranmasi sonucu olusabilecek
kontrast, parlaklik ve bulaniklik gibi gérsel degisimlere karsi

modelin  dayanikhhiginin  degerlendiriimesine  olanak
tanimigtir.
Calisma kapsaminda dért farkh veri artirma grubu

uygulanmustir.

o Geometrik Donlstimler: Yatay Cevirme, Dikey Cevirme,
Dondirme, Elastik Donlisiim, Izgara Bozulmasi ve Optik
Bozulma.

e Fotometrik Donlstumler: Rastgele Parlaklik Kontrasti,
Ton Doygunluk Degeri, RGB Kaydirma ve Rastgele
Gama.

e GUrdlta ve Bulaniklik: Gauss Gurtltlisti ve Bulanikhk.

e Goriinti lyilestirme: Uyarlanabilir Histogram Esitleme
(CLAHE) ve Kanal Karistirma.

Veri 6n isleme agamasinda, egitim ve sinama kiimelerinin ayni
goruntileri icermemesini saglamak amaciyla yapilan dosya
boyutu kontroline ek olarak, farkli isleme yoéntemleriyle
Uretilen gorintilerin asil gorintilerle karismasini 6nlemek
icin kiime ayirma islemi gerceklestirilmistir. Ozellikle, modelin
islenmis gorintllere karsi genelleme basarimini 6lgmek
amaclyla, yiksek dizeyde giirilti veya isleme iceren bir alt
kiime sinama kiimesine dahil edilmistir.

4.2. Model Egitimi

Toplanan 9304 goriintiiniin %80'i egitim, %20'si ise sinama
amaciyla ayrilmistir. Model egitimi i¢in tercih edilen Python
kodlari Colab ortaminda calistirilmistir. Xception ve CNN
modellerinin egitim siirecinde bes farkl kitaplik kullaniimistir:
TensorFlow, Scikit-learn, Matplotlib, NumPy ve Seaborn.
TensorFlow, yapay zeka ve derin 6grenme modellerinin
gelistiriimesinde sikhkla tercih edilen bir kitaplk olup sinir agi
calismalari icin ideal bir segenektir. Scikit-learn kitapligii;
siniflandirma, regresyon ve kiimeleme gibi makine 6grenimi
islevlerinin yiritilmesini kolaylastirmaktadir. Matplotlib

verilerin grafiksel gorsellestirilmesinde kullanilirken, c¢ok
boyutlu dizilerle c¢alismaya olanak taniyan NumPy,
TensorFlow gibi kitaplikliginin temelini olusturmaktadir.
Seaborn kitaplhg ise Matplotlib tabanl istatistiksel grafikler
cizmek icin tercih edilmistir; Matplotlib’e kiyasla daha estetik
bir gorinim sunmakta, sicaklik haritalari ve dagilm
diyagramlari gibi karmasik grafiklerin basitce ¢izilmesine
imkan vermektedir. YOLO algoritmasi da CNN ve Xception gibi
NumPy ve Matplotlib kitaplhklarindan yararlanmaktadir.
Ancak buna ek olarak Ultralytics, OpenCV ve PyTorch
kitapliklarini  da  kullanmaktadir.  Ultralytics, YOLO
algoritmasinin resmi Python paketi olup model egitimi,
tahmini ve sinamasi igin uygundur. OpenCV; gérinti isleme,
video isleme ve ¢izim (kutu ¢izimi ve etiket yazma gibi)
islemlerinde 6ne ¢kmaktadir. PyTorch ise YOLOv8
modellerinin arka planda ¢alismasini saglayan temel derin
0grenme kitapliklarindan biridir.

Arastirmada sinamalar tek bir derin 6grenme algoritmasi
yerine ¢ farkh algoritma Uzerinde gergeklestirilmistir.
Algoritma sec¢iminde, kaynaklarda en yiksek dogruluk
oranlarini saglayan CNN, Xception ve YOLOv8 goriinti isleme
algoritmalari tercih edilmistir. Her denemede ayni 6grenme
orani kullanilmistir. Gereksiz asiri egitimi dnlemek amaciyla
erken durdurma yontemi uygulandigindan, epok degerleri
degiskenlik  gostermistir.  YOLOv8  yontemi  Adam
optimizasyon algoritmasini icermedigi icin varsayilan olarak
SGD optimizasyon algoritmasi secilmistir. Cizelge-2,
calismada kullanilan algoritmalarin st degistirgelerini
icermektedir.

Cizelge — 2: Melez Degistirgeler

Algoritma [Ogrenme Toplu (Déngii| Optimize Kayip
Adi Orami | islem |Sayisi | Edici Adi| Fonksiyon Adi
Boyutu
CNN 0,01 16 20 Adam Categorical
Crossentropy
Xception 0,01 16 22 Adam Sparse
Categorical
Crossentropy
Yolov8 0,01 16 25 SGD CloU Loss
Binary Cross
Entropy

CNN ve Xception modellerinde Ulamsal Capraz Entropi kayip
fonksiyonu kullanilmistir [23]. Ulamsal Capraz Entropi,
modelin her bir sinif icin tahmin ettigi olasilik dagihmi ile
gercek dagihm arasindaki farki olger ve her sinifin ayri bir
Ulam olarak ele alindigi durumlarda tercih edilir. Xception
modeli icin ayrica Seyrek Ulamsal Capraz Entropi kayip
fonksiyonundan da yararlaniimistir. Seyrek Ulamsal Capraz
Entropi, dahili olarak tek kodlama dontslimini gergeklestirir
ve model tarafindan éngorilen olasilik dagilimini kullanir [24].
YOLOvV8 modeli icin ise CloU Kaybi ve ikili Capraz Entropi kayip
fonksiyonlari kullanilmistir. CloU Kaybi, nesne algilama
gorevlerinde sinirlayict kutu tahmini igin kullanilan bir
fonksiyon olup daha dogru ve kararli kutu regresyonu elde
edilmesini saglar [25]. ikili Capraz Entropi [26] ise bir hiicrede
nesne bulunup bulunmadigini tahmin etmek, yani her bir
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nesne icin glven puani Uretmek ve siniflandirma yapmak
amaciyla kullanilmistir. Sonugclar karsilastirildiginda, CNN
modelindeki Ulamsal Capraz Entropi fonksiyonunun, Xception
modelindeki Seyrek Ulamsal Capraz Entropi fonksiyonuna
gore daha dusik bir kayip degeri verdigi gorilmustir. Bu
baglamda; CNN ve Xception modelleri hem Ulamsal Capraz
Entropi hem de Seyrek Ulamsal Capraz Entropi kullanilarak
egitilmis ve modellerdeki nihai kayip fonksiyonu bu 6n test
degerlerine gore belirlenmistir.

CNN ve Xception modellerinin optimizasyonu igin Stokastik
Gradyan inisi (SGD), Uyarlanabilir Moment Tahmini (Adam) ve
Kok Ortalama Kare Yayillimi (RMSprop) algoritmalari
sinanmistir. Her iki modelde de Adam optimizasyon
algoritmasi, model basarimi agisindan en basarili sonucu
vermistir. Ayrica YOLO modelinde varsayilan olarak kullanilan
AdamW optimizasyon algoritmasi ile de yiiksek basarim elde
edilmistir.

Girdi olarak yaklasik 299x299 beneklik renkli gorintileri
isleyen model; sirasiyla 32, 64, 128 ve 256 filtreye sahip dort
Conv2D katmanindan olusmaktadir. Her evrisimli katman
isleminden sonra uygulanan 2x2 Max-Pooling islemi boyut
kiigltmeyi saglar. Dulzlestirme katmani, 3D ciktiyr tam
baglantili (yogun) katmanlara aktarmadan 6nce tek boyutlu
hale getirir. 1024 noéronlu yogun bir katmanin ardindan,
siniflar igin softmax aktivasyonlu bir ¢ikti katmani kullanilarak
cok sinifh siniflandirma gergeklestirilir. Cizelge-3, olusturulan
modelin katman yapisina iliskin verileri sunmaktadir.

Cizelge — 3: 2D CNN'in ag modeli

Tabaka
Conv2D (32 filtre, 3x3)
MaxPooling2D (2x2)

Cikis sekli
(Yok, 297, 297, 32)
(Yok, 148, 148, 32)

Cizelge -5 Model Sinama Sonuglari

Algoritma Hassasiyet Geri F-Skoru Dogruluk
isimleri Cagirma
CNN 0,73 0,72 0,72 0,72
Yolo-v8 0,99 0,99 0,99 0,99
Xception 0,88 0,86 0,87 0,86

Conv2D (64 filtre, 3x3) (Yok, 146, 146, 64)

MaxPooling2D (2x2) (Yok, 73, 73, 64)

Conv2D (128 filtre, 3x3) (Yok, 71, 71, 128)

MaxPooling2D (2x2) (Yok, 35, 35, 128)

Conv2D (256 filtre, 3x3) (Yok, 33, 33, 256)

MaxPooling2D (2x2) (Yok, 16, 16, 256)

Flatten (Yok, 65536)
Dense (1024 birim) (Yok, 1024)
Dense (6 birim, softmax) (Yok e, 6)

4.3. Model Sonuglari

Laboratuvar denemeleri sonucunda, YOLOv8 modelinin %94
dogru siniflandirma oranina ulastigl; banknotlarin nominal
degerini ve ait oldugu emisyonu dogru bir sekilde belirledigi
tespit edilmistir. Ote yandan Xception ve CNN algoritmalari,
YOLOv8’e kiyasla daha disik basari oranlari sergilemistir.
Egitim ve sinama siireglerine iliskin sonuglar Cizelge-4 ve
Cizelge-5’te sunulmustur.

Cizelge-4 Model Egitim Sonuglari

Algoritma Hassasiyet Geri F-Skoru Dogruluk
isimleri Cagirma
CNN 0,68 0,62 0,60 0,62
Yolo-v8 0,96 0,98 0,96 0,94
Xception 0,87 0,86 0,86 0,89

Calismada, CNN ve oOzellikle YOLOv8 modellerinin sinama
dogruluklarinin egitim dogruluklarindan daha yiiksek oldugu
gozlemlenmistir. Derin 6grenme kaynaklarinda genellikle
egitim dogrulugunun sinama dogrulugundan yiiksek olmasi
beklense de mevcut durum egitim silirecinde uygulanan
diizenleme tekniklerinden kaynaklanmaktadir. Asiri uyumu
onlemek amaciyla egitim sirasinda kullanilan birakma teknigi,
modelin egitim dogrulugunu bir miktar dusirmektedir.
Sinama asamasinda bu mekanizmalarin devre disi birakilmasi,
modelin tam kapasiteyle ¢alismasina olanak tanimis ve daha
yiiksek basarim oranlari elde edilmesini saglamistir. Ozellikle
YOLOv8 mimarisi ele alindiginda, modelin nesneyi (banknotu)
konumlandirma ve siniflandirma  kabiliyeti, sinama
kiimesindeki yiksek kaliteli veya dislik guraltili orneklerde
Ustlin basarim gostermis; bu da sinama dogrulugunun egitim
dogrulugunu asmasina yol agmistir. Bu bulgu, modelin farkh
kiimelerine karsi giiglii bir genelleme yetenegine sahip
oldugunu kanitlamaktadir. YOLOv8'in siniflandirma basarisi,
gorintinin tamami yerine dogrudan algilanan nesneye
odaklanmasi sayesinde parlaklik veya giiriiltlu gibi arka plan
degisimlerinden en dusilk diizeyde etkilenmektedir. Karmasik
fotograf kosullarinda dahi 0,99 gibi yiksek bir sinama
dogrulugunun korunabilmesinin temel nedenlerinden biri
budur.

Sekil-1 Ornek Siniflandirma Sonucu

Sekil-2-7, elde edilen modellere ait

gostermektedir.

ROC grafiklerini
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Sekil-2: CNN egitimi ROC sonuglari
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Sekil-3: CNN sinamasi ROC sonuglari
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Sekil-4: Xception egitimi ROC sonuglari
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Sekil-5: Xception sinamasi ROC sonuglari
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Sekil-6: Yolo sinamasi ROC sonuglari
ROC Curve for Training Set
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Sekil-7: Yolo egitimi ROC sonuglari

Sekil 8-13 arasinda elde edilen modellere ait karmasiklik
matrisi gosterilmektedir.
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Sekil-1'de gosterildigi lGzere model; siniflandirma islemini
emisyon serilerine 6zgli nominal deger, renk tonu ve desen
farkliliklarini ~ dikkate alarak gergeklestirmistir. Model;
ozellikle portre konumlari, arka plan desenleri, yazi tipleri ve
renk yogunlugu parametreleri (izerinden banknot emisyonlari
arasindaki farklari 6grenmistir. Bu karakteristik 6zellikler,
modelin "3. Emisyon 10 Lira" gibi tahminleri %95 gibi yiksek

bir given oraniyla yapmasini saglamistir. Bu durum;
banknotlarin gorsel vyapisindaki graviir g¢izgileri, mikro
metinler ve gilivenlik seridi gibi ayirt edici unsurlarin

siniflandirma basarimina dogrudan katkida bulundugunu
ortaya koymaktadir.

Sekil-2 ile 7 arasinda, elde edilen modellere ait ROC grafikleri
gosterilmektedir. YOLOv8 modeli ile ulasilan sonuglar, siniflar
arasinda yuksek bir ayrilabilirlik dizeyi oldugunu agik¢a
ortaya koymakta; bu da modelin temel gorsel oriintileri
basariyla 6grendigini kanitlamaktadir. Sekil-12’de yer alan
hata matrisinde gorildiglu Uzere model, tim emisyon
siniflarinda %96 ile %98 arasinda degisen yiksek dogruluk
oranlarina ulasmistir. Bu yiksek basarim, biyuk olclide
YOLOv8’in karmasik yapilari olaganisti bir hassasiyetle
algilayabilen gelismis mimarisinden kaynaklanmaktadir.
Modelin sahip oldugu derin evrisimli katmanlar, daha etkili
kenar ve desen ¢ikarimi yaparak siniflar arasindaki ince
farklarin ayirt edilmesine olanak tanimakta ve bu durum
Gstlin siniflandirma basarisina dogrudan katki saglamaktadir.
Ayrica Sekil-13’teki hata matrisi ile kiyaslandiginda, YOLOvS8'in
hem genel dogruluk hem de siniflari birbirinden ayirt etme
noktasinda baz modeli 6nemli olgide geride biraktig
gorilmektedir. YOLOV&'in siniflar arasi karisikhgi azalttigi ve
genel basari oranini ciddi oranda artirdigi saptanmistir.
Modelin bu basarisindaki diger kritik unsurlar ise egitim
sirecinde kullanilan CloU kayip fonksiyonu ve optimize
edilmis capa icermeyen algilama yaklasimidir. Tim bu
faktérler, YOLOv8'in nesne algilama ve siniflandirma
gorevlerinde yuksek glvenilirlik sundugunu ve uygulama
diizeyinde  kullanima  hazir  bir yapida  oldugunu
gostermektedir.

4.4, Tartisma

Goruntli  isleme alaninda siklikla tercih edilen YOLO
algoritmasli; capa icermeyen yaklasimi, ayristiriimis bashk
yapisi [27] ve glgli 6zellik ¢ikarma katmanlari sayesinde
yliksek dogrulukta sonuglar Uretmektedir. Bu mimari;
kesinlik, duyarlilik, F1 skoru ve dogruluk (ACC) olcllerinde
yiksek basarim elde edilmesini kolaylastirmaktadir. Model
basarisi genel olarak sahip oldugu katman yapisina ve mimari
bitunligine baghdir. Bu baglamda Xception, derin ve
parametrik mimarisiyle goriinti isleme ve paylasimli 6grenme
senaryolarinda glicli bir alternatif olarak 6ne ¢ikmaktadir.
Basarimi  YOLOv8’in bir miktar altinda kalsa da CNN
mimarisinden daha yiksek degerlere ulasmistir. Temel CNN
modeli ise sinirli katman sayisi ve diisiik parametre kapasitesi
nedeniyle karmasik goriinti 6zelliklerini yakalamada yetersiz
kalmistir. Bu Ug algoritmanin genel bir karsilastirmasi,
YOLO’nun bir nesne tanima algoritmasi oldugunu; Xception
ve CNN’in ise nesne siniflandirmasi icin daha uygun oldugunu

Sinif: emisyon1_10Lira
Confidence: 0.8839317560195923

1. Emisyon: Osmanl alfabesi ile basilan ilk Tiirk
banknotlaridir. Ataturk'iin portresi, Tirk Cumhuriyeti'nin
kurucusunun halk arasinda taninmasini saglamis ve bu
banknotlar tarihsel olarak 6nemli bir yere sahiptir. 1927
yilinda basilmaya baglanmis ve dénemin ekonomik
sartlarini yansitan gok gesitli nominal degerler igermektedir.

Resim Seg ve Gonder

gostermektedir. Bu durum basarim degerlerini su sekilde
etkilemektedir: Nesne siniflandirma algoritmalari olan CNN ve
Xception, modele beslenen gorintinin tamamini analiz
ederek bir sonug Uretir. Buna karsin YOLO, goriintlinin
bitiniine odaklanmak yerine dogrudan nesnenin kendisini
tanimlayarak siniflandirma yapar. Diger bir ifadeyle, gorinti
icerisinde farkh nesne siniflari bulunsa dahi YOLO her bir
nesneyi bagimsiz olarak tanimlayabilir ve birden fazla sonug
Uretebilir. Ozetle model, nesneleri egitildigi verilerle olan
benzerliklerine gore kontrol ederek siniflandirmaktadir.

4.5. Gelistiren Yazilim

Bu ¢alisma, yalnizca modellerin basarim oranlarini sunmakla
kalmamig; ayni zamanda en yiiksek basari oranina sahip olan
YOLOv8 yapay zeka algoritmasinin entegre edildigi, mobil
cihazlarda calisabilen bir yazilim gelistirmistir. Etiketleme
ortami olarak Roboflow kullaniimis, YOLO modelinin egitilmis
API'si sisteme dahil edilmis ve modelin gorintd tahmin

Sekil-14: Uygulama Araylizi

ciktilari uygulamaya JSON formatinda aktarilmistir. Kullanici
araylzd (Ul) ve kullanici deneyimi (UX) tasarimi agisindan
kolaylik saglamasi amaciyla tek ekran tizerinde ¢alisan yazilim;
kullanicilar bir gorintl secip banknot detaylarini girdikten
sonra, ilgili gorseldeki kagit parayr otomatik olarak
tanimaktadir. Sekil -4’te, gelistirilen yazilimin uygulama
araylizu gosterilmektedir.

5. Sonug¢

Gorintl algilama algoritmalari, nesne algilama siireglerinde
devrim niteliginde bir yaklasim sunmaktadir. Gergek zamanh
nesne algilama amaciyla tasarlanan bu algoritmalar,
gorintuler Gzerinden nesne tanima islemlerinde sergiledikleri
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ylksek hiz ve hassasiyet oranlariyla 6ne c¢ikmaktadir. Bu
calisma, Tirkiye Cumbhuriyeti'nin ilk bes emisyonuna ait
banknot goruntilerine odaklanmig; veri kazima yontemiyle
6zglin bir veri kimesi olusturmustur. Elde edilen bu veri
kiimesi; CNN, YOLOv8 ve Xception derin 06grenme
algoritmalari kullanilarak egitilmistir. Analizler sonucunda,
YOLOv8 algoritmasi ile egitilen modelin 0,94 dogruluk
oraniyla en basarili sonucu verdigi kanitlanmigtir. Ayrica bu
¢alisma, yalnizca model egitimiyle sinirli kalmamis; gelistirilen
modeli bir mobil yazilima entegre ederek koleksiyonerlerin ve

nimismatik  meraklilarinin  hizmetine sunmustur. Bu
uygulama sayesinde kullanicilar, ¢ektikleri  banknot
fotograflarini  yikleyerek  emisyon  bazli  otomatik
siniflandirma  yapabilmektedir. Test sonuglari, YOLOvS8

algoritmasinin, kargilastirma amaciyla kullanilan CNN ve
Xception algoritmalarina kiyasla belirgin sekilde daha yiiksek
bir siniflandirma basarimi sergiledigini ortaya koymustur. Bu
Ustlnligin; YOLOv8'in ¢apa igermeyen yaklagimindan,
ayristiriimis baslik yapisindan ve goriintiiniin tamamini analiz
etmek yerine dogrudan nesne odakl tanimlama yapmasindan
kaynaklandigi degerlendirilmektedir. Gelecekteki galismalar
kapsaminda mevcut yazilimin, daha fazla Ulkeye ait tarihi
banknotlari ve madeni paralari taniyacak sekilde
genigletilmesi planlanmaktadir. Literatlir incelendiginde,
banknot tanima lizerine yapilan yapay zeka ¢alismalarinin
genellikle glincel tedavildeki paralara odaklandig
gorulmektedir. Bu calisma ise eski banknot koleksiyoncularina
yonelik bir mobil uygulama gelistirerek literatiirdeki bu
boslugu doldurmaktadir. Calisma ayni zamanda; sanat,
mimari ve sosyal yonlerden ait olduklari dénemin izlerini
taslyan tarihi mirasin dijital ortamda tanimlanmasi ve gelecek
nesillere aktarilmasinda kritik bir rol Gstlenmektedir. Sonug
olarak bu arastirma, elde edilen yiiksek siniflandirma
basarisiyla, tarihi dokiimanlarin dijital olarak taninmasinda
derin 6grenme teknolojilerinin  sahip oldugu buyuk
potansiyeli bir kez daha kanitlamistir.
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