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Ceviz isleme hatlar icin YOLOv11 model temelli otomatik tespit ve
siniflandirma sistemleri

Automatic detection and classification systems based on YOLOv11 model for
walnut processing lines
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Tarim triinlerinin otomatik siniflandirilmasi, kalite kontrol
siireclerinin hizlandirilmas: ve insan hatasinin azaltilmasi
acisindan kritik 6neme sahiptir. Bu ¢alismada konveydr
bant lizerinde bulunan g¢oklu ceviz bilesenlerinin gergek
zamanlt olarak tespiti ve siniflandirilmast amacriyla,
YOLOv11 tabanli bir derin 6grenme ydntemi onerilmistir.
Endiistriyel bir diizenek {izerinde gdriintiiler alinmis ve
toplamda 1194 adet kabuk, 641 adet ceviz i¢i ve 458 adet
zar goriintiisii etiketlenmigtir. Etiketlenen bu veriler ilk
once YOLOVI1n modeli ile egitilip test edilmis olup; en
yiiksek recall degeri ceviz i¢i siifinda 0.963 olarak ve en
disik recall degeri zar smifinda 0.795 olarak
hesaplanmistir. Ayni etiketli veri seti daha biiyiik bir model
olan YOLOvI11L modeli ile egitilip test edildiginde en
yiiksek recall degeri ceviz igi sinifinda 0.977 ve en diisitkk
recall degeri zar sinifinda 0.922 olarak hesaplanmistir. Son
olarak YOLO modellerinden farkli olarak RT-DETR nesne
tespit algoritmasi alternatif bir model olarak kullanilmig ve
sonuglart YOLOv11 modelleri ile kiyaslanmistir. Her bir
modelin kendine gore iistiin yanlar1 olup; elde edilen test
sonuclaria gore yiiksek fps uygulamalari i¢in YOLOv11n
modeli, orta fps ve yiikksek dogruluk icin YOLOvIIL
modeli, orta - diigiik fps degerlerinde kabuk ve ceviz igi
siiflarinin  yiikksek dogrulukta tespiti i¢in RT-DETR
modeli 6nerilmektedir.

Anahtar Kelimeler: Nesne tespiti, Nesne siniflandirma,
YOLOvVI11, RT-DETR, Ceviz tespiti ve siniflandirma

1 Giris

Geleneksel  goriintii  igleme  teknikleri, nesne
siniflandirma alaninda uzun yillardir kullanilmaktadir. Bu
yontemler genellikle kenar tespiti, renk esikleme, morfolojik
islemler ve manuel ozellik ¢ikarimi gibi adimlart
igermektedir. Ornegin, Histogram of Oriented Gradients
(HOG) ve Scale-Invariant Feature Transform (SIFT) gibi
Oznitelik ¢ikarim yontemleri, belirli nesne siniflarinin
tanimlanmasinda kullanilmistir [1, 2]. Ancak, bu teknikler,
ozellikle karmagik arka planlar, degisken aydinlatma
kosullar1 ve benzer dokuya sahip nesnelerin ayriminda sinirlt
basar1 gostermektedir [3, 4]. Ayrica, geleneksel yontemlerin
basaris1 biiyiilk o6l¢iide uzman bilgisine ve manuel
ayarlamalara baghdir. Ornegin bir calismada, geleneksel
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Automatic classification of agricultural products is critical
for accelerating quality control processes and reducing
human error. In this study, a YOLOvll-based deep
learning method is proposed for real-time detection and
classification of multiple walnut components on a conveyor
belt. Images were captured in an industrial setup, and a total
of 1194 shell, 641 kernel, and 458 membrane images were
labeled. These labeled data were first trained and tested
with the YOLOv11n model; the highest recall value was
calculated as 0.963 in the walnut class and the lowest recall
value was calculated as 0.795 in the membrane class. When
the same labeled dataset was trained and tested with the
larger YOLOVIIL model, the highest recall value was
0.977 for the walnut kernel class, and the lowest recall
value was 0.922 for the membrane class. Finally, unlike the
YOLO models, the RT-DETR object detection algorithm
was employed as an alternative model, and its results were
compared with those of the YOLOv11 models. Each model
has its own advantages; based on the test results, the
YOLOvlIn model is recommended for high fps
applications, the YOLOv11L model for medium fps with
high accuracy, and the RT-DETR model is recommended
for high accuracy detection of shell and walnut kernel
classes at medium - low fps values.
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yontemlerle yapilan nesne siniflandirma islemlerinin
dogruluk oranlarmin, derin 6grenme tabanli ydntemlere
kiyasla daha diisiik oldugu rapor edilmistir [5]. Bu
sinirlamalar, Ozellikle ger¢ek zamanli uygulamalarda ve
biiylik veri setlerinde daha belirgin hale gelmektedir [6].
Basgka bir caligmada, fistik siniflandirmasi igin renk (RGB)
tabanli diskriminant analizi (DA) yontemi kullanilarak,
kiiciik kabuklu fistiklarda %85 dogruluk gésterirken, renk ve
egim (slope) bilgisini birlikte kullanan k-NN algoritmasi
%96 dogruluk oranina ulasarak uzamsal bilginin
smiflandirma basarisini nasil artirdigimi ortaya koymustur
[7]. Benzer sekilde, ARM tabanli Raspberry Pi kullanilarak
gelistirilen  bir ¢alismada, renk, boyut ve sekil
parametrelerine dayali optik smiflandirma algoritmasi
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gelistirilerek kusurlu yer fistig1 siniflandirilmasi {izerine
calisiimustir. Caligma sonucunda siniflandirma
dogrulugunun ve sistemin gergek zamanli ¢alisma hizinin
endiistriyel ~ uygulamalar  igin  uygun  olmadigi
gozlemlenmistir [8]. Bu g¢alismalarda da gosterildigi gibi
geleneksel goriintii isleme yontemleri, belirli ve kontrollii
ortamlarda etkili olabilirken, dinamik ve karmagsik
sahnelerde sinirli performans sergilemektedir. Bu nedenle,
daha esnek ve genelleme yetenegi yiiksek olan derin
O6grenme tabanli yaklasimlara yonelim artmaktadir [9].

Derin 6grenme mimarilerinden birisi olan ve
simiflandirmada kullanilan evrigimli sinir aglar1 (CNNs),
goriinti  siniflandirma problemlerinde insan uzmanligini
gerektirmeyen otomatik dzellik ¢ikarimi sayesinde biiyiik bir
devrim  yaratmigtir.  AlexNet’in 2012  ImageNet
yarigmasindaki bagarist [10], derin 6grenmenin goriintii
tanimada Ustlinligiinii ortaya koymus ve sonrasinda
VGGNet [11], GoogLeNet/Inception [12], ResNet [13] ve
EfficientNet [14] gibi farkli mimariler gelistirilmistir.
CNN’lerin basarisi, katman derinligiyle birlikte ¢ok
karmasik gorsel Oriintiileri 6grenebilme yeteneginden
kaynaklanmaktadir. Tarimsal {iirinlerin siniflandirmasinda
da CNN’ler yaygin olarak kullanilmakta olup; agik/kapali
antep fistig1 gibi zorlu smiflandirma problemlerinde yiiksek
dogruluk oranlari elde edilmektedir [15]. Ceviz pargalarinin
siniflandirilmasi igin gelistirilen CNN tabanli bir ¢aligmada,
ceviz pargalarmi smiflandirmak igin ceviz igi, ceviz kabugu
ve ayrilmamig ceviz olarak 3 farkli sinif kullanilmis ve
%99.66 ceviz i¢i test dogrulugu ile endiistriyel uygulamalara
pratik bir ¢6ziim sunulmustur [16].

Evrigimli sinir ag1 mimarileri ile siniflandirma yapilmak
istenildiginde tek bir smifa ait goriintiiniin mimariye
verilmesi gerekmektedir. Ancak konveyor bant iizeri
siniflandirma islemleri yapilirken farkli siniflara ait nesneler
karigitk halde gelmektedir. Bdoyle bir goriinin  CNN
mimarileri ile siniflandirilmasi oldukga zordur. Ayni goriintii
karesinde karisik halde bulunan nesnelerin siniflandirilmasi
icin YOLO (You Only Look Once) mimarileri daha
uygundur. YOLO mimarisi, nesne tespiti ve smiflandirma
islemlerini tek bir asamada gergeklestiren, gercek zamanl
uygulamalar i¢in optimize edilmis bir derin Ogrenme
modelidir [17]. Ilk olarak Redmon vd., tarafindan énerilen
YOLOVI, goriintilyii sabit bir 1zgaraya bolerek her hiicre igin
sinif ve smirlayict kutu tahminleri tiretmektedir [18]. Bunu
izleyen YOLOV2 [19] ve YOLOV3 [20] siirtimleri, dogruluk
ve hiz agisindan 6nemli iyilestirmeler sunmustur. YOLOv4
[21] ve YOLOvS [22] ile birlikte model kompakt hale
getirilerek mobil ve gomiilii sistemlerde de kullanim imkan
dogmustur. Ozellikle YOLOVS, segmentasyon ve coklu
nesne takibi gibi ileri diizey gorevlerde de kullanilabilir hale
getirilmigtir  [23]. Tarmmsal uygulamalarda YOLO
mimarileri; elma, portakal, ceviz ve musir gibi {riinlerin
kalite kontrolii ve sayimi gibi gorevlerde yiiksek dogrulukta
sonuglar saglamaktadir [24, 25]. Misir tohumlarimin
cesitlerini ve iizerindeki kusurlar1 tespit etmek amaciyla
yapilan bir c¢alismada YOLOv7 tabanli bir mimari
gelistirilmistir. Gelistirilen mimari ile orijinal YOLOv7
mimarisinden %2.59 oraninda daha yiiksek dogruluk elde
edilmistir [26].

Tarim alaninda yapilan calismalardan bir tanesi de
cevizlerin smiflandirmast ve ayiklamasidir. Cevizlerin
islenmesi siirecinde otomatik kalite kontrol sistemlerinin
gelistirilmesine yonelik ¢aligmalar, &zellikle son yillarda
yogunlagmistir. CNN ve YOLO tabanli yaklagimlar, hem
ceviz i¢i ve ceviz kabugu hem de ceviz zar1 ayrimi gibi kritik
gorevlerde basartyla uygulanmistir. Kirtllmig cevizlerin
kabuk ve i¢ tespitini yapmak icin gerceklestirilen bir
caligmada YOLOX mimarisi kullanilmistir [27]. Bu
caligmada elde edilen sonuglar, tek asamali ¢oklu kutu
algilama algoritmas1 (Single Shot MultiBox Detector - SSD)
ve YOLOv3 mimarilerine kiyasla yiiksek dogruluga
ulasmustir. Insansiz hava araglar1 kullanilarak elde edilen
ceviz agaci veri seti bagka bir ¢alismada kullanilmig ve bu
calismada ceviz agaglarinin goériintiileri insansiz hava aract
ile elde edilmis ve agaglardaki cevizler etiketlenmistir [28].
Elde edilen veriler gelistirilen w-YOLO derin 6grenme
mimarisi ile kullanilmig ve cevizler tespit edilmistir.
Caligmada Ortalama Dogruluk (mean Average Precision 0.5)
degeri %97 olarak gozlemlenmistir. Ceviz i¢lerinin kalitesini
tespit edebilmek amaciyla yapilan baska bir ¢caligmada, X-
ray 15in goriintiileri ile elde edilen farkli tiirde cevizler
YOLOv5n tabanli mimari kullanilarak simiflandirilmistir
[29]. Yapilan calismada cevizler, saglam, hafif burusuk, orta
derece burusuk ve bos kabuk olarak siniflara ayrilmistir.
Calisma sonucunda farkli kalitelerdeki ceviz igleri %94.8
smiflandirma dogrulugu ile tespit edilmistir.

Bu ¢alisma, ceviz isleme hattinda konveyor bant {izerinde
bulunan ceviz i¢i, kabuk ve zar gibi benzer gorsel dzelliklere
sahip bilesenlerin ayni kare iginde ger¢ek zamanli olarak
smiflandirilmasma odaklanarak literatiire bu alanda katki
saglanmast  amaglanmaktadir. Mevcut  caligmalarda
genellikle ceviz tespiti ya da kalite siniflandirmasi tekil
nesneler lizerinde gergeklestirilirken, bu ¢aligma ¢oklu nesne
sahnelerinde siniflandirmay1 hedeflemektedir. Geleneksel
yontemlerin sinirliliklarini agarak YOLO mimarisinin ¢oklu
nesne ayirimi yetenegini kullanmasi, endiistriyel siireclere
dogrudan uygulanabilir bir ¢6ziim sunmaktadir. Boylece,
insan giicline dayali ayiklama islemlerine alternatif, optimize
edilmis ve diisiik gecikmeli bir yapay gérme sistemi
onerilmekte; bu yoniiyle hem akademik hem de pratik acidan
0zgiin katki saglamaktadir.

2 Materyal ve metot

2.1 Deney diizenegi ve donanim

Bu calismada ceviz i¢i, ceviz kabugu ve ceviz zarlarim
yiksek dogrulukta siniflandirmak ve egitilen modelin
endiistride kullanilabilir olmas1 igin Sekil 1’deki gibi
endiistriyel bir test diizenegi kullanilmustir. Sekil 1 ile
verilen deney diizenegi konveyor bant, endiistriyel usb renkli
kamera (3Mp, 2048 px X 1536 px, 55fps, global shutter,
color camera) , 6 adet 12V serit ledden olugmaktadir.
Aydinlatma olarak beyaz renk seg¢ilmis olup; arka fonun
yansimamasi i¢in konveydr bandin rengi siyah olarak
secilmigtir. Modelin egitimi ve testi i¢in Intel i5 10400F, 32
GB RAM ve RTX 2060 ozelliklerine sahip bir masaiistii
bilgisayar, Python(v.3.6) programlama dili, YOLOv11 ve
RT-DETR modelleri kullanilmistir.
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Sekil 1. Deney diizenegi

2.2 Veri seti olusturma ve etiketleme

Veri seti olusturmak ve etiketlemek i¢in ceviz i¢i, ceviz
kabugu ve ceviz zarlar1 konveyor bant {izerine yerlestirilmis
ve kameranin fps ayari1 konveyor bant hizina senkron olacak
sekilde ayarlanmistir. Bahsedilen deney diizeneginde alinan
ornek veri seti gortintiisii Sekil 2 ile gosterilmistir.

Sekil 2. Veri seti 6rnek gorseli

Sekil 2 ile gosterildigi gibi toplamda 583 goriinti
cekilmistir. Bu ¢ekilen goriintiiler sirastyla %70, %15 ve
%15 olmak flizere egitim test ve dogrulama verisi olarak
ayarlanmistir. Olusturan veri setine ait goriintii sayilar1 Tablo
1 ile verilmistir.

Tablo 1. Veri seti egitim, dogrulama ve test goriintii sayilar

Egitim o < o Toplam
(%70) Test (%15) Dogrulama (%15)
407 88 88 583

Sekil 2 ile verilen goriintiileri etiketlemek igin agik
kaynak kodlu labelimg programi kullanilmis ve Sekil 3 ile

verildigi gibi etiketleme islemleri yapilmistir. Tablo 1 ile
verilen goriintii sayilarinda toplamda 583 goriintii bulunup
bu goriintiilerdeki 1633 (ceviz i¢i, ceviz kabugu ve ceviz
zar1) nesne tek tek etiketlenmistir. Bu etiketlerin egitim, test
ve dogrulama verilerine dagilimi ise Tablo 2 ile verilmistir.

Tablo 2. Veri setinde bulunan etiketli nesne sayilari

Simiflar  Egitim Test Dogrulama Toplam
Nesne

Kabuk 883 155 156 1194

ic 448 107 86 641

Zar 302 79 71 458

Sekil 3. Veri seti etiketleme 6rnegi

2.3 YOLO mimarisi

YOLO (You Only Look Once), ger¢ek zamanli nesne
tespiti ve siniflandirma islemlerini tek bir evrisimli sinir ag1
(CNN) iizerinden gergeklestiren bir derin 6grenme
mimarisidir. Bu mimari, gelencksel nesne tespiti
yaklagimlarindan farkli olarak, girig goriintiisiinii sabit bir
1zgaraya bolerek her hiicrede nesne olup olmadigini ve varsa
smif etiketini ve konum bilgisini dogrudan tahmin eder. Bu
tek asamali1 yap1 sayesinde hem tespit hem de simiflandirma
islemleri eszamanli olarak yiriitilir, bu da YOLO' yu
yliksek hiz ve diisik gecikme siiresi gerektiren
uygulamalarda olduk¢a avantajli kilar. YOLO mimarileri,
nesne tespiti gérevlerinde hizli geri besleme dongiisii, tek
goriintll gegisinde ¢oklu nesne tespiti yapabilme ve cesitli
cozlnirliiklerde calisabilme 6zellikleri sayesinde ozellikle
mobil ve gomiilii sistemlerde sikca tercih edilmektedir.

Sekil 4 ile gosterilen YOLOv11 mimarisi [30] Ultralytics
tarafindan YOLOVS temel alinarak gelistirilen gilincel bir
nesne tespit mimarisidir. Bu model, dnceki versiyonlara
kiyasla hem mimari hem de performans agisindan 6nemli
iyilestirmeler igermektedir. Temel yenilikler arasinda C2f
modiiliiniin yerini alan C3k2 (Cross-Stage Partial with kernel
size 2) blogu bulunmaktadir. Bu yapi, daha verimli 6zellik
¢ikarimi saglarken hesaplama maliyetlerini diisiirmektedir.
Modelin dikkat ¢eken bir diger 6zelligi ise SPPF (Spatial
Pyramid Pooling Fast) blogu ¢ikigina entegre edilen C2PSA
(Cross-Stage  Partial with  Position  Self-Attention)
modilidiir.
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Sekil 4. YOLOv11 mimarisi

Bu modiil, konumsal 6z-dikkat mekanizmasi sayesinde
ozellikle karmasik sahnelerde nesne tespit performansini
artirmaktadir. Ayrica, derinlemesine ayrilabilir evrisimlerin
(DWConv)  kullanimiyla ~ model  parametrelerinde
optimizasyon saglanmigtir. YOLOv1l, ag derinligi ve
genisliginde yapilan dengeli 6lg¢eklendirmeler sayesinde
farkli karmasiklik seviyelerindeki tespit gdrevlerine uyum
saglayabilmektedir. Bu mimari yaklagim, modelin hem
yiiksek dogruluk hem de ger¢ek zamanli performans
hedeflerini karsilamasmi miimkiin kilmaktadir. Ozellikle
nesne Ortiismelerinin yogun oldugu senaryolarda gelismis
tespit yetenekleri sunmaktadir [31].

2.4 RT-DETR mimarisi

Ger¢ek Zamanli Nesne Tespit Transformatorii (Real
Time Detection Transformer, RT-DETR), yiiksek dogruluk
saglayan ama gercek zamanli sistemlere uygulanmast zor
olan Transformator tabanli modellere hiz ve verimlilik
acisindan ¢6ziim getirmek i¢in gelistirilmistir. ' YOLO
mimarilerinde bulunan ger¢ek zamanli tespit yeteneklerine
kiyasla, DETR yapilar1 sinirli 6zellikler sunmaktadir. Buna
karsin nesne tespit uygulamalarinda giigli performans
vermektedir. 2023 yilinda yapilan bir ¢alismada Onerilen
RT-DETR [32] modeli, transformatdr yapisini yeniden
tasarlamasi ile gergek zamanli ¢aligmay1 miimkiin kilmistir.

RT-DETR mimarisi, hafifletilmis bir encoder-decoder
transformatdr yapist kullanmaktadir. Bu yapiya giris
goriintiilerini beslemek i¢in encoder yapisina baglanan bir
CNN yapist  bulunmaktadir. Giris goriintiisii, CNN
mimarisinden gecerek 6zellik haritasi elde edilir. Elde edilen
Ozellik haritasi, transformer encoder yapisina beslenir.
Encoder, multi-head attention yapilarimi kullanarak goriintii
icerisindeki nesnelerin iliskilerini anlamlandirir. Encoder
sonrasinda gelen decoder yapist bu iligkileri ve ¢ikarilan
Ozellikleri sorgular. Her bir nesne adayini tahmin eder.
Mimari igerisinde kullanilan bu yap1 sayesinde RT-DETR,
nesne tespitinde dogruluk ve ¢ikarim hiz1 agisindan dengeli
bir performans ortaya sunmaktadir. Dogruluk kaybi
yasamadan gergek zamanli uygulamalarda kullanilabilen bir
mimari olma 6zelligi tasimaktadir [33].

2.5 Performans degerlendirme élgiitleri

Bu calismada nesne tespiti modelinin performansi ii¢
temel 6l¢iit kullanilarak degerlendirilmistir. Bunlar: Recall,
mAP@50 ve mAP@50-95 degerleridir. Bu degerlerin
aciklamalar1 su sekildedir:

Recall (geri g¢agirma), modelin goriintiideki gercek
nesneleri ne 6l¢iide dogru sekilde tespit edebildigini gosterir
ve dogru pozitif (True Positive) tespitlerin, dogru pozitif ve
yanlis negatif (False Negative) tespitlerin toplamina orant
olarak hesaplanir. Yiiksek recall degeri, modelin mevcut
nesnelerin bilylik cogunlugunu bagartyla tanidigimi gosterir.

Ortalama Dogruluk (mean Average Precision) metrigi,
IoU esigi 0.5 olarak alindiginda hesaplanan mAP@50,
modelin tespit dogrulugunu 6lgmek i¢in yaygin olarak
kullanilan bir gostergedir; bu metrik, dogru tespit olarak
degerlendirilen sonuglara karsilik gelen precision-recall
egrisinin altindaki alanin hesaplanmasiyla elde edilir.

mAP@50-95 metrigi, daha kapsamli ve hassas bir
degerlendirme sunar; bu metrik, IoU esigi 0.5’ten 0.95’¢
kadar 0.05 artislarla hesaplanan ortalama dogruluk (AP)
degerlerinin ortalamasit alinarak elde edilir. Bdylece,
modelin nesne konumlandirma bagarimi farkli Ortiisme
kosullar1 altinda daha ayrintilt sekilde 6l¢iilmiis olur.

2.6 Onerilen yontem

Endiistride konveyor bant iizerindeki ceviz igi, kabuk ve
zarlarin tespit ve smiflandirilmasi igin Sekil 5’teki gibi bir
yontem Onerilmistir. Bir¢cok ¢aligma masa {istii veri seti ile
yapilmakta olup; bu c¢alismada konveydr bant iizerinde
endiistriyel kamera ve aydinlatma altinda goriintiiler alinmig
ve devaminda bu goriintiideki nesneler tek tek
etiketlenmistir. Bu g¢aligmada etiketli verileri egitip test
etmek i¢in ti¢ farkli model kullanilmistir. Bu ii¢ model
secilirken yiiksek fps degerlerinde iglem yapabilmek adina
YOLOv11 mimarisinden YOLOvI1In modeli, yine daha
yiksek dogruluklar elde edebilmek adma YOLOvIIL
modeli se¢ilmistir. Son olarak YOLO mimarilerinden farkl
bir mimari ile nesne tespiti yapilmas: adina RT-DETR
mimarisi kullanilmistir. Bu mimarilere ait parametre say1lari
Tablo 3’te verilmistir.
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Sekil 5. Onerilen yéntem

Tim bu modeller etiketli veriler ile tek tek denenmis ve
performans sonuglart karsilastirilmistir. Elde edilen bu
karsilastirma sonuglarina gére uygulamaya 6zel bir modelin
kullanic1 tarafindan segilmesi amaglanmuastir.

Tablo 3. Kullanilan mimarilerin parametre sayilari

Mimari Parametre Sayisi
YOLOvl1n 2.6M
YOLOvl1IL 25.34M

RT-DETR 32.9M

3 Bulgular ve tartisma

Bu caligmada Sekil 5 ile gosterilen Onerilen yontem
kullanilarak YOLOvlln, YOLOvI1IL ve RT-DETR
modelleri ile egitim ve test islemleri yapilmigtir. Modellerde
kullanilan egitim parametreleri Tablo 4 ile verilmistir.

Tablo 4. Egitim parametreleri

Parametre Deger
Task Detect
Mode Train
Epochs 100
Batch size 16
Image size 640
Learning rate 0.01
Momentum 0.937
Weight Decay 0.0005
Data augmentation Disabled

Bu parametreler kiitiiphanedeki varsayilan baslangig
parametreleri olup; sadece epochs degeri bu uygulamaya
gore degistirilmistir. Egitim grafiklerine bakildiginda loss
degerleri diizgiin olarak azaldigr icin model egitimlerinde
overfitting goriillmemis ve daha diisiik learning rate degeri
kullanilmamigtir. Yine gortintiiler kontrollii bir ortamda
toplandig1 icin nesneler net bir sekilde goriilmekte bu yiizden
image size 640 olarak uygun goriilmiistiir. Daha yiiksek
¢oziiniirlik gerektiren durumlarda ise image size 960 olarak

secilmesi daha uygun olacaktir. Ancak bu da egitim siiresini
uzatacaktir. Tim bu sebeplerden, bu parametrelerin bu
calisma i¢in uygun olduguna karar verilmistir.

Tablo 2 ile sayilar1 verilen etiketli veriler YOLOvI1n
modeli kullanilarak Tablo 4 ‘deki parametrelere gore
egitilmis ve yapilan egitime ait grafikler Sekil 6 ile
gosterilmigtir. Dogrulama ve egitim veri setleri i¢in her
adimdaki kayip ve dogruluk grafikleri Sekil 6 igerisindeki
grafiklerde gozlemlenmektedir. YOLOv1ln modeli ile
egitim ve test islemleri tamamlandiktan sonra Sekil 5°teki
Onerilen yonteme gore ayni veriler YOLOvIIL ve RT-
DETR modelleri ile tekrardan egitilip test edilmis ve tiim bu
egitimlere ait sonuglar Tablo 5’te Ozet olarak verilmistir.
Tablodaki sonuglara bakildiginda YOLOv1 1L ve RT-DETR
modelleri daha bilyliik modeller oldugu i¢in beklenildigi
iizere bu iki modelde daha yiiksek sonuglar elde edilmistir.
Ceviz i¢i smifi genel olarak tiim modellerde iyi sonuglar
vermis olup; en zor tespit edilen ise zar smifina ait
goriintiilerdir. YOLOv11n modeli diger modellere gore
diisiik dogrulukta ¢aligmasina ragmen bazi goriintiilerde tam
dogrulukta ¢alistigt goziikkmektedir. Bu tam dogrulukta
caligan goriintiilere 6rnek Sekil 7’te verilmistir. Sekil 7 -d-e-
f goriintiilerine bakildiginda goriintiilerdeki ceviz ici, kabuk
ve zar siniflar1 tam olarak tespit edilmistir. YOLOvI1IL
modelinin  YOLOvlIn modeline olan istiinligiini
gostermek adma Sekil 8’de karsilastirmali  goriintiiler
verilmistir. Tablo 5’teki verilere gére YOLOvI1L modeli
tim simiflarda YOLOv11n modelinden daha iyi degerlere
sahiptir. Ornegin recall degeri en diisiik simf olan zar
smifinin tespitinde YOLOvVI 1n modeli ile Sekil 8 c¢’de tek
bir zar etiketi olmasi gerekirken {i¢ tane zar etiketi ¢izilmistir.
Ancak Sekil 8 b’deki sonuglara bakildiginda YOLOv11L
modelinin zar1 dogru bulup dogru etiketleme yaptig1 acik ve
net bir sekilde goziikmektedir. Yine Sekil 8c’de ceviz igi
olmasi gereken gortintii YOLOv1 1n modeli ile ceviz kabugu
olarak tespit edilmistir. Ancak Sekil 8 b’deki sonuglara
bakildiginda YOLOvV11L modelinin ceviz i¢ini dogru bulup
dogru etiketleme yaptig1 gdziikmektedir.
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Tablo 5. YOLOvI11n, YOLOvI11L ve RT-DETR modelleri ile her bir sinif i¢in elde edilen test sonuglari

YOLOvlln YOLOvIIL RT-DETR
Siniflar Recall mAP50 mAP 50-95 Recall mAP50 mAP 50-95  Recall mAP50 mAP 50-95
Kabuk 0.923 0.940 0.739 0.949 0.979 0.857 0.987 0.993 0.867
Ceviz l¢i 0.963 0.977 0.761 0.977 0.993 0.868 0.988 0.986 0.844
Zar 0.795 0.940 0.668 0.922 0.971 0.721 0.896 0.96 0.736
train/box_loss train/cls_loss train/dfl_loss metrics/precision(B) metrics/recall(B)
0 T
1.01 25 —— results 0.954
smooth 0.8 4
0.8 A 0.8 1
0.90
0.6
0.6
0.851 0.4 o
0.4
0.80 4 0.2 0.4 4
0.21
. : > . . > 0.754, : ; 0.0 gk : . , : .
Q 50 100 o] 50 100 4] 50 100 0 50 100 0 50 100
valfbox_loss val/cls_loss val/dfl_loss metrics/mAP50(B) metrics/mAP50-95(B)
1.0 A
0.95 A 3,5 0.96 | r—l———
301 0.94 1 0.8 f 0.6 1
0.90 | 251
2.0 1 0.92 0.6 0.4
0.85
1.51 0.90 4
1.0 4] 0.2
0.801 ' 0.881 | '
: : a3 ; . . : J 02 : . . : ,
0 50 100 0 50 100 0 50 100 0 50 100 0 50 100

Sekil 6. YOLOvI1 1n modeli ile gerceklestirilen egitim adimlart

(a) Birinci test goriintusu

(b) ikinci test goriintiisi

kobuk 0.98
=g kobuk 0.96
T kobuk 0.97
.

kabuk 0.97

XY
kobuk 0.97 |&

(e) ikinci test goriintiisii sonucu

(d) Birinci test goriintlisti sonucu

Sekil 7. YOLOv11n modeli ile test verisi kullanilarak elde edilen sonuclar

(c) Uglincii test goriintisi

kabuk 0.94
c 0.

kobuk 0.86

(f) Uclincii test goriintiisii sonucu
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Sekil 8. YOLOv11n ve YOLOv11L modellerinin test verileri ile kiyaslanmasi

Tiim bu modeller egitildikten sonra tek bir goriintii igin
¢ikarim siireleri hesaplanmig ve bu siirelerden de fps
degerleri hesaplanmistir. Hesaplanan degerler Tablo 6’daki
gibidir.

Tablo 6. Cikarim siireleri ve fps degerleri

Mimari Cikarim Siiresi Fps degeri
YOLOvI1n 12.57 ms 79.58
YOLOvl11L 28.82 ms 34.70
RT-DETR 44.33 ms 22.56

4 Tartisma ve gelecek calismalar

Bu c¢aligmada oOnerilen yontem ile YOLOvlln,
YOLOvI11L ve RT-DETR mimarileri kullanilarak ceviz igi,
kabuk ve zar olmak iizere ii¢ smifta nesne tespiti
gergeklestirilmigtir. Elde edilen sonuglar, 6zellikle ceviz igi
sinifinda yiiksek basar1 oranmin tiim modellerde elde
edildigi goziikmektedir. Ceviz i¢i i¢in en yliksek recall
parametresi RT-DETR modeli ile 0.988 olarak
hesaplanmistir. Yine en yiikksek mAP50 ve en yiiksek
mAP50-95 degeri YOLOv!11L modeli ile sirastyla 0.993 ve
0.868 olarak hesaplanmistir. En diisiik degerlere sahip olan
sinif, ceviz zar1 sinifi olup bu siniftaki en diistik recall degeri
YOLOvV11n modeli ile 0.795 olarak yine en yiiksek recall
degeri YOLOvVI11L modeli ile 0.922 olarak hesaplanmuistir.
Gelecek ¢aligmalarda etiketli zar ve ceviz i¢i goriintiilerinin
sayist en yiiksek etiketli sinif sayist olan 1194’¢ kadar
¢ikarilmasi hedeflenmektedir. Bu sayede daha homojen bir
veri seti elde edilip 6zellikle zar sinifi igin daha yiliksek
recall ve mAP50-95  degerlerinin  hesaplanmasi
hedeflenmektedir. Etiketli veriler ile egitilen modeller
yliksek tahmin oranlar1 ile caligmakta olup; Sekil 8’de
goriildiigii tizere, temas eden nesnelerin dahi dogru sekilde
sinirlayict kutular ile tespit edilmesi, modelin segmentasyon

acisindan da giiglii oldugunu goéstermektedir. Ancak
deneysel ¢alismalarda bir goriintiide en fazla yaklagik 10
adet nesne bulunurken, ger¢ek saha uygulamalarinda uygun
kamera ve lens sistemleriyle tek bir karede 50’ye yakin
nesne yer alabilmektedir. Bu gibi durumlarda YOLO
mimarisinin tepkime siiresi artabilir ve bu da gercek
zamanli isleme icin gerekli olan fps degerini olumsuz
etkileyebilir. Dolayisiyla, bu tiir yogun sahnelerde ¢ikarim
siresi kisa olan modellerin kullanilmasi daha dogru
olacaktir. Bu agidan bakildiginda YOLOv11n modelinin
yiiksek bant hizina sahip ger¢cek zamanl sistemlere daha
uygun oldugu goriilmektedir. Ancak bant hizi daha yavas
olan uygulamalarda daha diisiik fps degerlerinin kabul
edilebilmesi  halinde =~ YOLOvI1IL ve RT-DETR
modellerinin  de  kullanilmasinin ~ uygun  oldugu
goriilmektedir. YOLOv11n modeli kullanildig: halde daha
yiiksek fps degerlerine ¢ikilmasi gerekirse donanim
optimizasyonu ve model hafifletme stratejileri biiyiik nem
tagimaktadir. Gelecek calismalarda nesne sayisinin daha
yogun oldugu ve konveyor bant hizinin daha fazla oldugu
goriintiilerde yiiksek fps degerlerinin elde edilmesi igin
optimizasyon caligmalarinin yapilmasi hedeflenmektedir.
Ayrica bu calismada yalnizca nesne tespiti yapilmis olup,
nesne takibi (object tracking) gerceklestirilmemistir.
Gergek zamanli uygulamalarda, 6zellikle konveyor bant
gibi hareketli ortamlarda, nesneler birden fazla goriintiide
tespit ediliyorsa bu tespit edilen nesnelerin takibi kritik bir
adimdir. Bu nedenle, gelecekteki ¢aligmalarda Deep SORT
gibi nesne takip algoritmalarinin entegrasyonu ile sahada
gercek zamanli nesne tespit ve takip sistemlerinin
gelistirilmesi hedeflenmektedir.

Cikar catismasi
Yazarlar ¢ikar catigmasi olmadigini beyan etmektedir.
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