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Goriintii Isleme Tabanli Uretim Bandindan Akan Uriin

Tespiti Sayimi ve Takibi

Oz

Bu ¢alisma, YOLOvV7 modelinin, 6zel olarak hazirlanmig Civata ve Somun Veri Seti
ile egitildiginde gosterdigi performansi degerlendirmektedir. Calismanin temel amaci,
modelin liretim ve kalite kontroliindeki ¢esitli otomasyon siirecleri i¢in kritik olan
endiistriyel bilesenlerin tespiti ve saymmindaki dogruluk ve verimliligini
degerlendirmektir. Veri seti, 6zellikle somun ve civata olmak tizere iki sinifa ayrilmig
7.200 egitim goriintlisii ve 1.800 dogrulama goriintlisiinden olusmaktadir. Bulgular,
YOLOv7'nin karmasik ve yogun sahnelerde bile nesneleri etkili bir sekilde tespit edip
sayarak yiiksek hassasiyet ve dogruluk oranlar1 sergiledigini gostermektedir. Sonuglar,
modelin dayanikliligin1 ve daha da gelistirilme potansiyelini vurgulamakta olup,
endiistriyel uygulamalar i¢in uygun bir aday oldugunu ortaya koymaktadir. Bu
calisma, derin 6grenme modellerinin endiistriyel otomasyonda uygulanmasina yonelik
artan arastirma literatlirine katkida bulunarak, YOLOv7'nin gercek diinya

senaryolarinda pratik kullanimini ve uyarlanabilirligini vurgulamaktadir.

Anahtar Sozciikler: YOLOv7, Nesne Tespiti, Endiistriyel Otomasyon, Derin

Ogrenme, Civata ve Somun Veri Seti



Image Processing Based Production Line Flowing

Product Detection, Counting and Tracking

Abstract

This study evaluates the performance of the YOLOvV7 model, a state-of-the-art object
detection algorithm, when trained on a specialized Nuts and Bolts Dataset. The
primary objective is to assess the model's accuracy and efficiency in detecting and
counting industrial components, which is crucial for various automation processes in
manufacturing and quality control. The dataset comprises 7,200 training images and
1,800 validation images, specifically categorized into two classes: nuts and bolts. The
findings indicate that YOLOv7 demonstrates high precision and recall rates,
effectively identifying and counting objects even in complex and densely populated
scenes. The results highlight the model's robustness and its potential for further
improvement, making it a suitable candidate for industrial applications where precise
object detection and counting are essential. This study contributes to the growing body
of research on applying deep learning models in industrial automation, underscoring

the practical utility and adaptability of YOLOV7 in real-world scenarios.

Keywords: YOLOvV7, Object Detection, Automation, Deep Learning, Nuts and Bolts

Dataset
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Giris

Somun ve civatalarin tespiti, imalat ve insaattan bakim ve onarima kadar cesitli
endiistriyel sektorlerde biiyiik 6nem tasimaktadir. Somun ve civatalar, makine, altyapt ve
mekanik sistemlerin montajinda temel bilesenler olarak gorev yapar ve bunlarin dogru montajt
ve hizalanmasi yapisal biitlinliik, operasyonel verimlilik ve giivenligin saglanmasi igin kritik
oneme sahiptir. Somun ve civatalarin dogru tespiti, montaj spesifikasyonlarindaki sapmalarin
iiriin kusurlarina veya arizalarina yol agabilecegi iiretim sirasinda kalite kontrol siireglerinde
vazgecilmezdir. Ayrica, bakim ve onarim operasyonlarinda, eksik veya gevsek somun ve
civatalart hizli bir sekilde belirleme yetenegi, potansiyel tehlikeleri dnlemek ve ariza siiresini
azaltmak i¢in ¢ok onemlidir. Ek olarak, otomotiv miihendisligi ve havacilik gibi hassasiyet ve
giivenilirligin ¢ok onemli oldugu alanlarda, somun ve civatalarin tespiti, siki giivenlik
standartlarinin ve mevzuata uygunlugun korunmasinda ¢ok 6nemli bir rol oynamaktadir. Bu
nedenle, somun ve civata tespitinin 6nemi sadece mekanik islevselligin Otesine gegerek
hassasiyet, giivenilirlik ve giivenligin ¢ok 6nemli oldugu endiistriyel operasyonlarin her yoniine

niifuz eder [1].

Bilgisayarla gormede temel bir goérev olan nesne algilama, otonom siiriis ve gézetimden
tibbi goriintilleme ve endiistriyel otomasyona kadar gesitli uygulamalarda 6nemli bir rol
oynamaktadir. Dijital goriintiiler veya video kareleri i¢indeki nesnelerin tanimlanmasini ve
konumlandirilmasini icerir. Derin 6grenme metodolojilerindeki ilerleme, son on yilda nesne
algilama algoritmalarinin etkinligini ve dogrulugunu 6nemli 6l¢iide artirmistir. Bunlar arasinda
You Only Look Once (YOLO), ger¢ek zamanli performansi ve yliksek dogrulugu ile taninan

onemli bir algoritmik ¢ergeve olarak 6ne ¢ikmaktadir.

YOLO modellerinin evrimi, nesne algilama alaninda durmaksizin yenilik ve
miikemmellik arayiginin bir kanitt olmustur. Bu yolculuk, ger¢ek zamanli olarak eszamanl
nesne lokalizasyonu ve siiflandirmasi yapabilen birlesik bir derin sinir ag1 mimarisinin ¢i1g1r
acan konseptini ortaya koyan orijinal YOLO modelinin baslangiciyla basladi. YOLOvV2 ve

YOLOvV3 dahil olmak iizere sonraki yinelemeler, 6zellik piramidi aglari, ¢ok 6lcekli algilama



ve gelismis egitim metodolojileri gibi ilerlemelerle desteklenen dogruluk, hiz ve saglamlik
acisindan onemli gelismelere tanik oldu. YOLOv4, bag-of-freebies ve bag-of-specials gibi
gelismis tekniklerin entegrasyonu ile bir doniim noktasi oldu ve nesne algilama performansinin
smirlarini yeni zirvelere tasidi. Bu temel {izerine insa edilen YOLOvVS, uygulamayi
basitlestirirken hiz1 ve dogrulugu daha da optimize eden modern bir mimari ve yeni bir egitim
hatt1 sundu. YOLOV7, oncekilere kiyasla hem hiz hem de dogrulukta yaptig1 iyilestirmeler
nedeniyle biyiik ilgi gérmiistiir. Bu proje, 6zellikle YOLOv7'ye odaklanarak, mimarisini,
egitim siirecini ve performans degerlendirmesini aydinlatarak nesne algilama teknikleri

hakkinda kapsamli bir ¢alisma sunmay1 amaglamaktadir.

Somun ve civatalarin nesne tespiti, goriintli veya video karelerindeki nesnelerin dogru
konumlandirilmasimi ve smiflandirilmasini kolaylastirmak i¢in karmasik siireclerin i¢ ice
gectigi cok yonlii bir alani olusturur. Bu ¢abanin 6ziinde, nesnelerin temel 6zelliklerinin daha
sonraki analizleri miimkiin kilan anlamli tanimlayicilara dontstiirildiigi  6zelliklerin
cikarilmast ve temsili yatmaktadir. Nesne algilama ¢ergevelerinin zirvesi olan YOLOv7, bu
temel bilesenleri sorunsuz bir sekilde diizenlemek igin titizlikle hazirlanmis sofistike bir
mimariye sahiptir. Konvoliisyonel katmanlarin, havuzlama islemlerinin ve ozellik fiizyon
modiillerinin dikkatli bir sekilde birlestirilmesiyle YOLOvV7, ozelliklerin ¢ikarilmasini ve
temsil edilmesini benzersiz bir verimlilik ve etkinlikle diizenler. Ayrica, YOLOv7'nin mimarisi
sadece Ozellik ¢ikarmanin otesine gegerek sinirlayict kutu regresyonu ve smif tahmini igin
karmagik mekanizmalar igerir. YOLOV7, sinir ag1 yapist iginde regresyon basliklarmi ve
siiflandirma bagliklarini sorunsuz bir sekilde entegre ederek, 6zellik ¢ikarma isleminden nihai
tahmine kadar tiim nesne algilama islem hattin1 uyumlu ve birlesik bir ¢ergeve igine alir.
Boylece, arastirmacilar ve uygulayicilar YOLOv7'nin i¢ isleyisine bakarak, olaganiistii
performansinin temelini olusturan karmasik mekanizmalar hakkinda degerli bilgiler edinebilir

ve boylece nesne algilama alaninda daha fazla ilerlemenin 6niinii agabilirler [2].

Ayrica, YOLOv7'nin inceliklerini anlamak, egitim metodolojisinin kapsamli bir sekilde
arastirilmasini  gerektirir. YOLOv7'nin egitimi, karmasik hedef fonksiyonlarinin optimize
edilmesini, ag§ parametrelerinin ince ayarinin yapilmasini ve model genellemesi i¢in kapsamli

veri kiimelerinden yararlanilmasini igerir. Egitim siirecinin ayrintili bir analizi, nesne algilama



gorevleri i¢in derin sinir aglarinin egitiminde karsilagilan zorluklar1 ve niianslar1 ortaya

koymaktadir.

YOLOv7'in performansinin degerlendirilmesi, yerlesik Olgiitlere karsi titiz bir
kiyaslama ve en son teknoloji yaklasimlarla karsilastirmay1 gerektirir. Kiyaslama veri kiimeleri
ve gercek diinya senaryolar1 {izerinde yapilan ampirik degerlendirmeler sayesinde
arastirmacilar YOLOv7'nin etkinligini, saglamligin1 ve 6l¢eklenebilirligini degerlendirebilir ve
boylece bu teknolojinin cesitli uygulamalar i¢in benimsenmesinde bilingli karar vermeyi

kolaylastirabilir.

Bu proje, calismanin temel tast olarak YOLOvV7 cergevesine odaklanarak nesne
algilamanin inceliklerini arastirmaya calismaktadir. Mimarisini inceleyerek, egitim siirecini
aragtirarak ve performansini degerlendirerek. Bu caligma, nesne algilama metodolojilerinin
kolektif anlayisina katkida bulunmayr ve bu dinamik alanda daha fazla ilerlemenin Oniinii

acmay1 amaglamaktadir.

2. YOLO (You Only Look Once) ve COCO (Common Objects in Context)

Etiket Formatlari

Gilinlimiizde bilgisayarla gérme ve nesne tanima alanindaki teknolojik ilerlemeler,
yapay zeka sistemlerinin nesneleri algilamasi ve smiflandirmasi konusunda 6nemli adimlar
atilmasimi saglamistir. Bu ilerlemelerin merkezinde, nesne tespiti ¢alismalarinda kullanilan
algoritmalar ve veri kiimeleri bulunmaktadir. Bu béliimde, nesne tespiti alaninda sik¢a

kullanilan YOLO ve COCO etiketlerini detayli bir sekilde ele alinacaktir.
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Sekil 1: Etiket Formatlari

2.1 YOLO (You Only Look Once)

YOLO, nesne tespiti i¢in kullanilan onemli bir derin 6grenme algoritmasidir.
YOLO'nun temel amaci, bir goriintiiyii tek bir adimda analiz etmek ve bu goriintiideki nesneleri
belirlemektir. Diger geleneksel nesne tespiti yontemlerinden farkli olarak, YOLO, bir nesneyi
tespit etmek icin birden fazla adima ihtiya¢c duymaz. Bunun yerine, bir evrisimli sinir ag1
(convolutional neural network) kullanarak goriintiiyii tek bir gegiste analiz eder ve nesnelerin

konumlarini ve siniflarini ¢ikarir [3].

YOLO'nun avantajlarindan  biri, hizli  ¢aligmasidir.  Diger  yontemlerle
karsilagtirildiginda, YOLO daha hizli sonuglar iiretebilir ¢ilinkii goriintiiyii tek bir geciste isler.
Ayrica, YOLO'nun sinirlayici kutular (bounding boxes) iizerinden hassas tahminler yapabilme
yetenegi de onemlidir. Bu 0zellik, nesnelerin konumlarin1 daha dogru bir sekilde belirlemeye

yardimci olur.

Ancak, YOLO'nun baz1 zayif yonleri de vardir. Ozellikle, kiigiik nesneleri tespit etme
konusunda diger yontemlere gore daha az basarili olabilir. Ayrica, karmasik sahnelerde

nesnelerin dogru bir sekilde siniflandirilmasi konusunda da bazi zorluklar yasanabilir.



2.2 YOLO Etiket Formati

YOLO, bir nesnenin tespit edildigi durumda, bir sinirlayict kutu (bounding box)
cevresine ve bu nesnenin sinifina dair bilgileri igeren bir etiket format: kullanir. Ornegin, bir
nesnenin konumunu (X, y) koordinatlar1 ile belirtir ve bu nesnenin sinifin1 bir say1 ile temsil

eder.

Eger C smif sayisi ise, her bir nesne i¢in bir sinifin varligia dair olasiliklar P_{obj}
kullanilarak ifade edilir. Eger bir nesne varsa P_{obj} = 1 olur, aksi halde P_{obj} = 0 olur.
Ayrica, nesnenin sinirlayici kutusu, goriintiiniin boyutlarina gore normallestirilmis koordinatlar

ile ifade edilir.

Asagida YOLO etiket formatinin matematiksel temsilini gosteren bir formiil

bulunmaktadir:

Etiket = [P_{obj},x,y,w,h,C_1,C_2,...,C_C]

Burada

P_{obj}: Nesnenin varligina dair olasulik (0 veya 1)

x.y: Sturlayict kutunun merkez koordinatlari (normallestirilmis)
w, h: Starlayict kutunun genislik ve yiikseklik (normallestirilmis)

C_i: Her bir stnuf icin olasilik degerleri (0 ile 1 arasinda)

2.3 COCO (Common Objects in Context):

COCO, nesne tanima sistemlerinin egitilmesi ve degerlendirilmesi i¢in kullanilan bir
veri kiimesidir. COCO veri kiimesi, genis bir nesne cesitliligi igerir ve ¢esitli zorluk
seviyelerinde goriintiiler igerir. Her bir goriintiide birden fazla nesne bulunabilir ve bu nesneler

farkli kategorilere ayrilabilir.

COCO veri kiimesi, nesne tespiti algoritmalarini egitmek i¢in 6nemli bir kaynak olarak
kabul edilir. Cesitli nesne kategorilerini i¢erdigi i¢in, bu veri kiimesi nesne tespiti modellerinin

genellestirilebilirligini artirabilir. Ayrica, COCO veri kiimesi, nesne tespiti algoritmalarinin
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performansini degerlendirmek icin de sik¢a kullanilir. Ozellikle, nesne tespiti modellerinin

dogrulugunu ve hizini test etmek icin standart bir 6l¢lim araci olarak kullanilabilir.

Ancak, COCO veri kiimesinin bazi smirlamalari da vardir. Ozellikle, belirli nesne
kategorilerinin digerlerine gore daha fazla temsil edilmesi gibi dengesizlikler olabilir. Ayrica,

COCO veri kiimesi, baz1 6zel uygulama alanlari i¢in 6zel olarak hazirlanmamis olabilir.

Genel anlamda, YOLO ve COCO, nesne tespiti c¢alismalarinda 6nemli araglardir.
YOLO, hizli ve etkili bir nesne tespiti algoritmasi saglarken, COCO veri kiimesi nesne tanima
sistemlerini egitmek ve degerlendirmek i¢in dnemli bir kaynak olarak hizmet eder. Bu araglar,
yapay zeka sistemlerinin nesneleri algilamasi ve anlamasi konusunda gelecekteki ilerlemelerin

temelini olusturabilir.

2.4 COCO Etiket Formati

COCO, her bir nesnenin smifin1 ve konumunu belirtmek i¢in daha ayrintili bir etiket

formati kullanir. Her nesne i¢in bir siif etiketi ve sinirlayici kutunun koordinatlar1 saglanir.

Asagida COCO etiket formatinin matematiksel temsilini gosteren bir formiil

bulunmaktadir:

Etiket = (x_{min}, y_{min}, x_{max}, y_{max}, C)

Burada

(x_{min}, y_{min}): Simirlayici kutunun sol iist kése koordinatlar
(x_{max},y_{min}) Svurlayict kutunun sag alt kdse koordinatlari

C: Nesnenin sinif1



VVCOCO

Xyolo = (Xcoco + T) /Wimg

h
Yyolo = (Ycoco + %) /himg

Wyolo = Wcoco/ Wimg

hyolo = hcoco/ h

Sekil 2: Doniisiim Formiili

3. COCO Etiket Formatindan YOLO Etiket Formatina DonUsim

COCO formatinda olan goriintii etiketlerinin YOLO modellerinde uyumsuzluk olmadan
caligabilmesi icin bir donilisiim islemi yapilmistir. COCO formatindan YOLO formatina
doniisiim i¢in asagidaki Python kodu kullanilmistir.



convert_coco_to_yolo(coco_json_file, yolo_txt_dir):

with open(coco_json_file, 'r') as f:
coco = json.load(f)

exists(yolo_txt_dir):
os.maked lo_txt_dir)

or i, image in enumerate(co
image_id = image[’
file name = image[ 'file_
r(i).zfill(4)]
tions'] if ann['i '] == image_id]
for ann in annotations:
X, ¥, W, h = ann[

category_id = ann[

if category_id == 1:

y_cent
width = w /

"{cate id} } {y_center t {width } {height
write(line +

if __name__ == "

coco_json_file
yolo_txt_dir = *YOLO 0 STO FILES

convert_coco_to_yolo{coco_json_file, yolo_txt dir)

Sekil 3: Doniisiim Kodu

a. convert_coco_to_yolo Fonksiyonu:

- Bu kod, COCO JSON formatindaki verileri YOLO formatina doniistiirmek igin

tasarlanmistir.
- coco_json_file parametresi, doniistiirtilecek COCO JSON dosyasinin yolunu temsil eder.

- yolo_txt dir parametresi ise YOLO formatindaki ¢iktilarin saklanacagi dizini belirtir.



b. COCO JSON Dosyasimin Okunmast:

- with ifadesi kullanilarak COCO JSON dosyas1 agilir ve igerigi json.load() yontemi ile bir

Python sozliigii olarak okunur.

c¢. Cikt1 Dizininin Kontrolii:

- Ik olarak, belirtilen yolo_txt dir dizininin var olup olmadig1 kontrol edilir. Eger dizin

yoksa, 0s. makedirs() fonksiyonu kullanilarak olusturulur.

d. Her Bir Gériintii I¢in Déngii:
- COCO JSON dosyasindaki 'images' kismindaki her bir goriintii i¢in bir dongii baslatilir.

- Dongii her bir goriintiiniin image_id ve file_name bilgilerini alir.

e. Etiketlerin Doniistiiriilmesi ve Yazilmasi:
- Her bir goriintii i¢in ayr1 bir YOLO formatinda metin dosyasi olusturulur.
- Gorlintiiye ait etiketler, COCO JSON dosyasindaki 'annotations' kismindan alinir.
- Her bir etiket, YOLO formatina doniistiiriilerek ilgili YOLO metin dosyasina yazilir.

- COCO'da belirtilen sinif indeksleri YOLO igin uygun hale getirilir. Ornegin, COCO'da
siniflar 1'den baglar ancak YOLO'da sifirdan baslar. Bu nedenle, COCO sinif indeksi 1, YOLO

icin smif indeksi 0 olarak degistirilir.

- Nesne koordinatlari, goriintiiniin genisligi ve yiiksekligi ile normallestirilir.

f. Ana Islev:

- Ana islev, coco_json file ve yolo txt dir parametreleriyle cagrilir.



- Bu parametrelerle convert coco to yolo islevi ¢agrilarak COCO JSON dosyast YOLO

formatina dontistiriiliir.

4. Acik Kaynakli Python Kutiphaneleri

Python, genis bir kullanic1 kitlesi ve zengin bir ekosistemi ile modern programlama
diinyasinda &nemli bir konuma sahiptir. Ozellikle bilimsel hesaplamalardan yapay zeka
uygulamalarina, goriintii islemeden biiyliik veri analizine kadar bir¢ok alanda Python
kiitiiphaneleri yaygin bir sekilde kullanilmaktadir. Bu kiitiiphaneler, hem akademisyenlerin
hem de endiistri profesyonellerinin karmasik problemleri ¢ézmek ve veriyle ilgili sorular
yanitlamak i¢in gii¢lii araglar sunar. Veri bilimi ve yapay zeka gibi disiplinlerde, Python'un
sundugu kiitliphaneler sayesinde karmasik modellerin gelistirilmesi ve egitilmesi daha

erigilebilir hale gelmistir.
Bu proje 6zelinde ise, model egitimi i¢in asagidaki kiitiiphanler kullanilmistir.

Tablo 1: A¢ik Kaynakli Kiitiiphaneler

Python Kiitiiphanelerinin Versiyonlari

matplotlib>3.2.2

numpy >1.18.5,<1.24.0

opencv >=4.1.1

Pillow >=7.1.2

PYYAML >=5.3.1

requests >=2.23.0

scipy >=1.4.1

torch >=1.7.0,1=1.12.0

torchvision >=0.8.1,1=0.13.0

tgdm >=4.41.0

protobuf <4.21.3
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tensorboard >=2.4.1

pandas >=1.1.4

seaborn >=0.11.0

1. matplotlib >= 3.2.2: Veri gorsellestirmesi i¢in kullanilan bir Python kiitiiphanesidir. Grafik

cizme, veri gorsellestirme, 2D ¢izimler yapma gibi islemleri destekler.

2. numpy >=1.18.5,<1.24.0: Bilimsel hesaplamalar i¢in kullanilan bir kiitiiphanedir. Diziler

iizerinde hizli matematiksel islemler yapmak i¢in kullanilir.

3. opencv >=4.1.1: Goriintii isleme ve makine 6grenimi uygulamalarinda sikg¢a kullanilan agik
kaynakli bir kiitliphanedir. Goriintii isleme, nesne tespiti, yiliz tanima gibi bir¢cok islemi

gerceklestirebilir.

4. Pillow >=7.1.2: Python i¢in bir goriintii isleme kiitiiphanesidir. Gorlintiileri agma, kaydetme,

doniistiirme ve basit gorilintli manipiilasyon islemleri i¢in kullanilir.

5. PyYAML >=5.3.1: YAML formatindaki verileri islemek i¢in kullanilan bir kiitiiphanedir.

YAML dosyalarin1 okuma, yazma ve isleme yeteneklerine sahiptir.

6. requests >=2.23.0: HTTP istekleri gondermek ve almak i¢in kullanilan bir kiitiiphanedir.

Web API'lerine erisim, web sayfalarini indirme gibi islemleri gerceklestirmek i¢in kullanilir.

7. scipy >=1.4.1: Bilimsel ve miihendislik hesaplamalari i¢in kullanilan bir kiitiiphanedir.

Integral hesaplama, diferansiyel denklemler ¢6zme, lineer cebir gibi islemleri destekler.
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8. torch >=1.7.0,!=1.12.0: PyTorch kiitiiphanesinin Python API'si i¢in bir versiyon kontroliidiir.

Derin 6grenme modelleri olusturmak ve egitmek icin kullanilir.

9. torchvision >=0.8.1,'=0.13.0: PyTorch i¢in bir goriintii isleme kiitliiphanesidir. Derin
ogrenme modeli egitiminde sikg¢a kullanilan goriintii veri kiimesi islemleri ve 6nceden egitilmis

model indirme islemlerini destekler.

10. tqdm >=4.41.0: ilerleme cubugu (progress bar) saglayan bir kiitiiphanedir. Dongiilerin

ilerleme durumunu gorsellestirmek icin kullanilir.

11. protobuf <4.21.3Google tarafindan gelistirilen veri serilestirme formatini destekleyen bir

kiitiiphanedir. Biiyiik veri setlerini etkili bir sekilde saklamak ve aktarmak i¢in kullanilir.

12. tensorboard >=2.4.1TensorFlow tarafindan saglanan bir gorsellestirme aracidir. Derin

o0grenme modeli egitimi sirasinda model performansini izlemek i¢in kullanilir.

13. pandas >=1.1.4: Veri analizi ve veri manipiilasyonu i¢in kullanilan bir kiitiiphanedir. Veri
cerceveleri lizerinde ¢alisma, veri okuma/yazma islemleri, veri temizleme ve doniistiirme

islemleri i¢in kullanilir.

14. seaborn >=0.11.0: Veri gorsellestirme i¢in kullanilan bir Python kiitiiphanesidir.

matplotlib'e dayanir ve daha cekici ve bilgilendirici grafikler olusturmak i¢in kullanilir.
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5. Model Egitimi

5.1. Veri Seti Hazirlig1 ve Model Egitimi

Orijinal YOLOv7 makalesinde, 80 siniftan olusan toplamda 118.287 egitim goriintiisii ve 5000
dogrulama goriintiisii kullanilmistir. Bu ¢alismada ise, 2 siniftan olusan 7200 egitim goriintiisii
ve 1800 dogrulama goriintiisii kullanilmistir. Sekil 4, orijinal YOLOv7 makalesinde kullanilan
80 smifi gosteren coco.yaml dosyasini gostermektedir. Ancak, bu calismada YOLOv7'yi

egitmek i¢in coco.yaml dosyasinin Sekil 5'deki gibi giincellenmesi gerekmektedir.

Orijinal makalede kullanilan coco.yaml dosyasinda, YOLOv7 modelinin egitimi icin COCO
veri setindeki tiim 80 sinifin listesi yer almaktadir. Bu dosyada her bir sinifin ismi ve siralamasi
belirtilmistir. Ancak, bu calismada sadece 2 smif iizerinde egitim yapilacag i¢in, coco.yaml

dosyasinin da bu siniflar1 yansitacak sekilde giincellenmesi dnemlidir.

Glincellenmis coco.yaml dosyasinda, sadece bu ¢alismada kullanilan iki sinifin isimleri yer
alacaktir. Bu sayede, model egitim siirecinde sadece ilgili iki sinifi taniyacak ve diger siniflar
dikkate alinmayacaktir. Giincellenmis dosyada ayrica, egitim ve dogrulama goriintiilerinin

yollar1 ve diger gerekli parametreler de belirtilmistir.

Bu degisiklik, modelin daha az smif iizerinde odaklanmasini saglayarak egitim siirecini
optimize eder ve iki smif i¢cin daha iyi bir performans elde edilmesine yardimci olur.
Dolayisiyla, coco.yaml dosyasinin dogru bir sekilde giincellenmesi, modelin istenilen

dogrultuda egitilmesi i¢in kritik bir adimdir.
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7 cocoyaml - Mot Defteri — ]

Dosya Dizen Bigim Gértnim Vardim

# COCO 2017 dataset http://cocodataset.org

# dounload command/URL (optional)
download: bash ./scripts/get_coco.sh

# train and val data as 1) directory: path/images/, 2) file: path/images.txt, or 3) list: [pathl/images/, path?/images/]
train: ./coco/train2@l7.txt # 118287 images

val: ./coco/val2@l7.txt # 5000 images

test: ./coco/test-dev2@l7.txt # 20288 of 48670 images, submit to https://competitions.codalab.org/competitions/28794

# number of classes

nc: 8@

# class names

names: [ 'person’, ‘bicycle’, ‘car”, ‘motorcycle’, ‘airplane”, ‘bus’, ‘train’, ‘truck’', 'boat’, ‘traffic light",
‘fire hydrant’, ‘stop sign®, “parking meter®, ‘bench’, ‘bird’, “cat’, ‘dog’, "horse’, ‘sheep’, “cow’,
‘elephant', 'bear', 'zebra"', "giraffe', 'backpack®, 'umbrella';, 'handbag', "tie', ‘suitcase', "frisbee’,
‘skis®, 'snowboard', 'sports ball', ‘kite', 'baseball bat', 'baseball glove®, 'skateboard’, 'surfboard®,
"tennis racket', ‘bottle’, ‘wine glass', ‘cup', "fork', 'knife’', ‘spoon’, ‘bowl', ‘banana’, ‘apple’,
‘sandwich', ‘orange’', 'broccoli’, ‘carrot’, ‘hot dog', ‘pizza’, ‘donut’, ‘cake', ‘chair’, ‘couch”,
‘potted plant’, ‘bed’, ‘dining table’, "toilet’, "tv°, 'laptop’, ‘mouse’, ‘remote’, ‘keyboard', “cell phone’
‘microwave’, ‘oven', 'toaster’, 'sink’', 'refrigerator’, 'book’, ‘clock’', 'vase', 'scissors', 'teddy bear',

‘hair drier', 'toothbrush' ]l

§t23, 5tn 38 100%  Windows (CRLF) UTF-8

Sekil 4: YOLOv7 modelinin orjinal coco.yaml dosyast

Sekil 5: Bu ¢alismada kullanilan YOLOv7 modelinin coco.yaml dosyasi
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5.2. Model Egitim Sonuclarinin incelenmesi

5.2.1. Genel Egitim Sonuglari

Box Objectness Classification Precision Recall
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Sekil 6: YOLOv7 Modelinin Genel Egitim Sonuglari

Sekil 6, YOLOv7 modelinin egitim ve dogrulama siiregleri boyunca performansini
degerlendiren ¢esitli metriklerdeki degisimleri detaylandirmaktadir. Grafikler sirasiyla Box,
Objectness, Classification, Precision, Recall, mAP@0.5 ve mAP@0.5:0.95 metriklerini
icermektedir. Her bir metrigin analizi, modelin dogrulugu, tespiti ve genel performansi

hakkinda derinlemesine bilgi saglamaktadir.

5.2.1.1 Box Loss (EGitim ve Dogrulama):

Egitim siirecindeki Box Loss grafigi, modelin nesne kutularini tahmin etme dogrulugunu
gostermektedir. Egitimin ilk asamalarinda yiiksek olan hata oranlari, zamanla azalmaktadir. Bu
egilim, modelin egitim verisetindeki nesne konumlarini daha dogru bir sekilde 6grenip tahmin
edebildigini ortaya koymaktadir. Dogrulama siirecindeki Box Loss grafigi (val Box) de benzer
bir trend izlemektedir; bagslarda yiiksek olan dogrulama hatalari, egitim ilerledikge
azalmaktadir. Ancak, dogrulama hatalarinda gézlemlenen dalgalanmalar, modelin dogrulama

veri setindeki c¢esitli nesnelerin konumlarini tahmin etmede zaman zaman zorlandigini

15



gostermektedir. Sonugta, dogrulama hatalar1 da azalarak stabil hale gelmektedir, bu da modelin

genel performansinin iyilestigini gostermektedir.

5.2.1.2 Objectness Loss (Egitim ve Dogrulama):

Objectness Loss grafigi, modelin bir nesnenin varligini tespit etme yetenegini dlgmektedir.
Egitim siirecinde hatalarin azaldig1 gozlemlenmektedir, bu da modelin nesneleri daha giivenilir
bir sekilde tespit edebildigini gostermektedir. Dogrulama siirecindeki Objectness Loss
grafiginde (val Objectness) ise belirgin dalgalanmalar bulunmaktadir. Bu dalgalanmalar,
modelin dogrulama veri setindeki nesneleri tespit etmede zaman zaman zorluk ¢ektigini isaret
ederken, genel trendin azalma yoniinde olmasi, modelin performansinin genel olarak

tyilestigini gostermektedir.

5.2.1.3 Classification Loss (Egitim ve Dogrulama):

Classification Loss grafigi, modelin nesneleri dogru smniflandirma yetenegini ortaya
koymaktadir. Egitim siirecinde hatalar hizla azalmaktadir, bu da modelin siniflandirma
dogrulugunun 6nemli ol¢giide arttigini gostermektedir. Dogrulama siirecindeki Classification
Loss grafigi (val Classification) de benzer bir azalma trendi sergilemektedir, ancak dogrulama
hatalarinda gozlemlenen dalgalanmalar, modelin farkli siniflar1 dogru bir sekilde ayirt etmede

zaman zaman zorlandigini géstermektedir.

5.2.1.4 Precision ve Recall (Dogrulama):

Precision grafigi, modelin dogru pozitif tahminlerinin tiim pozitif tahminlere oranini
ol¢mektedir. Baslangicta bazi dalgalanmalar gozlemlense de, egitim siirecinin ilerlemesiyle
precision degeri istikrarli bir sekilde artarak 1’e yaklagmaktadir. Bu, modelin dogru tespit
oraninin yiiksek oldugunu gostermektedir. Recall grafigi, modelin dogru pozitif tahminlerinin
gercek pozitiflere oranini gosterir. Recall degerinin de 1’e yaklagsmasi, modelin yliksek bir tespit

oranina sahip oldugunu ve dogru nesneleri tespit etmede basarili oldugunu ortaya koymaktadir.

16



5.2.1.5 mAP@0.5 ve mAP@0.5:0.95 (Dogrulama):

mAP (mean Average Precision) metrikleri, modelin genel dogruluk ve tespit performansini
degerlendirmektedir. mAP@0.5, Intersection over Union (IoU) esigi 0.5 iken hesaplanirken,
mAP@0.5:0.95, farkli IoU esiklerinde (0.5’ten 0.95°¢ kadar) ortalama dogrulugu gosterir. Her
iki metrikin de grafiklerinde, egitim siirecinin baglarinda belirgin dalgalanmalar
gozlemlenmektedir. Ancak, egitim ilerledik¢e bu degerler artmakta ve stabil hale gelmektedir.
Bu, modelin genel performansinin 6nemli 6l¢iide iyilestigini ve yiliksek dogrulukta nesne tespiti

yapabildigini gostermektedir.

Genel sonuglara bakildiginda bu grafikler, YOLOv7 modelinin egitim siirecinde basaril1 bir
sekilde 0grenme gerceklestirdigini ve dogrulama setinde de yiiksek bir performans sergiledigini
gostermektedir. Hata oranlarinin azalmasi ve mAP degerlerinin yiikselmesi, modelin hem
egitim hem de dogrulama verilerinde iistiin bir performans sergiledigini ve ¢esitli nesne tespit
ve simniflandirma gorevlerinde etkili oldugunu kanitlamaktadir. Bu bulgular, modelin gergek

diinya uygulamalarinda giivenilir ve dogru bir sekilde kullanilabilecegini gdstermektedir.
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5.2.2. Recall (Hatirlama) Egrisini Sonuclari
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Sekil 7: Recall (Hatirlama) Egrisini Sonuglari

Sekil 7, YOLOv7 modelinin farkli giiven diizeylerinde nesneleri ne kadar iyi tespit ettigini
gosteren Recall (hatirlama) egrisini sunmaktadir. Bu grafik, modelin giiven diizeyi degistikce
dogruluk ve tespit performansini degerlendirmek igin kritik 6neme sahiptir. Grafik, "bolt" ve

"nut" olmak iizere iki sinifin yani sira tiim siniflarin toplu performansini da igermektedir.

Bu egri, modelin farkli giiven seviyelerinde nesneleri ne kadar basarili bir sekilde tespit ettigini
gostermektedir. X ekseni, modelin tespitlerinin gliven seviyesini (Confidence), Y ekseni ise
hatirlama oranini1 (Recall) temsil etmektedir. Hatirlama orani, modelin dogru tespitlerinin
gercek pozitiflere oranini ifade eder ve 1’e yaklagmasi, modelin tiim gergek nesneleri yliksek

dogrulukla tespit ettigini gosterir.
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Grafikte, her iki smif ("bolt" ve "nut") icin hatirlama oranlarinin oldukg¢a yiiksek oldugu
goriilmektedir. Baslangigta her iki sinif i¢in de hatirlama oran1 1'e ¢ok yakin degerlerdedir, bu
da modelin diisik giiven seviyelerinde bile neredeyse tiim nesneleri tespit edebildigini
gostermektedir. Gliven seviyesi arttikca, hatirlama oranlarinda hafif bir azalma goriilmekte,
ancak bu azalma oldukga yavas ve istikrarlidir. Giiven seviyesi yaklasik 0.8'e ulastiginda,
hatirlama oranlarinda daha belirgin bir diisiis gozlemlenmektedir. Bu noktanin 6tesinde, giiven
seviyesi daha da arttik¢a hatirlama oran1 hizla diismektedir. Bu durum, modelin ytiksek giliven

seviyelerinde daha az ama daha kesin tespitler yaptigin1 gostermektedir.

Grafikteki kalin mavi ¢izgi, tiim smiflarin toplu performansini temsil etmektedir. Bu ¢izgi de
"bolt" ve "nut" siniflarinin egrileriyle olduk¢a uyumludur, bu da modelin genel performansinin
her iki sinifta da benzer oldugunu gostermektedir. Bagka bir deyisle, model her iki siif i¢in de

tutarli ve yiiksek bir tespit performansi sergilemektedir.

Bu egri, modelin dogruluk ve hatirlama dengesi hakkinda 6nemli bilgiler sunmaktadir. Diistik
giiven seviyelerinde yiiksek hatirlama oranlari, modelin tiim potansiyel nesneleri tespit etmede
basarili oldugunu, ancak bazi yanlis pozitiflerin de olabilecegini gosterir. Yiiksek giiven
seviyelerinde ise hatirlama oraninin azalmasi, modelin daha az ama daha giivenilir tespitler
yaptigin1 gosterir. Bu, modelin pratik uygulamalarda nasil performans gosterecegi konusunda
onemli ipuglari saglar. Ornegin, hatirlama oranmin yiiksek olmasi gereken durumlarda diisiik
giiven seviyeleri tercih edilebilirken, kesin tespitlerin kritik oldugu durumlarda yiiksek giiven

seviyeleri tercih edilebilir.

Sonu¢ olarak bu grafik, YOLOv7 modelinin farkli giiven seviyelerinde nasil performans
gosterdigini detayli bir sekilde ortaya koymaktadir. Modelin hem "bolt" hem de "nut"
siniflarinda tutarl ve yiiksek performans sergiledigi, hatirlama oranlarinin giiven seviyesine
bagl olarak degistigi ve genel olarak giiclii bir tespit yetenegi sundugu goriilmektedir. Bu
bulgular, modelin ger¢ek diinya uygulamalarinda farkli senaryolar i¢in uygun giiven seviyeleri

secilerek optimize edilebilecegini gostermektedir.
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5.2.3. Precision (Kesinlik) Egrisini Sonuclari
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Sekil 8: Precision (Kesinlik) Egrisini Sonuglari

Sekil 8, YOLOv7 modelinin farkli giiven diizeylerinde nesneleri dogru bir sekilde tespit etme
yetenegini gosteren Precision (kesinlik) egrisini sunmaktadir. Bu grafik, modelin dogruluk ve
tespit performansini giiven seviyesine gore degerlendirmek icin kritik 6neme sahiptir. Grafik,
"bolt" ve "nut" olmak flizere iki snifin yani sira tiim smiflarin toplu performansimi da

icermektedir.

Bu egri, modelin farkli giiven seviyelerinde nesneleri ne kadar dogru bir sekilde tespit ettigini
gostermektedir. X ekseni, modelin tespitlerinin giiven seviyesini (Confidence), Y ekseni ise
kesinlik oranin1 (Precision) temsil etmektedir. Kesinlik orani, modelin dogru pozitif
tahminlerinin toplam pozitif tahminlere oranini ifade eder ve 1’e yaklasmasi, modelin tespit

ettigi tiim nesnelerin gergekten dogru oldugunu gosterir.

20



Grafikte, "bolt" ve "nut" siniflar1 i¢in kesinlik oranlariin giiven seviyesi arttik¢a 6nemli dl¢lide
iyilestigi gortilmektedir. Baslangigta her iki smif icin de kesinlik oranlari diisiik olmakla
birlikte, gliven seviyesi arttikca bu oranlar hizla ylikselmektedir. Bu egilim, modelin diistik
giiven seviyelerinde daha fazla yanlis pozitif tespit yaptigini, ancak giiven seviyesi arttik¢a
dogru pozitif tespitlerin oraninin arttigin1 gostermektedir. Giiven seviyesi yaklasik 0.8’e
ulastiginda kesinlik oranlar1 maksimum seviyeye yaklasmakta ve bu noktadan sonra hafif
dalgalanmalar gdzlemlenmektedir. Ozellikle "nut" sinifi igin yiiksek giiven seviyelerinde
belirgin bir diisiis goriilmektedir, bu da bu sinifta yiiksek giiven seviyelerinde daha az ama daha

kesin tespitler yapildigin1 gostermektedir.

Grafikteki kalin mavi ¢izgi, tiim smiflarin toplu performansini temsil etmektedir. Bu ¢izgi,
"bolt" ve "nut" siiflarinin egrileriyle genel olarak uyumludur, ancak tiim siniflar i¢in ortalama
kesinlik oraninin biraz daha yiiksek oldugu goriilmektedir. Bu durum, modelin genel
performansinin her iki sinifta da benzer oldugunu ve giiven seviyesi arttik¢a kesinlik oranlarinin

istikrarl bir sekilde yiikseldigini gostermektedir.

Bu egri, modelin dogruluk ve kesinlik dengesi hakkinda 6nemli bilgiler sunmaktadir. Diisiik
giiven seviyelerinde diisiik kesinlik oranlari, modelin yanlis pozitif tespit oranmin yiiksek
oldugunu, dolayisiyla tespit edilen nesnelerin cogunun yanlis oldugunu gostermektedir. Ancak,
giiven seviyesi arttikca kesinlik oranlarinin hizla yiikselmesi, modelin daha dogru tespitler
yaptigini ortaya koymaktadir. Yiiksek giiven seviyelerinde kesinlik oraninin artmasi, modelin
yalnizca yliksek dogrulukta tespitler yaptiginit ve yanlis pozitif oraninin minimuma indigini

gostermektedir.

Kisaca bu grafik, YOLOvV7 modelinin farkl1 giiven seviyelerinde nasil performans gosterdigini
detayl bir sekilde ortaya koymaktadir. Modelin hem "bolt" hem de "nut" siniflarinda tutarli ve
yiiksek performans sergiledigi, kesinlik oranlarinin giiven seviyesine bagli olarak onemli

olgtide iyilestigi ve genel olarak giiclii bir tespit yetenegi sundugu goriilmektedir. Bu bulgular,

21



modelin ger¢ek diinya uygulamalarinda farkli senaryolar i¢in uygun giiven seviyeleri segilerek
optimize edilebilecegini gostermektedir. Modelin diisiik giiven seviyelerinde genis kapsamli
ancak diisiik dogrulukta tespitler yaparken, yiiksek gliven seviyelerinde daha az ama daha dogru

tespitler yaptig1 sonucuna varilabilir.

22



6. Tespit ve izleme

Sekil 9: Gergek Etiketler
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Sekil 10: Tahminler

Sekil 9 ve Sekil 10, sirastyla YOLOv7'nin ilk test grubundaki gergek etiketleri ve tahminlerini
gostermektedir. Bu grafikler, modelin performansim1 degerlendirmek ve hangi alanlarda

iyilestirme gerektigini belirlemek i¢in kritik dneme sahiptir.

Sekil 9, test grubundaki verilerin gercek etiketlerini sunmaktadir. Gergek etiketler, her bir

nesnenin dogru sinifin1 ve konumunu gosteren referans noktalarini temsil eder. Bu, modelin
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tahminlerinin ne kadar dogru oldugunu degerlendirmek i¢in kullanilan temel veri setidir. Sekil
9'daki veriler, modelin hangi nesneleri tespit etmesi gerektigini ve bu nesnelerin tam olarak
nerede bulundugunu gostermektedir. Bu, modelin tahminlerini karsilagtirmak ve dogru

tespitlerin yani sira yanlis pozitif ve negatifleri belirlemek i¢in bir temel saglar.

Sekil 10 ise YOLOvV7 modelinin ilk test grubundaki tahminlerini géstermektedir. Tahminler,
modelin test verilerinde hangi nesneleri tespit ettigini ve bu nesnelerin konumlarini nasil
belirledigini gosterir. Sekil 10'daki tahminler, modelin performansini degerlendirmek icin Sekil
9'daki gercek etiketlerle karsilastirilabilir. Bu karsilastirma, modelin dogrulugunu, hassasiyetini

ve hatirlama oranini 6lgmek icin kullanilir.

Gergek etiketler ve tahminler arasindaki farklar, modelin hangi alanlarda gii¢lii oldugunu ve
hangi alanlarda iyilestirilmesi gerektigini belirlemek igin analiz edilir. Ornegin, modelin belirli
nesneleri stirekli olarak yanlis tespit etmesi, egitim veri setinde bu nesnelerle ilgili yetersiz veri
bulundugunu veya modelin bu nesneleri ayirt etmekte zorlandigini gosterebilir. Ayni sekilde,
belirli nesnelerin dogru tespit oraninin yiiksek olmasi, modelin bu nesneleri basaril bir sekilde

ogrendigini ve taniyabildigini gosterir.
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Sekil 11: 3 Somun Ornegi
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110:bolt

e

108:bolt

Sekil 12: 2 Somun ve 1 Civata Ornegi

Sekil 11 ve Sekil 12, YOLOv7 modelinin Civata ve Somun Veri Seti ile egitildikten sonra nesne
sayma yeteneklerini gostermektedir. Bu sekiller, modelin farkli durumlarda nesneleri nasil
tespit edip sayabildigini detayli bir sekilde incelememizi saglar. Sekil 11, modelin belirli bir
goriintiideki somunlari tespit edip sayma yetenegini gostermektedir. Sekil 11'de, modelin her
bir somunu dogru bir sekilde tanimladig1 ve bunlarin sayisint dogru bir sekilde belirledigi
goriilmektedir. Sekil 12 ise farkli bir senaryoda modelin nesne sayma yetenegini ortaya
koymaktadir. Bu sekil, daha karmagik bir goriintiiyli icermekte olup, modelin nesneleri
birbirinden ayirma ve dogru sayma kabiliyetini test etmektedir. Sekil 12'de, modelin karmasik

sahnelerde bile yiiksek dogrulukla nesneleri tespit edebildigi ve sayabildigi goriilmektedir.
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7. Degerlendirme

Bu caligmanin tim siireci degerlendirildiginde, YOLOvV7 modelinin iyi sonuglar verdigi
sOylenebilir. Nesnel bir bakis agisiyla bakildiginda, YOLOv7 modelinin gelisime agik bir
model oldugu goriilmektedir. Bu, modelin hem mevcut performansinin gii¢lii oldugunu hem de

daha da iyilestirilebilecegini gostermektedir.

Ozellikle Somun ve Civata Veri Seti kullamlarak egitilen YOLOv7 modelinin endiistri igin
istenen Ozelliklere sahip oldugu tespit edilmistir. Model, nesne tespiti ve sayma gorevlerinde
yiiksek dogruluk ve hassasiyetle c¢alisarak, endiistriyel uygulamalarda etkin bir sekilde
kullanilabilirligini kanitlamistir. YOLOV7, ¢esitli zorluk seviyelerine sahip sahnelerde basarili

performans sergileyerek, farkli ortamlarda ve kosullarda glivenilir bir ¢6ziim sunmaktadir.

Modelin 6zellikle yogun ve karmagsik sahnelerde bile yiiksek dogrulukla galisabilmesi,
endiistriyel siire¢lerin otomasyonunda 6nemli bir avantaj saglamaktadir. Bu, liretim hatlarinda,
kalite kontrol siireclerinde ve envanter yonetiminde verimliligi artirabilir. YOLOv7'nin gii¢li
nesne tespit ve sayma yetenekleri, isletmelerin hata oranlarin1 azaltmasina ve operasyonel

verimliligi artirmasina olanak tanir.

Biitiin projenin bir sonucu olarak, bu caligma kapsaminda elde edilen bulgular, YOLOv7
modelinin endiistriyel uygulamalar i¢in uygun ve etkili bir ara¢ oldugunu gostermektedir.
Modelin mevcut performansi, gelisime agik yapisi ve endiistriyel ihtiyaglara uygun 6zellikleri,
YOLOv7'in gelecekte daha genis bir kullanim alanina sahip olabilecegini isaret etmektedir.
Bu da, YOLOvV7 modelinin endiistri standartlarina uygun, yenilik¢i ve giiclii bir ¢6zliim olarak

degerlendirilebilecegini ortaya koymaktadir.
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Ekler

PROJE KODLARI

e COCO JSON to YOLO Format ipynb dosyasi

e Coco Yaml dosyast

e YOLOvV7 Detect_Classify_Count_File ipynb dosyasi
e YOLOvV7_Training_File ipynb dosyasi
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