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Ozet

Giiniimiizde makine o0grenmesi tabanli karar destek sistemleri hayatin hemen her alaninda
kolaylastirict bir rol oynamaktadir. Bu akilli sistemlerin endiistriyel iiretim sistemlerine
entegrasyonuyla hizly ve etkili iiretim ¢oziimleri ortaya cikmaktadir. Giiniimiizde makine
ogrenmesi tabanli yapay zekd teknolojileri cogunlukla goriintii isleme yaklasimini temel alan
coziimler sunmaktadir. Bu ¢alismada da goriintii isleme yaklasimini temel alan, derin bir yapay
sinir agr olan YOLO goriintii igleme algoritmast ile farkli balik tiirlerini etkili bir sekilde
siniflandirabilen yeni bir yapay zekd modeli onerilmektedir. Coziimiibir balik veri seti ile egitilen
model ile endiistriyel uygulamalara kolayca entegre edilebilecek gercek zamanli bir kara destek
coziimii sunulmaktadur.

Anahtar: Goriintii Siniflandirma, Akilli Teknoloji, YOLO, Endiistriyel Uygulamalar.
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Conference Article

Industrial Fish Classifier with Deep Artificial Neural
Network

Abstract

Today, machine learning-based decision support systems play a facilitating role in almost every
aspect of life. With the integration of these intelligent systems into industrial production systems,
fast and effective production solutions emerge. Today, machine learning-based artificial
intelligence technologies mostly offer solutions based on the image processing approach. In this
study, a new artificial intelligence model that can effectively classify different fish species is
proposed with the YOLO image processing algorithm, a deep artificial neural network based on
the image processing approach. A real-time land support solution that can be easily integrated into
industrial applications is presented with the model trained with an original fish data set.

Keywords: Image Classification, Smart Technology, YOLO, Industrial Applications.
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1. Giris

Rosenblat'in Percentron'u [1] ile 1958 yilinda ortaya ¢ikan yapay sinir ag1 (YSA), biyolojik
bir noronun matematiksel karsilifi olan birimlerin bir veya daha fazla katmana
yerlestirilmesi ile olusturulmaktadir. YSA zaman zaman popiilaritesini kaybetse de 2009
ve 2012 yillarinda konusma tanima problemi i¢in gelistirilen geri yayilimli YSA ¢alismasi
[2] ve goriintiideki baskin nesneyi tahmin etmeyi amagclayan goriintii smiflandirma
calismas1 AlexNet [3] ile popiilaritesini tekrar kazanmustir. Bu popiilerlikle birlikte
YSA'lar basta goriintii isleme [6]-[9] olmak tizere Elektroensefalografi (EEG) [10], [11] ve
ses siniflandirma [12], [13] gibi bir¢ok ¢alismada [3]-[5] kullanilmustir.

Nesne tespiti, bilgisayarla gormede en zorlu problemlerden biri olarak kabul edilir. Son
zamanlarda, derin sinir aglarmin, ozellikle YOLO (You Only Look Once) [14] gibi
modellerle diger yaklasimlara kiyasla iistiin nesne algilama performans: elde ettigi
kanitlanmigtir. Bu calismalara ornek olarak Huang ve arkadaslarinin gergek zamanl
nesne tespiti yapabilen cihaz gesitliligini artirmak icin gelistirdikleri YOLO-LITE,
YOLOV2'yi temel almaktadir [15]. Bir bagka c¢alismada Lan vd. orijinal YOLO
algoritmasina 3 yeni katman ekleyerek gelistirdikleri YOLO-R'yi INRIA yaya veri kiimesi
tizerinde test etmisler ve Onerilen yaklagimin algilama hizinin saniyede 25 kareye
ulasabildigini gostermislerdir [16]. Wong ve arkadaslar1 YOLO'yu mobil platformlara
tasimak i¢cin YOLO Nano algoritmasin1 6nermis ve Jetson AGX Xavier gomdiilii
modiiliinde ¢ikarim hiz1 ve gii¢ verimliligi tizerine yapilan deneyler YOLO Nano'nun
gomdiilii senaryolar icin etkinligini gostermistir [17].

Tiirkiye'de balik avcilig cogunlugu Karadeniz bolgesinden yapilmaktadir. Aynmi anda
avlanan Barbun, Hamsi ve Mezgit baliklar1 balik¢ilar tarafindan manuel olarak
simiflandirilmaktadir. Barbun, hamsi ve mezgit baliklarmi ayirt eden derin YSA tabanly,
akilli bir sistem Onerilen bu calisma ile balik¢ilik endiistrisindeki bu smiflandirma
siirecini iyilestirme, isgiiciinii azaltma ve siirecin hizlandirilmas: amaglanmaktadir. Bu
amag dogrultusunda oncelikle barbun, hamsi ve mezgit balik tiirlerinden olusan bir veri
seti ile egitilen sisteme gelecege yoOnelik basarili tahminler yapabilme yetenegi
kazanmistir. Calismada gelistirilen model, YOLOvS8 algoritmasinin sagladigr hiz
sayesinde gercek zamanl endiistriyel uygulamalara kolaylikla adapte edilebilmektedir.
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2. Materyal ve Yontem
21. Veri Setleri

Veri seti, Tiirkiye'nin Bartin ilgesinden toplanan 900 barbun, 900 hamsi ve 900 mezgit
olmak tiizere toplam 3700 balik goriintiisiinden olusturulmustur. Her bir sinif i¢in veri
setinin %90'1 egitim verisi, geri kalani ise test verisi olarak ayrilmistir. Barbun, hamsi ve
mezgit tiirli balik goriintii 6rnekleri sirasiyla Sekil 1 A, B ve C'de verilmistir.

Sekil 1: Barbun, hamsi ve mezgit baliklar1 icin drnekler.

A) Barbun balig1, B) Hamsi baligi, C) Mezgit balig

2.2. Degerlendirme Metrikleri
Bu calismada degerlendirme metrikleri kullanilmistir Dogruluk (Acc), Recall (Re),
Precision (Pr), F1-Score (F1). Cok sinifli problemin dogrulugu su sekilde degerlendirilir:

Tpos + Tneg
Tpos + Tneg + Fpos + Fneg

Acc =

Burada Tpos, Fpos, Tneg ve Fneg sirasiyla dogru pozitifleri, yanlis pozitifleri, dogru
negatifleri ve yanlis negatifleri gostermektedir. Dogruluk, dogru smiflandirilan
orneklerin toplam ornek sayisina oranimni temsil eder [18]. Diger performans metrikleri
asagidaki gibi hesaplanr:

R = Tpos
¢ Tpos + Fneg
p o= __Tpos
" Tpus + Fi)os
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2XP X R,
Flzi
P X R,

2.3. Alt Nesne Algilama Algoritmas:

YOLOVS, onceki YOLO siirtimlerinin sinirlamalarinin iistesinden gelen glintimiiziin en
giiclii ve etkili nesne algilama algoritmalarindan biridir. YOLOVS, gergek zamanli nesne
algilama gergeklestirebilir. Bu, YOLO'nun otonom araglar ve endiistriyel uygulamalar
tarafindan ihtiya¢ duyulan gercek zamanl goriintii isleme gorevlerini yerine getirme
potansiyelini gostermektedir. YOLOv8 mimarisinin katmanlar1 Sekil 2'de verilmistir.
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Sekil 2: YOLO Mimarisi.
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YOLO aginda 24 konvoliisyonel katman ve ardindan 2 tam bagh katman bulunmaktadir.
Baliklarmi igeren goriintiiler bu aga girdi olarak uygulanmustir.

Tablo 1: Egitim sonucunda elde edilen degerlendirme metrikleri

Sinif Resim Ornekler P: Re mAP50 mAP50-95
Tiim 300 300 0.999 1 0.995 0.777
Barbun 100 100 0. 999 1 0.995 0.740
Hamsi 100 100 0. 999 1 0.995 0.782
Mezgit 100 100 0.998 1 0.995 0.809

3. Sonuclar

Bu calismada, YOLOv8 modeli orijinal veri setimiz tizerinde 100 epoch boyunca egitilmis
ve modelin performans: dogruluk, geri ¢agirma, kesinlik, F1 puani, karisiklik matrisi
acisindan degerlendirilmistir. Model Google Colab pro ortaminda T4 GPU mikroiglemci
ile egitilmistir. Egitim sonucunda elde edilen degerlendirme metrikleri Tablo 1'de
sunulmustur. Baliklar1 i¢in yapilan siniflandirmanin performans sonuglar1 Sekil 3'te

verilmistir.
train/box_loss train/cls_loss train/dfl_loss metrics/precision(B) metrics/recall(B)
147 1.6 —e— results 1.07 1.01
1.6 1
th
1.3 1.4 - smoa ]
0.91 0.9
121 15 081
0.8
114 1.4 0.7 1
1.0 0.77 0.6
1.3
0.97| T T T T T O'G_T T 0'5_| T
0 100 0 100 0 100 o] 100 0 100
val/box_loss val/cls_loss val/dfl_loss metrics/mAP50(B) metrics/mAP50-95(B)
2.25 1 30 261 1.0 0.8
2.00 A 25 2.4 0.91 0.7
1.75 - 204 2.2 0.8 0.6
1 2.0 0.7 0.5
1.50 15
g 0.4 1
125 | 1-07 lvs 06_
1.6 0.3
1.00 0.5 0.57
1.4 4 0.2 1
0 100 0 100 0 100 Q 100 0 100

Sekil 3: YOLOwv8'in performansini degerlendirmek icin kullanilan gostergeler.
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Sekil 4: Balik tiiriinii ve stmiflandirmanin giiven diizeyini g0steren 0rnekler.

Modelin performansimni daha fazla degerlendirmek igin Sekil 3, egitim siirecinde
kullanilan degerlendirme gostergelerinin 0'dan 100'e kadar olan model iterasyonlarini
kapsayan gorsel bir analizini sunmaktadir. Sekil 3 incelendiginde her bir egitim
iterasyonunda elde edilen egitim ve test kayiplari, hassasiyet ve geri cagirma degerleri
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ile mAP50 degerleri goriilmektedir. Modelin sonuglari, tahmin sonuglar: ve adlandirilmis
kategorilere smiflandirmadaki giiven seviyelerinin orneklerini veren $Sekil 4'te
gosterilmektedir. Sekil 5, egitilmis YOLOv8 modelimizin barbun, hamsi ve mezgit
baliklar1 dogru bir sekilde siniflandirma yetenegini temsil eden karisiklik matrisini
sunmaktadir.

Confusion Matrix

100

Barbun

Hamsi
)

Predicted

- 40

Mezgit
'

-20

background
|

Barbun Hamsi Mezgit background
True

Sekil 5: Stmiflandirmanin karisiklik matrisi.

F1, hassasiyet ve geri cagirma egrileri sirasiyla Sekil 6 ve 7'de verilmistir.
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Sekil 7: Hassasiyet ve geri ¢agirma.
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YOLOVS, gercek zamanh endiistriyel uygulamalarda etkili sonuglar iiretebilen bir derin
ogrenme algoritmasidir. Bu ¢alismada bolgesel ihtiyaglardan dolay: balik siniflandirma
gorevinde YOLOVS algoritmas1 kullanilmis ve etkili sonuglar elde edilmistir. Gelecek
calismalarda, ortaya ¢ikan modelin endiistriyel uygulamalara uyarlanarak gelistirilmesi
ve akilli otomasyon sistemlerinde kullanilmas: hedeflenmektedir.

4. Tartisma

Calismada, baliklar1 YOLOvS8 kullanilarak barbun, hamsi ve mezgit olarak
siiflandirilmistir. Siiflandirmalar Google Colab pro ortaminda T4 GPU mikroislemci
ile gerceklestirilmistir. Elde edilen sonuglar, balik¢ilik alaninda, klasik insan giiciine
dayal1 siiflandirmalarin yerini endiistriyel yapay zeka tabanli makinelere birakacaginm
gostermektedir. Calismada elde edilen sonuglar biitiinlesmis bolge uygulamalar:
kapsaminda smiflandirma makinesinde kullanilacaktir.
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