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GORUNTU VERILERINDE NESNE TESPITi VE SINIFLANDIRILMASINDA
KULLANILAN CESITLIi ALGORITMALARIN INCELENMESI VE UYGULAMASI

Ozet. Bu makalede, dijital goriintii isleme ve nesne tespiti alaninda yaygin olarak kullanilan
YOLO (You Only Look Once - Sadece Bir Kez Bakarsiniz) yontemi ile OpenCV Kkiitiiphanesi
kullanilarak uygulanan Haar Ozniteliklerine dayali kaskad siniflandirici yontemi karsilastirmali
olarak incelenmistir. YOLO, derin 6grenmeye dayali bir yontem olup, 6zellikle gergek zamanl
nesne algilama ve tanima uygulamalarinda 6ne ¢ikmaktadir. Haar yontemi ise geleneksel bir
yaklagimla hizli bir sekilde 6zellik tanimlama yetenegine sahiptir. Ancak, bu iki yontem arasinda
performans agisindan énemli farklar bulunmaktadir. Deneyler ve performans analizleri, YOLO'nun
nesne algilama gorevlerinde daha yiiksek dogruluk oranlar1 ve ger¢cek zamanli islem hizi sundugunu
ortaya koymustur. Bu calismada kullanilan yontemler ve kodlar, dijital goriintii islemeye yeni
baslayan arastirmacilara 6nemli katkilar saglayabilir. Ayrica, YOLO'nun GPU desteginden
yararlanarak biiyilk ve karmasik veri kiimelerinde yiiksek performans sagladigi gosterilmistir.
YOLO™mun farkli stiriimleri (6rnegin, YOLOv4, YOLOvVS, YOLOV7) ile yapilan deneyler, diisiik
gecikme siiresi ve yiiksek dogruluk performansi nedeniyle gercek zamanli uygulamalar i¢in en
uygun siirtimlerden bazilar1 oldugunu ortaya koymustur.
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Keckin nepexrepingeri 00beKTiziepi aHBIKTAY KoHe KiKTey YIIiH KOJIAHbLIaThIH
AJITOPUTM/IEPI 3epTrey ’xKIHe KONAAHY

Angatna. byn Makanana mudpriblK KeCKiHII ©OHIEY apKbUIbl OOBEKTUIEpi aHBIKTAY
canaceiana keHiHeH KonmaneutaTtheiH YOLO (You Only Look Once) omici men OpenCV
KiTamxaHachl apKbLIbl JKy3ere achlppliiFaH Haar MyMKIHIIKTEpiHE HETI3[eNTeH KacKaaThl )KIKTeyill
ONICIHIH KepceTKimTepi canbIcThipbulbil 3epTTenieai. YOLO - TepeH OKbITyFa HETi3JeNreH 9JIic
KOHE ocipece HaKThl yaKbITTaFbl HBICAH]Ibl aHBIKTAY JKOHE TaHy KoJgaHOalapbIH/a epeKIIeIeHe .
Xaap oici, KepiciHIe, ISCTYpii TOCUIMEH Oenriii Olp MYMKIHIIKTEpre HETI3IeNIeH >KbUIAaM
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aHbIKTAy MYyMKiHAiriHe wue. JlerenMeH, Oy eki ojic apacblHIa aWTapibIKTall eHIMIUTIK
aiipipMambUIbIKTapel Oap. Toxipubenep MeH eHIMALTIKTI Tannay HoTwkeciHne YOLO HbicaHbl
aHBIKTAy TaIlChIpMaJApbIHJA KOFapbl JIOJIIIK JKbUAAMIBIKTApPhl MEH HAKTBl YaKbITTaFrbl OHICY
KBUIIAM/IBIFBIH YCHIHATBIHBI aHBIKTANABI. 3epTTeyIeri KOJIAaHbUIFaH dliCTepAeri KoATap MHQPIBIK
KECKIH1 eHJiey OaFbIThIH/IA JKaHAIAH 3epTeyluiep YuriH yiakeH kemeri taeni. YOLO ynken xone
Kypaeni aepekrep skubiHmapbiHna GPU MyMKIHAITEpiH KOJJAHYBIMEH YMBIC ICTE€Y apKbUIbI
KOFapbl THIMIUTIKTI KaMTaMachl3 eteTiHairi kepcerimredn. ConbiMeH Katap, YOLO-HBIH opTypii
HYCKaJIapbIMEH XKYprizuireH sxcnepuMentrep (Mpicansl, YOLOvV4, YOLOvVS, YOLOvV7) 6y HaKThI
YaKbITTaFbl KOJIAaHOATIap YIIIH €H KOJAMIbl HYCKadapIblH Oipi €KeHIH KOpCETTi, ocipece OHBIH
TOMEH KITIPIC )KOHE HKOFAPhI JJIIK KOPCETKIITEPi apKachIHIA.
Tyiiin ce3nep: Keckinoi yugpavix onoey, Obvexm many, OpenCV, YOLO, Haar adici
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N3yuyenune n npuMeHeHue Pa3JIMYHBIX AJTOPUTMOB /ISl 00OHAPYKEHUSA U
KjIaccupukanuu 00bEKTOB HA H300paKEHUAX

AnHoTanus. B nanHo# ctathe cpaBHHBatoTcs U u3ydarorcs meroq YOLO (You Only Look
Once), MHUPOKO HCIMOIB3yeMbId B 00JIaCTH OOHAPYKCHHS OOBEKTOB IOCPEACTBOM IHHGPPOBOMA
00paboTKN M300paKEHU, W METOJ KAacKaJaHOro KiaccupukaTopa Ha ocHoBe (yHKumii Xaapa,
peanu3oBaHHbIi ¢ momotnbio OmOmuotekn OpenCV. YOLO — 5310 Meroa, OCHOBaHHBIM Ha
IyOOKOM OOy4eHWH, KOTOpPBIH 0COOCHHO 3(h(EKTUBEH B TPHIOKEHHUSAX i1 OOHAPY)KEHUS H
pacrio3HaBaHusi OOBEKTOB B peanbHOM BpeMeHH. C Apyroi CTOPOHBI, METOJ Xaapa MO3BOJISET
OBICTPO MACHTU(PUIMPOBATH MPU3HAKH, OMUPAsCh HA TPAAULMOHHBIA moaxoi. OmHAaKO MexAy
3TUMH JBYMS METOJAaMH CYIIECTBYIOT 3HAuUMUTEIbHbIE pA3IU4Us B MPOU3BOJUTEIHLHOCTH.
DKCIIepUMEHTHl M aHAJIW3 MPOU3BOAMTEILHOCTU Mokazaid, 4To YOLO oGecrneunBaeT BBICOKYIO
TOYHOCTh M CKOPOCTb OOpabOTKM B pPEaJbHOM BpPEMEHU NpU PEIICHUH 3aJa4 OOHapyXKEHUS
00bekToB. [IporpaMMHBIN KOJ, KCIOJIb30BAHHBIA B HMCCIEHOBAHUU, MOXKET OKa3aTh OOJBLIYIO
MOMOIIb UCCIIEI0BATENAM, KOTOPbIE MaJio 3HAaKOMbI ¢ IU(poBoit 00paboTKOi n300pakeHuit. beuio
npoJieMOHCTpUpoBaHo, uTo YOLO nocturaer BBICOKOH MPOM3BOAUTENLHOCTH Tpu padbore ¢
OONBIIMMHU M CIOXHBIMA HaOOpaMu JaHHBIX Oyiarojapsi HCIHOJIb30BAHUIO BBIUYMCIUTEIBHBIX
BO3MOXHOCTEH rpaduueckoro npoueccopa. Kpome Toro, sKCepuMEHTHI ¢ pa3ITuYHBIMU BEPCUSIMU
YOLO (nmampumep, YOLOv4, YOLOVS, YOLOvV7) noxkazanu, uto Bepcusi YOLOV7 sBusercs
OIHOHM W3 Hambojee MOAXOMAUIUX AJIs MPWIOKEHUNW B PeaJbHOM BpEMEHH, Onarojgaps HU3KOU
3aJIep>KKe U BHICOKOW TOYHOCTH.

Kiarouesblie ciioBa: [Jugposas obpabomka uzobpaxcenuil, Pacnosnasanue o6vexmos,
OpenCV, YOLO, memoo Haar

A.N. Amanov!, A.B. Aben?
1PhD, Senior Lecturer of Khoja Akhmet Yassawi International Kazakh-Turkish University,
(Kazakhstan, Turkistan), e-mail: anuarbek.amanov@ayu.edu.kz
2Graduate PhD student of Khoja Akhmet Yassawi International Kazakh-Turkish University
(Kazakhstan, Turkistan), e-mail: arypzhan.aben@ayu.edu.kz

Investigation and Application of VVarious Algorithms used in Object Detection and

63



K. A. Acayu amvinoazer Xanvikapanvlk Ka3axK-mypiK yHueepcumeminiy xaoapuapol
(mamemamuxka, puzuxa, ungpopmamuxa cepuscwi), N3 (30), 2024

Classification in Image Data

Abstract. In this article, we compare and analyze the YOLO (You Only Look Once)
method, widely employed for object detection in digital image processing, with the Haar feature-
based cascade classifier method implemented using the OpenCV library. YOLO, a deep learning—
based approach, excels in real-time object detection and recognition applications. In contrast, the
Haar method utilizes a traditional approach to rapidly identify features. However, significant
performance differences exist between the two methods. Experimental results and performance
analyses demonstrate that YOLO provides high accuracy rates and real-time processing speeds in
object detection tasks. The code implementations presented in this study will be valuable to
researchers new to digital image processing. Additionally, YOLO has shown high performance on
large and complex datasets by leveraging GPU capabilities. Experiments with various YOLO
versions (e.g., YOLOv4, YOLOV5, YOLOv7) have established it as one of the most suitable
options for real-time applications, particularly due to its low latency and high accuracy.

Keywords: Digital image processing, object recognition, OpenCV, YOLO, Haar method

Giris

Son yillarda bilgisayarli gérme ve nesne tanima teknolojileri, otonom araglar, video gozetim
sistemleri, tibbi teshis, perakende satis, tarim ve daha bir¢ok alanda devrim yaratmistir. Nesne
tanima teknolojisi, sistemlerin goriintiilerdeki ve videolardaki cesitli nesneleri otomatik olarak
tanimlamasimi ve smiflandirmasimni saglar. Yapay zeka ve makine 6grenmesindeki hizli gelismelerle
birlikte, nesne tanima, arastirma ve uygulama agisindan en aktif ve dinamik alanlardan biri haline
gelmistir.

Geleneksel yontemler, Destek Vektor Makineleri (SVM) ve Histogram of Oriented
Gradients (HOG) gibi tekniklere dayanarak nesneleri tanimaya calisirken, bu yontemler yerini daha
ileri tekniklere birakmustir. Ozellikle Evrisimli Sinir Aglar1 (CNN), Bolgesel Evrisimli Sinir Aglar1
(R-CNN), YOLO (You Only Look Once) ve Mask R-CNN gibi derin 6grenme yontemleri, nesne
tanimada devrim yaratmistir. Bu modern yaklasimlar, yiiksek dogruluk ve giivenilirlik saglarken,
ger¢ek zamanli ¢oziimlemelere de imkan tanir.

YOLO gibi yontemler, goriintiiyli tek bir ileri beslemeli sinir ag1 ile analiz ederek yiiksek hiz
ve dogruluk sunar. Bu ozellik, 6zellikle ger¢cek zamanli uygulamalar i¢in ¢ok degerlidir. OpenCV
ve TensorFlow gibi popiiler kiitiiphaneler, nesne tanima algoritmalarinin uygulanmasini ve
gelistirilmesini kolaylastirir. Bu kiitliiphaneler, arastirmacilarin ve gelistiricilerin projelerinde hizli
ilerleme kaydetmelerine olanak tanir.

Nesne tanima, tibbi goriintiileme gibi alanlarda da dnemli bir rol oynar. Ornegin, bilgisayarli
tomografi (CT) taramalar1 ve manyetik rezonans goriintiileme (MRI) gibi tibbi goriintiilerde
tiimorlerin ve anormalliklerin otomatik tespiti, teshis siirecini hizlandwrabilir ve dogrulugunu
artirabilir. Tarimda, hastalikli bitkilerin ve zararlilarmm erken tespiti, verimliligi artirabilir ve
maliyetleri azaltabilir.

Perakende sektoriinde, raflarda bulunan iiriinlerin otomatik taninmasi ve envanter yonetimi
siireclerinin iyilestirilmesi miisteri memnuniyetini artirabilir ve operasyonel verimliligi saglayabilir.
Otonom araglar i¢in nesne tanima, ¢evredeki aracglari, yayalar1 ve diger nesneleri tantyarak giivenli
slirlis saglar. Video gozetim sistemlerinde ise, nesne tanima, gilivenlik ihlallerini hizli bir sekilde
tespit ederek gilivenlik seviyesini artirir.

Gorilintli tanima ve nesne tespitinde bilgisayarli gorii algoritmalarnimn uygulanmasi, bu
algoritmalarm goriintiilerdeki nesneleri ve sahneleri dogru sekilde tanimlayip smiflandirmalarma
odaklanan 6nemli bir alandir. Yapilan ¢aligmalarda algoritmalar %89 ile %97 arasinda bir dogruluk
oranina ulagmaktadir [1]. Bu calisma ayrica, goriintii siniflandirmasinda yumusak hesaplama
tekniklerinin roliinii inceleyerek ortaya ¢ikan uygulamalar1 ve kullanilan g¢esitli smiflandirma
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yontemleri hakkinda bilgi sunmaktadir [2]. Cesitli metodolojilerin giiclii ve zayif yonlerinin
kapsamli bir analizi yapilarak, pratik uygulamalarda bilingli karar almay1 kolaylastirmaktadir [3].

Makine 6grenimi algoritmalari, desen tanima teknikleri kullanarak yiliksek boyutlu ve ¢ok
modlu biyomedikal verileri analiz etmekte, bu sayede hastalik teshisinin dogrulugunu artirmakta ve
tibbi goriintillemede tarafsiz karar vermeye destek olmaktadir [4]. Makine 6grenimi, derin 6grenme,
evrisimli sinir aglar1 (CNN), transfer 6grenmesi ve diger ileri seviye goriintii isleme teknolojileri,
calismada kapsamli bir sekilde ele alinmis ve 6zetlenmistir [5]. Makale, CNN, SVM, ANN ve
lojistik regresyon gibi goriintii siniflandirma algoritmalarinin karsilastirmali analizini sunarak,
CNN'in diger modellerden siirekli olarak daha iyi performans gosterdigini, SVM, ANN ve lojistik
regresyonun ise performans siralamasida onu takip ettigini ortaya koymaktadir [6].

Tigili calismalar

Son yillarda, nesne tespiti ve tanima alanindaki arastirmalar, derin 6§renme tabanli
yaklagimlarm, geleneksel yontemlerle karsilastirilmasma odaklanmistir. YOLO (You Only
Look Once) yontemi ve Haar oOzelligi tabanli kaskad smiflandirict gibi yontemler, bu
alandaki temel teknolojiler arasinda yer almaktadir. 2020 yilindan bu yana, birgok ¢alisma
bu yontemlerin performanslarmi ¢esitli veri setleri ve senaryolar {izerinde
karsilastirmistir[ 7].

A. YOLO Yintemine Iliskin Calismalar. YOLO yontemi, son yillarda nesne tespiti
alaninda en c¢ok kullanilan yontemlerden biri olmustur. YOLOv4 ve YOLOvVS'in
performanslarimi gesitli veri kiimelerinde karsilastirarak YOLOv4'iin daha hizli ve daha
dogru sonuglar verdigini, ancak YOLOvV5'in daha hafif bir mimari ile daha diisiik hesaplama
maliyetleri sundugunu géstermistir[8]. YOLOvV7'nin, karmasik sahnelerdeki nesne tespitinde
hem hiz hem de dogruluk agisindan istiin performans sagladigini ve ger¢ek zamanli
uygulamalar i¢in en uygun seg¢eneklerden biri oldugunu belirtmistir[ 9].

15115 i,

Sekil 2.1. Resimlerle OpenCV'de Haar kademesinin ¢alismast
B. OpenCV ve Haar Yéntemine lliskin Calismalar. OpenCV'nin Haar 6zelligi

tabanli kaskad smiflandirict yontemi, nesne tespitinde geleneksel bir yaklagim olarak

kullanilmaya devam etmektedir (Sekil 2.1). Haar yonteminin diisiik donanim kapasitesine
sahip cihazlar i¢in hala gegerli bir ¢6ziim sundugunu, ancak derin Ogrenme tabanli
yontemlerle karsilastirildiginda dogruluk acisindan geride kaldigint vurgulamistir[10]. Haar
kaskad yonteminin, yiliz ve géz gibi belirli nesnelerin tespitinde hala etkili oldugunu, ancak
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genel nesne tespiti gorevlerinde derin Ogrenme yaklagimlarinin gerisinde kaldigini
gostermistir.

—— _,,/7/,//////////47 .

Sekil 2.2. Szﬁrdan YOLO Tiny Ozellesmis Nesne Tespiti
Karsilasarmali  Calismalar: YOLO ve Haar yontemlerinin performanslarini
karsilagtiran birka¢ calisma, her iki yOontemin de belirli kullanim durumlarina gore
avantajlar1 oldugunu ortaya koymustur. YOLO ve Haar yontemlerini ¢esitli video veri
kiimeleri lizerinde karsilastirmis ve YOLO'nun daha yiiksek dogruluk ve hiz sundugunu,

Haar yonteminin ise daha diisilk donanim maliyetleriyle daha basit uygulamalar i¢in uygun

oldugunu belirtmistir. YOLO ve Haar yontemlerinin farkli uygulama alanlarindaki

basarilarin1 incelemis ve YOLO'nun, 0&zellikle biiyiik 06lgcekli ve gercek zamanli

uygulamalarda tistiin performans gosterdigini vurgulamustir (Sekil 2.2) [11].

Bu calismalar, YOLO ve Haar yontemlerinin farkli kosullarda nasil performans gosterdigini

ve hangi uygulama senaryolarinda en uygun olduklarin1 anlamak i¢in kapsamli bir temel

olusturmaktadir.

Ayrica, bliyiik Olgekli egitim verilerinin eksikliginin iistesinden gelmek i¢in stratejiler de
incelenmistir. Veri artirma, transfer 6grenmesi, meta 6grenme gibi yontemler ile ilgili veri kiimeleri,
degerlendirme kriterleri ve yontem karsilastirmalar1 tartisilmistir [12]. Calisma ayrica, ozellikle
YOLO serisi, SSD ve RetinaNet gibi derin 6grenme tabanli nesne algilama algoritmalarini
inceleyerek, bu algoritmalarin evrimi, teknik detaylari, karsilagtirmali performanslari, uygulamalari
ve goriintli veri analizi konusundaki sinirlamalarma dair iggériiler sunmaktadir [13]. Ek olarak,
nesne tespiti i¢in sinirsel yaklagimlar gézden gecirilmis, STARE, DRIVE ve ImageNet gibi veri
kiimeleri kullanilarak Naive Bayes ve LMS gibi makine 6grenimi modellerinin dogrulugu
karsilastirilmistir [14].

Gorilintii  smiflandirmast i¢in basit bir CNN modeli olusturulmus ve smiflandirma
performansini en fazla etkileyen temel parametreleri belirlemek amaciyla farkli 6grenme oranlar1 ve
optimizasyon algoritmalar1 kullanilarak test edilmistir [15]. Bu inceleme, YOLO algoritmasinin
kronolojik gelisimini izleyerek, yillar igerisindeki Onemli ilerlemelerini ve 1iyilestirmelerini
vurgulamaktadir. Ayrica, nesne tespiti teknolojilerinin biiyiik potansiyeli ve ¢ok yonliiliigii gozler
Oniine serilmistir [16]. Makale, asir1 yumusatma gibi sorunlara ¢6ziim bulmak amaciyla, goriintii
smiflandrmasimda grafik evrisimli aglarm (GCN) roliinii incelemektedir. GCN'ler, grafik
yapilandirilmig verileri islemekte yiiksek performans sergileyerek goriintu analizinde gelecekteki
yeniliklere kap1 aralamaktadir [17].

Caligsma, goriintii siniflandirmasinda CNN'ler kullanilarak Gabor, LBP ve SIFT filtreleri ile
aykir1 deger algilama tekniklerini karsilastrmakta ve geleneksel yontemlere kiyasla uzatilmis
egitim siireleriyle birlikte daha yiliksek dogrulukta anormallik algilama saglamaktadir [18]. Ayrica,
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sokak seviyesinde nesne algilamada kullanilan YOLOvV5, YOLOv4, YOLOvV3 ve SSD MobileNetv2
FPN-lite gibi tek asamali dedektor algoritmalarinin karsilastirmali bir analizini sunmakta, bu
algoritmalar arasinda YOLOvV5!’nin en dogru ve verimli sonuglar1 verdigi belirtilmektedir [19]. Son

olarak, sokak seviyesinde algilama gorevlerinde YOLOvS!’nin {istiin performansi vurgulanmistir
[20].

Nesne tamima algoritmalarinin uygulanmasi

Haar yonteminin uygulanmasi

Google Colab'da Haar yontemini kullanacak kod. Kodu galistirmak igin Haar Cascade
Siniflandiricisimi indirin (Sekil 3.1).

f [2] !wget https://github.com/opencv/opencv/raw/master/data/haarcascades/haarcascade frontalface default.xml

3% --2024-05-20 05:52:24-- https://github.com/opencv/opency/raw/master/data/haarcascades/haarcascade frontalface default.xml
Resolving github.com (github.com)... 140.82.116.4
Connecting to github.com (github.com)|140.82.116.4]:443... connected.
HTTP request sent, awaiting response... 302 Found
Location: https://raw.githubusercontent.com/opencv/opencv/master/data/haarcascades/haarcascade_frontalface_default.xml [following]
--2024-05-20 05:52:24-- https://raw.githubusercontent.com/opencv/opencv/master/data/haarcascades/haarcascade frontalface default.xml
Resolving raw.githubusercontent.com (raw.githubusercontent.com)... 185.199.108.133, 185.199.109.133, 185.199.110.133, ...
Connecting to raw.githubusercontent.com (raw.githubusercontent.com)|185.199.108.133|:443... connected.
HTTP request sent, awaiting response... 200 OK
Length: 930127 (908K) [text/plain]
saving to: ‘haarcascade_frontalface_default.xml’

haarcascade_frontal 10@%[===================>] 908.33K --.-KB/s in @.e4s

2024-05-20 05:52:24 (24.0 MB/s) - ‘haarcascade_frontalface default.xml’ saved [930127/930127]

Sekil 3.1. Haar basamakl siniflandiriciyr yiikleme
Haar basamakli smiflandiriciy1 yiikledikten sonra kodu yazip ¢alistiriyoruz. Bu kod, Google
Colab ortamindaki OpenCV kitapligini kullanarak Haar basamakli smiflandiriciy1 kullanan yiizleri
tanimak i¢in tasarlanmistir. Kod goriintiiyii okur, gri tonlamali hale getirir, yilizleri tanir ve taninan
yiizleri bir dikdortgenle isaretler ve ardindan sonucu goriintiiler (Sekil 3.2).

import cv2
from google.colab.patches import cv2_imshow

face cascade = cv2.CascadeClassifier(cv2.data.haarcascades + 'haarcascade frontalface default.xml')

image = cv2.imread('/content/be3 wa3Bauua.jpg")
gray = cv2.cvtColor(image, cv2.COLOR BGR2GRAY)

faces = face cascade.detectMultiScale(gray, scaleFactor=1.1, minNeighbors=5, minSize=(308, 30))

for (x, y, w, h) in faces:
cv2.rectangle(image, (x, y), (x+w, y+h), (255, @, @), 2)

cv2_imshow(image)
Sekil 3.2. Haar yontemine kullan:lan kod

Kodu ¢aligtirma adimlart:

1. OpenCV kitiphanesinin kurulumu: OpenCV kitliphanesini kodunuzda kullanmak igin
kurmaniz gerekmektedir.
Haar Cascade Siiflandiriciyr Indirin: Yiiz tanima igin gerekli Haar Cascade dosyasini
indirin.

Resim yukle: Yuklenen resmi okuyun.

Gri tonlamali: Daha kolay taninmast igin goriintiiyii gri tonlamalr hale getirir.

Yiiz algilama: DetectMultiScale islevini kullanarak yiiz algilama.

Sayfalari isaretle: Taninan sayfalar: bir dikdortgenle isaretleyin.

N

o0 hsw
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7. Sonucu goster: Sonucu gostermek icin cv2_imshow islevini kullanin.
Bu kodun sonucu Sekil 3.3’te (a ve b) gosterilmektedir.

a) b)
Sekil 3.3. Kodu ¢alistirdiktan sonraki sonug
Ikinci kod, Haar basamakli siniflandirict kullanilarak olusturulur. Bu kod, resimdeki arag
plakalarini tanimak i¢in tasarlanmistir. Kod, goriintiiyii okur, gri tonlamaya doniistiiriir, plakalar
algilar ve taninan plakalar1 bir dikdortgenle isaretleyerek sonucu goriintiiler (Sekil 3.4).

© import cv2
import matplotlib.pyplot as plt

plate_cascade = cv2.CascadeClassifier(cv2.data.haarcascades + "haarcascade russian_plate number.xml")

image = cv2.imread('/content/images (1).jpg')
gray = cv2.cvtColor(image, cv2.COLOR_BGR2GRAY)

plates = plate cascade.detectMultiScale(gray, scaleFactor=1.1, minNeighbors=5, minSize=(3@, 30))

for (x, y, w, h) in plates:
cv2.rectangle(image, (x, y), (x +w, y + h), (255, 0, @), 2)

plt.imshow(image)
plt.axis('off")
plt.show()

Sekil 3.4. Haar yontemine kullanilan kod
Kodu calistirma adimlari:
1. Smuflandiricon cv2.CascadeClassifier(*haarcascade_russian_plate_number.xml’)
kullanarak yukliyoruz.
Resmi cv2.imread(image_path) kullanarak okuyoruz.
cv2.cvtColor(image, cv2.COLOR_BGR2GRAY) kullanarak goruntlyl griye geviriyoruz.
DetectMultiScale fonksiyonunu kullanarak sayr sembollerini taniyoruz.
Taninan sayr sembollerini bir kare ile isaretliyoruz ve sonucu plt.imshow kullanarak
gOsteriyoruz.
Bu adimlarda asagidaki sonucu aliyoruz ($ekil 3.5):

agbrwn
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Sekil 3.5. Kodu ¢alistirdiktan sonraki sonug

YOLO (You Only Look Once) yénteminin uygulanmasi
Google Colab'da YOLO yontemini kullanacak kod. Onceden ayarlanmis ve konfigiirasyon
dosyasin indirme yolu Sekil 3.6’da gosterilmektedir.

° Iwget https://github.com/AlexeyAB/darknet/releases/download/darknet_yolo v3_optimal/yolovd.cfg
Iwget https://github.com/AlexeyAB/darknet/releases/download/darknet_yolo_v3 optimal/yolovd.ueights

&)

--2624-85-20 10:34:85-- https://github.com/AlexeyAB/darknet/releases/download/darknet_yolo_v3_optimal/yolovd.cfg

Resolving github.com (github.com)... 14@.82.113.4

Connecting to github.com (github.com)|148.82.113.4|:443... connected.

HTTP reguest sent, awaiting response... 282 Found

Location: hitps://objects.githubusercontent.com/github-production-release-asset-2e65be/75388965/c6725600-96cf-11ea-9a3h-5f6c6235d23h2X-Ar
--20824-05-20 18:34:05-- htips://objects.githubusercontent.com/github-production-release-asset-2e65be/75388965/c672560@-36cf-11ea-0a3b-51
Resolving objects.githubusercontent.com (objects.githubusercontent.com)... 185.199.1@8.132, 185.199.109.133, 185.199.110.133, ...
Connecting to objects.githubusercontent.com (objects.githubusercontent.com)|185.199.168.133|:443... connected.

HTTP request sent, awaiting response... 2e@ 0K

Length: 13351 (13K) [application/octet-stream]

Saving to: ‘yolov4.cfg’

yolovd.cfg 180% [ ===================3] 13.84K --.-KB/S in @s
2024-85-20 10:34:06 (37.2 MB/s) - ‘yolovd.cfg® saved [13351/13351]

--2024-05-20 18:34:86-- htips://github.com/AlexeyAB/darknet/releases/download/darknet_yolo_v3_optimal/yolov4.weights

Resolving github.com (github.com)... 140.82.114.4

Connecting to github.com (github.com)|148.82.114.4|:443... connected.

HTTP request sent, awaiting response... 3@2 Found

Location: https://objects.githubusercontent.com/github-production-release-asset-2e65he/75288965/badb6388-889¢c-1105-9751-f994f50617962X-An

--20824-05-20 18:34:86-- htips://objects.githubusercontent.com/github-production-release-asset-2e65be/75388965/badb6238@-889¢-11ea-0751-12

Sekil 3.6. Yapilandirma dosyasinin ve YOLO agﬁrlikfarmm yﬁklenmesi

Bu kod, bir goriintiideki nesneleri algilamak icin YOLO (Yalnizca Bir Kez Bakarsiniz)
modelini kullanmanizi saglar. Gerekli agirlik ve model konfigiirasyon dosyalarini[21] otomatik
olarak yiikler ve ardindan bunlari, goriintiilenen goriintiideki nesneler hakkinda tahminlerde
bulunmak i¢in kullanir (Sekil 3.7).
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Sekil 3.7. YOLO yontemini kullanacak kod

Kodu calistirma adimlar1:

1. Gerekli kiitiiphaneleri ice aktarin

2. Bir resim yikleyin

3. Nesne algilama fonksiyonunu tammlaymn cv2.dnn.readNet('yolov4.weights', 'yolov4.cfg'):
Agwrliklar ve yapilandirma dosyasuyla birlikte onceden olusturulmus YOLO modeli yiiklendi.

net.getLayerNames().: agin tiim katmanlarinin adlarin alir.

net.getUnconnectedOutLayers(): Diger katmanlara bagli olmayan ag ¢ikis katmanlarinin
indekslerini alir. Bu indeksler ¢ikti katmanlarinin adlarint almak icin kullanilir.

4. Goriintii hazirlama ve tahmin cv2.dnn.blobFromImage(...): Bir goriintiiyii sinir agina
(blob) beslemeye wuygun bir formata doniistiiriir.net.setlnput(blob): Olusturulan gériintiiyii
network.net.forward(output layers) igin giris olarak ayarlar): Tahminleri elde etmek i¢in ag
lizerinden ileterek gecisi gerceklestirin.

5. Tahmin sonuclarimin islenmesi class_ids Sinif kimliklerini ('), giivenleri ( giivenleri ) ve
dikdortgen koordinatlart () tutacak bagslatilmis kutular: listeler. Her tahmin koordinatlari,
boyutlar, giivenilirlikleri ve sinif tamimlayicilarini icerir. np.argmax(scores): En yiiksek giivene
sahip simifi belirleyin. giiven > 0,5: Tahminleri giiven simirina gore filtreleyin. Tamimlanan
nesnelerin etrafindaki dikdortgenlerin koordinatlart ve boyutlari hesaplanir. Koordinatlar,
guvenler ve sinif kimlikleri ilgili listelere eklenir.

6. Maksimum olmayan stkistirma kullanin ve dikdortgenler

cv2.dnn.NMSBoxes(...): Ust iiste binen dikdirtgenleri kaldirmak icin maksimum olmayan
stkistirma  algoritmast uygulayin. Farkli smiflar icin rastgele renkler olusturun. Maksimum
olmayan degerlere tikladiktan sonra kalan tiim dikdortgenleri yineleyin. Resmin iizerine
dikdortgenler ve sinif isaretleri ¢izin.

7. Sonucu gorintileme

8. Cagri islevi

Bu kodun sonucu Sekil 3.8°de (a ve b) gosterilmektedir.
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Sekil 3.8. Kodu calistirdiktan sonraki sonug

OpenCYV Kkiitiiphanesinin kullanimi

Google Colab'da OpenCV kutiphanesinin kullanacak kod. Bu kod, belirli bir gorintideki
nesneleri algilamak ve saymak i¢in OpenCV kitapligini kullanir[22,23]. Kod, bir goriintiyt okur,
onu gri tonlamaya doniistliriir ve ardindan konturlar1 algilamak i¢in Canney'in algoritmasimni
kullanir. Tanimlanan konturlarm alani belirli bir degerden biiylikse nesne olarak kabul edilirler
(Sekil 3.9).

° import cv2
from google.colab.patches import cv2_imshow

image = cv2.imread('/content/bez wHaszeawua (1).jpg’)
gray = cv2.cvtColor(image, cv2.COLOR_BGR2GRAY)
edged = cv2.Canny(gray, 30, 150)

contours, _ = cv2.findContours(edged.copy(), cv2.RETR_EXTERNAL, cv2.CHAIN_APPROX_SIMPLE)

objects = @
for contour in contours:
area= cv2.contourArea(contour)
if area > 50:
objects += 1
cv2.drawContours (image, [contour], -1, (@, @, 255), 2)

print (“"Mesne Sayisi:", objects)
cv2_imshow(image)

Sekil 3.9. OpenCV kiitiiphanesi ile kullanilan kod

Kodu ¢aligtirma adimlart:

1. OpenCV ve Google Colab araglarini ige aktarin.

2. Resmin okunmasi ve gri tonlamaya doniistiiriilmesi: cv2.imread kullanarak resmi
okuyoruz. cv2.cvtColor(image, cv2.COLOR_BGR2GRAY) kullanarak goruntiyd griye
ceviriyoruz[10].

3. Konturlarin belirlenmesi: cv2.Canny(gray, 30, 150) kullanarak Canny algoritmasini
kullanarak  gériintiiniin ~ kenarlarint  belirleriz.  cv2.findContours(edged.copy(),
cv2.RETR EXTERNAL, c¢v2.CHAIN APPROX SIMPLE)  kullanarak  konturlari
buluruz[11].

4. Konturlarla ¢alisin: nesneler = 0 baslangi¢ta nesnelerin sayist sifirdir. Konturlardaki
kontur igin: her konturu kontrol ederiz. Kontur alamini cv2.contourArea(contour)
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kullanarak hesaplyyoruz. Alan 50'den biiyiikse nesne sayisini arttirip konturunu resim
lizerinde isaretliyoruz.
5. Sonucu goriintiileyin: print("Nesne sayisi:", nesneler) bulunan nesnelerin sayisini
gosterir. cv2_imshow(image) bir resmi gosterir[12].
6. Bu kodun sonucu Sekil 3.10°da (a ve b) gosterilmektedir.
Nesne Sayisi: 7 Nesne Sayisi: 1@

a) b)
Sekil 3.10. Kodu ¢alistirdiktan sonraki sonug

Sonug
Bu ¢alismada, YOLO (You Only Look Once) yontemi ile OpenCV Kkiitliphanesi kullanilarak

Haar 6zelligi tabanlh kaskad smiflandirici yonteminin performanslar1 karsilastirilmigtir. Arastirma
Universite lisans Ustli orencilerine ve yeni arastirmacilar i¢in de ek yardimci olacaktir. Kullanilan
her iki yontem de nesne tespiti ve tanima gorevlerinde yaygin olarak kullanilsa da elde edilen
sonuglar, YOLO'nun modern derin 6grenme tabanli yaklagimi sayesinde Haar yontemine goOre
belirgin avantajlar sundugunu gostermektedir.

Performans agisindan, YOLO yontemi daha yiiksek dogruluk ve diisiik yanlis pozitif
oranlar1 ile 6ne ¢ikmaktadir. YOLO, ger¢ek zamanli nesne tespitinde hiz agisindan biiyiik
bir avantaj saglarken, Haar yontemi Ozellikle eski ve diisiik donanim gereksinimi olan
sistemler i¢in tercih edilebilir. Ancak, biiyilkk ve karmasik veri setlerinde ya da yiiksek
coziinlirliklii goriintiilerde Haar yontemi, YOLO'ya kiyasla performans olarak geride
kalmaktadir.

Hesaplama maliyetine gelince, YOLO’nun GPU optimizasyonlar1 sayesinde paralel
hesaplamalarla biiylik veri kiimelerinde Onemli 0Olglide zaman tasarrufu sagladigi
goriilmektedir. Buna karsilik, Haar yontemi CPU tabanli daha basit bir yapiya sahip
oldugundan diigiik maliyetli cihazlarda dahi kabul edilebilir sonuclar Gretebilir, ancak daha
karmagsik senaryolarda performans diisiisii yasanabilir.

YOLO yontemi, yiiksek dogruluk ve hiz gerektiren ger¢cek zamanli uygulamalar i¢in
daha uygun goriiniirken, Haar yontemi donanim kisitlamalar1 olan ve daha diisik hassasiyet
gerektiren durumlar icin alternatif bir ¢oziim sunmaktadir. Bu bulgular, nesne tespiti
uygulamalarinda kullanilacak yOontemin se¢iminin, kullanim senaryosuna ve donanim
kapasitesine gore yapilmasinin 6nemini vurgulamaktadir.
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Gelecekteki calismalar kapsaminda, YOLO'nun farkli siiriimleri (6rnegin, YOLOVS
veya YOLOV7) ile diger modern derin 6grenme tabanli yaklagimlar karsilagtirilabilir ve
farkli veri kiimeleri lizerinde bu yontemlerin performans analizleri daha kapsamli sekilde
genisletilebilir.
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