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Abstract: Accurate and automated identification of fish species is of vital importance for
ecosystem monitoring and sustainable fisheries management. This study provides a
comprehensive review of traditional methods, image processing techniques, machine learning
models, and optimization approaches applied to fish species classification. While traditional
morphometric and meristic analyses have been commonly used, their limitations have led to
increased reliance on deep learning models such as CNN, YOLO, and ResNet, which
demonstrate high classification accuracy on image-based datasets. Optimization methods like
Genetic Algorithms and Bayesian optimization further enhance model performance by fine-
tuning hyperparameters. Moreover, the need to evaluate multiple performance criteria
simultaneously highlights the importance of integrating Multi-Criteria Decision-Making
(MCDM) techniques. Methods such as TOPSIS, AHP, and VIKOR have been employed to rank
classification algorithms and feature sets in a multi-dimensional context. Several recent studies
are presented to exemplify the application of MCDM in evaluating fish detection systems. In
conclusion, integrating machine learning with MCDM techniques offers a promising pathway
for developing balanced and decision-support-driven frameworks for fish species recognition.
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Balik tiirii tespitinde optimizasyon yaklasimlari: goriintii isleme, makine

ogrenmesi ve cok kriterli karar verme yontemleri

Ozet: Balik tiirlerinin dogru ve otomatik tespiti, hem ekosistem izleme hem de siirdiiriilebilir balik¢ilik
yonetimi agisindan kritik 6neme sahiptir. Bu ¢aligma, balik tiirii tespiti amaciyla kullanilan geleneksel
yontemler, goriintii isleme teknikleri, makine 6grenmesi ve optimizasyon yaklagimlarimi kapsamli bir
sekilde derlemektedir. Geleneksel morfometrik ve meristik analizlerin smirliliklarina karsi, derin
O0grenme tabanli modellerin (CNN, YOLO, ResNet) goriintii tabanli siiflandirmada yiiksek dogruluk
sagladig1l goriilmektedir. Ayrica, parametre optimizasyonu icin Genetik Algoritma ve Bayesian
optimizasyon gibi tekniklerin basariy1 artirdig1 belirlenmistir. Bununla birlikte, yontem seciminde gok
sayida performans kriterinin dikkate alinmasi gerekliligi, Cok Kriterli Karar Verme (CKKV)
yontemlerinin entegrasyonunu gerekli kilmaktadir. TOPSIS, AHP ve VIKOR gibi yontemlerle
siniflandirma algoritmalar1 ve Oznitelik setleri ¢ok boyutlu olarak degerlendirilmis; literatiirde bu
yaklasimlarin 6rnek uygulamalart sunulmustur. Sonug olarak, balik tiirii tespitinde makine 6grenmesi
ile MCDM yontemlerinin entegre edilmesi, daha dengeli ve karar destek odakli sistemlerin
gelistirilmesi a¢isindan umut vaat etmektedir.

Anahtar Kelimeler: Balik Tirii Tespiti, Goriintii Eleme, Makine C)grenmesi, Derin Ogrenme,

Optimizasyon Algoritmalari.

Giris
Diinya genelinde artan niifus, gida gilivenligi ve
stirdiiriilebilir dogal kaynak kullanimi ihtiyacimi her
zamankinden daha acil hale getirmistir. Su {iriinleri, insan
beslenmesinde temel protein kaynaklarindan biri
olmasmin yaru sira, kiyr topluluklari i¢in 6nemli bir
ekonomik faaliyet alarudir. Bu nedenle, balik
popiilasyonlarinin dogru izlenmesi ve yonetilmesi hem
cevresel siirdiiriilebilirlik hem de sosyo-ekonomik
kalkinma agisindan stratejik oneme sahiptir (FAO, 2022).
Balik tiirlerinin dogru big¢imde tanimlanmasi; stok
degerlendirmesi, kagak avcilikla miicadele, ekosistem
saglhigimin korunmas: ve su triinleri pazarinda iiriin
izlenebilirligi gibi bircok kritik uygulamanm temelini
olusturmaktadir. Ancak tiir tespiti siireci; farkli baliklarin
benzer morfolojik ozellikler tasimasi, degisken cevresel
kosullar (bulaniklik, 1s1k kirilmasi vb.), hareketli
goriintiiler ve diisiik kaliteli su alt1 verileri gibi nedenlerle
oldukca karmasik bir hal almigtir (Penev ve ark., 2022).
Geleneksel yontemler genellikle uzman biyologlarm
manuel gozlemlerine dayanmakta ve zaman alic,
maliyetli ve subjektif olabilmektedir. Bu durum, otomatik
tanima sistemlerinin gelistirilmesini kag¢imilmaz hale
getirmistir. Son yillarda goriintii isleme, makine
O0grenmesi ve optimizasyon algoritmalar: gibi ileri dijital
teknolojiler, bu alanda 6nemli ilerlemeler saglamistir
(Zhao ve ark., 2021). Ozellikle derin Ogrenme tabanh
mimariler, biiyiik veri setlerinden oOgrenerek yiiksek

dogruluk oranlar1 sunmakta; genetik algoritmalar,
parcactk siirli optimizasyonu gibi yontemler ise
modellerin verimliligini artirmada rol oynamaktadar.

Bununla birlikte, farkli algoritmalarin basarilary;
kullarulan veri seti, 6znitelik tiirleri, model parametreleri
ve islem stireleri gibi bircok faktore bagh olarak degisiklik
gostermektedir. Bu nedenle, ¢ok kriterli karar verme
(CKKV) yaklasimlar: da bu algoritmalarin
karsilastirilmasinda ve performans degerlendirmesinde
giderek daha fazla kullanilmaktadir (Al-Shammari ve
ark., 2020).

Bu calismanin amaci, balik tiirti tespiti alaninda
kullanilan giincel optimizasyon yaklagimlarmi sistematik
bir sekilde derlemek; goriintii isleme teknikleri, makine
O0grenmesi algoritmalar1 ve CKKV yontemleri baglaminda
literatiirti analiz etmektir. Bu derleme ile aragtirmacilara
yontemsel bir yol haritasti sunmak ve gelecekteki
calismalar ic¢in arastirma bosluklarint  belirlemek
hedeflenmektedir.

Balik Tiirii Tespitinde Kullanilan Yaklasimlar

Balik tiirii tespiti, modern yapay zeka ve goriintii isleme
tekniklerinin yayginlasmasindan &nce, uzun yillar
boyunca geleneksel yontemlerle yiiriitiilmiistiir. Bu
yontemlerin temelinde, cogunlukla manuel gozlem,
taksonomik anahtarlar ve morfometrik Olgtimler yer
almaktadir. Uzman biyologlar, baliklarm dig morfolojik
ozelliklerine (viicut sekli, ytlizgec yapisi, renk desenleri,
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pullarin  dizilimi  vb.) dayanarak tiir tayini
yapmaktaydilar (Cadrin & Friedland, 1999). Bu siirecte
kullarulan yontemlerden biri de meristik sayim, yani
ylizgeg 1smlar1 veya pul siralar gibi sayilabilir anatomik
ozelliklerin karsilastirilmasidir. Ayrica, morfometrik
analiz, baliklarin ¢esitli boyutlarinin 6l¢iilerek (6rnegin,
total boy, govde yiiksekligi, gboz cap1) istatistiksel
analizlerle tiir ayrimi yapilmasina olanak tanimaktadir
(Tzeng, 2004).

Bununla birlikte, bu geleneksel yaklasimlar, uzmanlik
gerektirmesi, zaman alicilif1, subjektif degerlendirmelere
acck olmasi ve genis Orneklem  gruplarinda
uygulanmasinin zor olmasi gibi 6nemli smirhiliklara
sahiptir. Ozellikle farkl tiirlerin benzer morfolojik yapilar
sergiledigi veya bireyler arasi varyasyonun yiiksek
oldugu durumlarda, tiir tammi givenilirligini
kaybedebilmektedir (Turan, 2006). Bu baglamda,
bilgisayar destekli goriintii analizine ve makine
O0grenmesine dayali otomatik sistemlerin gelistirilmesi,
geleneksel yontemlerin simirlamalarimi  asmak adina
onemli bir adim olarak degerlendirilmektedir.

Goriintii Isleme Tabanl Yaklasimlar

Gortintii isleme, ham gorsel verinin anlamli bir forma
dontistiiriilmesi  amaciyla  uygulanan  tekniklerin
bitliniidiir. Balik tiiri tespitinde, ilk adim genellikle
baliklarin tespit edilmesi ve g¢evreden ayristirilmasidir
(segmentation). Bu adim, goriintiilerin 6zellik ¢ikarimi ve
siniflandirma islemleri i¢in kritik bir 6n isleme adimidir.
Kullanilan temel teknikler:

* Segmentasyon: Otsu thresholding, k-means, su
havzasi algoritmalar gibi tekniklerle balik govdesi
izole edilir.

o Ogzellik c¢karim:: Renk histogramlari,  sekil
analizleri (kontur, alan, ¢evre), doku Oriintiileri
(LBP, Gabor filtresi) gibi yontemlerle 6znitelikler
elde edilir.

e Goruntii iyilestirme: Giriiltii azaltma (Gaussian
filtre), kontrast artirma ve keskinlestirme teknikleri
uygulanur.

Ornek olarak Shafait ve ark. (2019), doku ve sekil
oOzelliklerine dayali olarak 10 farkli balik tiriini
smiflandiran bir sistem gelistirmistir. Salman ve ark.
(2016) ise baliklarin segmentasyonunu yapay sinir aglar
ile biitiinlegtirerek gorsel bozulmaya kars1 daha dayarnikh
bir yontem sunmustur.

Makine Ogrenmesi ve Derin Ogrenme Yontemleri
Balik tiirii tespitinde makine 6grenmesi ve derin 6grenme
yontemleri, Ozellikle simiflandirma siirecinde yiiksek

dogruluk oranlar1 ve islem verimliligi sagladiklar1 igin
giderek daha yaygin kullanilmaktadir. Geleneksel makine
O0grenmesi algoritmalari, sinirh veriyle ¢alisan sistemlerde
onemli avantajlar sunmaktadir. Ornegin Random Forest
algoritmasi, karar agaci temelli ansambil (ensemble)
yapistyla, farkli Oznitelik kombinasyonlarini
degerlendirme yetenegi sayesinde balik smiflandirma
problemlerinde basarili sonuglar vermektedir. Xie ve
arkadaslari (2020), Fish4Knowledge veri setini kullanarak
renk, sekil ve doku Ozelliklerine dayali bir smiflandirma
gerceklestirmis ve Random Forest algoritmasiyla 7%89,4
dogruluk elde etmislerdir. Benzer sekilde, Saini ve ark.
(2021) tarafindan ytritiilen bir ¢alismada, Hindistan'a
0zgii balik tiirlerinden olusan bir veri kiimesinde Random
Forest, SVM ve k-NN algoritmalar1 karsilastirilmais;
Random Forest, %93,5 dogrulukla diger algoritmalardan
ustiin bulunmustur. Bu ¢alismalar, Random Forest’in hem
siniflandirma basarimi hem de iglem siiresi acisindan
dengeli bir ¢oziim sundugunu gostermektedir.

Makine 6grenmesinde bir diger sik kullanilan yontem
olan destek vektor makineleri (SVM), ozellikle kiigiik
Oorneklemli ~ veri  setlerinde  iistiin  performans
gostermektedir. Yusof ve ark. (2018), yerli tath su
baliklarindan olusan bir veri setinde SVM algoritmasim
uygulamis ve %87 dogruluk elde etmistir. Ayni ¢alismada
Random Forest daha yiiksek dogruluk gostererek (%90
uzeri), oOzellikle sekil ve renk bazli 6zniteliklerde daha
gliclii bir ayirt edicilik saglamistir. Bu durum, 6znitelik
gesitliliginin artti$1 veri kiimelerinde Random Forest'n
avantajim ortaya koymaktadir. K-NN algoritmas1 da
basitligi nedeniyle tercih edilen bir yontemdir; Salman ve
ark. (2016), bu algoritmay1 kullanarak geleneksel goriintii
isleme teknikleriyle %853 dogruluk orani elde
etmislerdir. Ancak, smuflar arasi ayrimin zayif oldugu
durumlarda k-NN'nin kararsizlagtig1 gozlenmistir.

Derin 6grenme yontemleri, Ozellikle goriintii
smiflandirma  problemlerinde, manuel  Oznitelik
miihendisligine ihtiya¢ duymadan yiiksek dogruluk elde
edilmesini miimkiin kilmaktadir. Convolutional Neural
Networks (CNN), balik goriintiilerindeki karmasik
yapisal iligkileri Ogrenebilme yetenegi sayesinde bu
alanda 6ne ¢ikan bir yontemdir. Salman ve ark. (2019), cok
katmanli bir CNN mimarisi ile su alt1 videolarindan balik
tespiti yaparak %92,1 dogruluk elde etmis; bu yapimin
hareketli goriintiilerde dahi etkin performans gosterdigini
rapor etmistir. Derin 6grenme modellerinin biiyiik veri
gereksinimi, transfer Ogrenme (transfer learning)
yontemleriyle asilabilmektedir. Zhao wve ark. (2021),
ResNet mimarisiyle énceden egitilmis bir modeli balik
siiflandirmasina adapte etmis ve Fish4Knowledge veri
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setinde %94,7 dogruluk elde etmistir. Bu yaklagim, egitim
stiresini kisaltirken, smiflandirma basarisim1 da onemli
Olc¢lide artirmistir.

Son olarak, gercek zamanh uygulamalarda YOLO
(You Only Look Once) gibi nesne tanima tabanh
mimariler 6n plana ¢ikmaktadir. Siddiqui ve ark. (2023),
YOLOv5 modelini VGG16 ile entegre ederek, akvaryum
ortaminda gercek zamanli balik tespiti gerceklestirmis ve
%97,1 dogruluk oranina ulasmustir. Bu calisma, diisiik
151k, bulaniklik gibi zorlu kosullarda dahi derin 6grenme
modellerinin giivenilirli§ini ortaya koymaktadir.

Genel olarak degerlendirildiginde, geleneksel makine
O0grenmesi algoritmalar1 daha diisiik veri gereksinimi ve
islem maliyeti avantajina sahipken, derin O6grenme
modelleri ise yiiksek dogruluk oranlari ile One
¢ikmaktadir. Ancak, her iki yaklasimin da basarisi, veri
kalitesi, 6znitelik zenginligi, model ayarlar1 ve uygulama
baglamma gore degisiklik gostermektedir. Bu nedenle,
farkli yontemlerin performanslarinin ¢ok kriterli yapilarla
degerlendirilmesi ve karsilastirilmasi 6nem tasimaktadir.

Optimizasyon Algoritmalar

Optimizasyon, belirli bir hedef fonksiyonun en iyi
(maksimum ya da minimum) degerini bulmaya yonelik
matematiksel bir siirectir. Bu siireg, ¢cok sayida degisken
ve kisit altinda en uygun ¢oziimiin elde edilmesini
amaglar. Modern optimizasyon yaklagimlar:
mithendislik, finans, saglk, ulasim, tarim ve yapay zeka
gibi bircok disiplinde kullanilmaktadir. Ozellikle yapay
zeka tabanli siniflandirma ve karar destek sistemlerinde,
model dogrulugunun artirilmasi, islem siiresinin
azaltilmas:1 ve kaynak kullaniminin optimize edilmesi
agisindan kritik bir rol oynamaktadir.

Balik tiirii tespiti gibi siuflandirma problemlerinde
optimizasyon, genellikle iki temel asamada kullanilir. Tlki,
Oznitelik secimi (feature selection) siirecidir; burada
smiflandirmada etkili olan az sayida 6znitelik secilerek
modelin bagarimi artirilir ve iglem yiikii azaltilir. Tkincisi
ise model parametrelerinin ayarlanmasidir. Derin
O0grenme veya makine Ogrenmesi algoritmalarmin
performansi, 6grenme orani, katman sayisi, karar agaci
derinligi gibi parametrelere baghh oldugundan, bu
parametrelerin  uygun sekilde ayarlanmasi igin
optimizasyon tekniklerinden yararlanilir (Qureshi ve ark.,
2022).

Genetik Algoritma (GA), dogadaki evrimsel siireci
taklit eden sezgisel bir optimizasyon yontemidir. Coziim
uzayl, bireyler (kromozomlar) olarak temsil edilir ve bu
bireyler caprazlama, mutasyon gibi islemlerle evrilerek en
iyi ¢6ziim yoniinde gelisir. Balk tiirii tespitinde GA,
¢ogunlukla en uygun 6znitelik setini se¢cmek veya CNN

gibi modellerin parametrelerini optimize etmek amacryla
kullanilir. Qureshi ve ark. (2022), bir CNN modelinin
parametrelerini Genetik Algoritma ile optimize ederek
geleneksel CNN’e kiyasla %4 oraninda daha yiiksek
smiflandirma  dogrulugu (%96.2) elde ettiklerini
bildirmistir. Ayrica, 6znitelik se¢ciminde GA ile yalmizca
%40 oranindaki 6znitelikle tam modele benzer basari elde
edilmis ve islem siiresi belirgin sekilde azalmistir.

Pargacik Siirti Optimizasyonu (PSO), kus siiriilerinin
yem arama davramisini modelleyen bir popiilasyon
tabanli optimizasyon algoritmasidir. Her ¢6ztim, bir
"parcacik" olarak diisiiniiliir ve bu parcaciklar hem kendi
deneyimlerinden hem de siiriiniin en iyi bireyinden
ogrenerek hareket eder. PSO, siirekli ¢6ziim uzaylarinda
oldukga etkili calisir ve genellikle parametre ayarlamalar:
i¢in tercih edilir. Chuang ve ark. (2018), PSO algoritmasi
ile Oznitelik se¢imi yaparak SVM siiflandiricis ile
kombine bir model gelistirmis ve bu yapinmn, tam
Oznitelik kiimesine kiyasla %30 daha az veri ile %91'in
tizerinde dogruluk sagladigini ortaya koymustur. Bu,
PSO'nun ozellikle fazla sayida ve yiiksek boyutlu
Ozniteliklerde sadelestirme ve hizlandirma sagladigim
gostermektedir.

Bayesian Optimization (BO), hedef fonksiyonun
olasiliksal bir modelini kurarak en iyi sonucu verecek
parametreleri arayan bir yontemdir. Bu yontem, 6zellikle
derin  6grenme modellerinin  parametrelerinin
ayarlanmasinda tercih edilir ¢iinkii her deneme
maliyetlidir (6rnegin bir CNN'in yeniden egitilmesi). BO,
daha az denemeyle optimuma ulasmay1 hedefler. Liu ve
ark. (2021), VGGI16 tabanli bir balik smiflandirma
sisteminde 6grenme orani, epoch sayisi ve dropout oran
gibi parametreleri BO ile optimize ederek %95.8 dogruluk
elde etmis ve BO'nun, klasik grid search'e gore %40 daha
az hesaplama siiresi gerektirdigini belirtmistir.

Bu ii¢ optimizasyon algoritmasi, balk tiirii tespit
sistemlerinin dogrulugunu, islem siiresini ve verimliligini
arirmak i¢in farkli avantajlar sunmaktadir. Genetik
Algoritma, 6zellikle ayrik 6znitelik se¢iminde etkiliyken,
PSO siirekli parametre araliklarinda giiglii performans
gostermekte, Bayesian Optimization ise derin modellerin
zaman maliyetli parametre ayarlarni daha verimli hale
getirmektedir.

Bircok yapay zeka temelli yontemde oldugu gibi GA,
PSO ve BO yontemlerinde de ¢ok sayida parametre
kullanmilmaktadir. ~ Bu  parametrelerden  bazilan
rastgelelige dayali olmakla birlikte probleme o6zgii
parametrelerde bulunmaktadir. Makine ve derin 6grenme
modellerinin basaris: biiyiik ol¢iide parametre ayarlarina
baglidir. Parametreler, (yapay zeka temelli yaklagimlarda
hiperparametre) model egitimi 6ncesinde belirlenen ve
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O0grenme siirecinde degismeyen parametrelerdir; 6rnegin,
0grenme orani, katman sayisi, mini batch boyutu, dropout
orani gibi. Bu parametrelerin manuel ayarlanmas: hem
zaman alicidir hem de deneyime dayali subjektif kararlar
icerir. Optimizasyon algoritmalari, bu parametrelerin
otomatik olarak en iyi kombinasyonlarini bulmak igin
ideal bir ¢6ziim sunar. Hiperparametre optimizasyonu
i¢in kullanilan yontemler arasinda en yaygin olanlar1 Grid
Search, Random Search ve Bayesian Optimization'dir.
Grid Search, tiim parametre kombinasyonlarini tararken
cok maliyetlidir; Random Search rastgele secimle daha
kisa siirede ¢oziime ulasabilir; Bayesian Optimization ise
geecmis denemeleri kullanarak daha az sayida denemeyle
optimuma yaklasir (Snoek ve ark., 2012). Balik tiirii tespiti
Ozelinde Liu ve ark. (2021), VGG16 modelini farkh
parametre ayarlariyla egiterek, Bayesian Optimization
yontemiyle optimize edilen modelin %95.8 dogruluk elde
ettigini ve klasik grid search yontemine kiyasla yaklasik
%40 daha az hesaplama siiresi gerektirdigini gostermistir.
Bu da parametre optimizasyonunun hem dogruluk hem
de verimlilik agisindan kritik oldugunu ortaya
koymaktadir.

Derin Ogrenme ile Optimizasyonun Entegrasyonu

Derin 6grenme mimarilerinin parametre yogunlugu ve
katman derinligi, klasik egitim stratejilerinin otesinde
sistematik bir optimizasyon ihtiyacim1 dogurmustur. Bu
baglamda, optimizasyon algoritmalarinin derin 6grenme
modelleriyle  dogrudan  biitiinlestirilmesi ~ 6nemli
avantajlar sunmaktadir.

Genetik Algoritma (GA), 6zellikle CNN mimarilerinde
katman saywsi, filtre Dbiyilikliigii ve aktivasyon
fonksiyonlar1  gibi parametrelerin  belirlenmesinde
kullanilmistir. Qureshi ve ark. (2022), CNN modeline
uyguladiklar1 GA ile filtre boyutu ve 6grenme oranm
optimize etmis ve geleneksel CNN’den %4 daha yiiksek
dogruluk saglamistir. Benzer sekilde PSO, 6grenme oram
ve momentum gibi siirekli degiskenlerin optimize
edilmesinde basarilidir. Chuang ve ark. (2018), PSO
algoritmasmi CNN ile entegre ederek optimal parametre
kombinasyonlarini elde etmis ve modelin egitim siiresini
%25 oraninda azaltmistir. Bazi c¢alismalarda ise
optimizasyon, egitim siirecinin bir parcast haline
getirilmistir. Ornegin, Differentiable Architecture Search
(DARTS) gibi yontemler ile model mimarisi dogrudan
optimizasyon siiregleriyle kesfedilebilmektedir. Heniiz bu
tiir yaklagimlar balik tiirii tespitinde yaygin olmasa da,
gelecekte Ozellikle biiyiik veri setleri ile calisilan
uygulamalarda 6nemli bir potansiyel tasimaktadir.

Karma ve Hibrit Optimizasyon Yaklasumlar

Son dénemde, tek bir optimizasyon algoritmasinin yerine,
iki veya daha fazla yontemin birlestirildigi hibrit sistemler
gelistirilmistir. Bu sistemlerde, ornegin GA o0znitelik
seciminde kullanilirken, BO parametre ayarlamalarinda
kullarulabilir. Bu sayede hem modelin giris boyutu
azaltilir hem de egitim siireci optimize edilir. Ali ve ark.
(2023), Fish4Knowledge veri seti {izerinde ytirittiikleri
calismada, GA ile Oznitelik secimi yaptiktan sonra,
Bayesian Optimization ile bir CNN modelinin
parametrelerini optimize etmislerdir. Bu hibrit sistemin,
yalmizca GA veya yalnizca BO kullanilan senaryolara gore
daha yiiksek dogruluk ve daha kisa egitim siiresi
sagladig1 gosterilmistir.

Sonug olarak, optimizasyon algoritmalari, balik tiirii
tespiti gibi gorsel siniflandirma problemlerinde yalnizca
islem  verimliligini artirmakla kalmayip, model
dogrulugunu da oOnemli Olgiide iyilestirmektedir.
Oznitelik se¢imi, parametre ayarlamasi ve mimari tasarim
gibi farkli katmanlarda uygulanabilen bu algoritmalar;
ozellikle derin 6grenme sistemleriyle entegre edildiginde
yliksek performansli, 6lceklenebilir ve gercek zamanl
sistemler tasarlanmasina olanak tanimaktadir. Literatiir
incelendiginde, her optimizasyon yonteminin giiglii
oldugu alanlar farklilik gosterdiginden, baglam temelli
yontem secimi yapilmasi gerektigi anlasilmaktadir.

Cok Kriterli Karar Verme (CKKV) Yaklasimlariyla
Yontem Karsilastirmalart

Makine oOgrenmesi ve derin Ogrenme tabanh
smiflandirma sistemleri, balik tiirii tespiti gibi goriintii
analizi problemlerinde yaygin sekilde kullamilmaktadir.
Ancak bu sistemlerin performanslari sadece tek bir
metrikle, Ornegin dogruluk orani ile
degerlendirilmemelidir. Bir algoritma yiiksek dogruluk
sunarken ayni zamanda yiiksek islem maliyeti, egitim
stiresi veya bellek kullanimu gibi dezavantajlar tasiyabilir.
Bu gibi ¢ok kriterli degerlendirme durumlarinda, Cok
Kriterli Karar Verme (CKKV) — Multi Criteria Decision
Making (MCDM) yontemleri onemli bir boslugu
doldurmaktadr.

CKKYV, alternatifler (6rnegin sinuflandiricilar veya
Oznitelik setleri) arasindan ok sayida kriteri dikkate
alarak en uygun olani segmeyi veya siralamay1 amaclayan
bir karar destek cercevesidir. Ozellikle siniflandirma
algoritmalarinin, Oznitelik kiimelerinin ve hibrit
modellerin karsilastirmali analizlerinde kullanilmaktadir
(Al-Shammari ve ark., 2020).
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Balik tiirii tespitinde kullamilan  smiflandirict
algoritmalarin performans karsilagtirilmast
degerlendirildiginde, balik tiirii tespiti igin kullanilan
algoritmalar (6rnegin CNN, SVM, Random Forest, YOLO
gibi) genellikle farkli giiclii ve zayif yonlere sahip
olduklar: gortiliir. Bu algoritmalarin
degerlendirilmesinde dogruluk orani, egitim siiresi,
bellek kullanimi, genellenebilirlik, giiriiltiiye dayaniklilik,
gercek zamanli islem kabiliyeti gibi ¢ok sayida kriter 6ne
¢ikmaktadir. Bu kriterlerin her biri farkli algoritmalarda
farkli derecelerde basar1 gosterdiginden, TOPSIS, VIKOR,
AHP gibi CKKV yontemleri ile bu algoritmalarin genel
bagarim siralamasi yapilabilir. Ornegin, Saini ve ark.
(2021) tarafindan yapilan bir ¢calismada, RF, SVM ve k-NN
algoritmalar 4 kriter altinda degerlendirilmis ve TOPSIS
yontemi ile RF algoritmasi en yiiksek performansa sahip
yontem olarak belirlenmistir.

Oznitelik Kiimeli yontemlerin etkililiginin
degerlendirilmesinde ise Gortiintii isleme siirecinde elde
edilen renk, doku, sekil, kenar ve histogram temelli
Ozniteliklerin ~ farkli  simiflandirma  performanslari
saglayabildikleri  gortilmektedir. Hangi  Oznitelik
kiimesinin hem yiiksek dogruluk hem de diisiik islem
siiresi sagladigin belirlemek i¢cin CKKV yontemlerinden
faydalanilabilir. Chuang ve ark. (2018), LBP, Gabor filtresi
ve kontur tabanh ¢ farkli Oznitelik kiimesini
degerlendirmis ve VIKOR yontemi ile Gabor tabanh

Ozniteliklerin genelde daha dengeli sonug verdigini rapor
etmistir.

Farkli modellerin birlikte kullanilmas: ile elde edilen
hibrit modellerde karar agirliklarinin belirlenmesi model
performansini dogrudan etkilemektedir. Bazi sistemlerde,
farklh  siuflandinicilarin veya  derin  6grenme
mimarilerinin  ¢iktilar1  birlegtirilerek nihai  karar
verilmektedir (ensemble/hybrid decision systems). Bu
senaryoda her alt model, sistemde farkli derecelerde katk:
saglar. Bu katki oranlarinin belirlenmesinde Analitik
Hiyerarsi Siireci (AHP) gibi CKKV yo&ntemleri
kullarulabilir. AHP, uzman goriisleri veya deneysel
veriler {izerinden kriterlere ve alt modellere agirlik
atamasi yaparak nihai skoru hesaplamay1 miimkiin kilar.
Ali ve ark. (2023), YOLO, SVM ve CNN modellerinden
olusan bir hibrit sistemde, dogruluk, gecikme siiresi ve
model boyutu kriterlerine dayali olarak AHP yontemiyle
her modelin nihai karara katki oranini belirlemis ve en
etkili kararin %50 oraninda YOLO'dan geldigini ortaya
koymustur.

Balik  tiirii  tespitinde  kullamilan  modellerin
performansinin ve model sec¢iminde etkili olabilecek
faktorlerin  degerlendirilmesini ~ yapmak amaciyla
kullanilabilecek CKKV yontemlerinden bazilar1 asagida
kisaca aciklanmistir. Tablo 1'de balik tiirii tespitinde
kullanilan yontemler, uygulama alanlari,
degerlendirmede kullanilan CKKV y6ntemi ve elde edilen
bulgulara yonelik 6zet bir tablo sunulmustur.

Tablo 1. Balik tiirii tespitinde kullanilan yéntemler, uygulama alani ve performans degerlendirmesi

Yontemler Kullanilan CKKV .
Yazar (Y1) Alternatifler Uygulama Alam Yontemi Elde Edilen Sonuc¢ ve Bulgular
Al-Shammari ve ark. SVM, RF, ANN, DT, §1a rﬁ;;;gigﬁﬁﬂima AHP, RF genel basarida 6ne ¢ikmustir;
(2020) NB & . . TOPSIS SVM ikinci sirada yer almistir.
degerlendirilmesi
Chuang ve ark. (2018) LBP, G?boy, Kontur Goriintii 6zniteliklerinin basari VIKOR Gabor _ﬁltre tabanli o_ze}hkler en
tabanli 6znitelikler karsilagtirmasi dengeli sonucu vermistir.
o . . o 4 .
Ali ve ark. (2023) YOLO, CNN, SVM Hvlbrlty kara%r sisteminde model AHP YQLO mogieh- A?SO agirlikla en etkili
agirhigi belirleme bilesen se¢ilmistir.
Derin 6grenme tabanl . Lo
Kumar ve ark. (2021) CNN, ResNet, modellerin verimlilik TOPSIS MobileNet en dengeli dogruluk-hiz
MobileNet oranini saglamstir.

karsilagtirmasi

Rahman ve ark. (2019) Renk, sekil, doku

Doku tabanli 6zniteliklerin
AHP smiflandirma basarisina en biiyiik

Gorintiiden 6znitelik kiimesi

Oznitelikleri degerlendirmesi katkiy1 yaptigh goriilmiigtiir.
CNN en yiiksek dogruluga sahip
KNN Balik tanima algoritmalarinin VIKOR, olmasina ragmen islem siresi
Mahmood ve ark. (2022) SVM, RF, , CNN ¢oklu kriterle karsilastirilmasi WASPAS nedeniyle VIKOR’da ikinci sirada yer
. ald1.
Oznitelik se¢imi . S P . .
Singh ve ark. (2020) yontemleri: GA, PSO, Feature selection tekniklerinin TOPSIS PSO 6znitelik secimi genel verimlilik

ReliefF

basar1 siralamasi

acisindan One ¢ikmugtir.

TOPSIS (Technique for Order Preference by Similarity
to Ideal Solution), ideal ve anti-ideal ¢0ziime olan
mesafeleri kullanarak alternatifleri siralayan bir

yontemdir. Balik tiirii tespitinde genellikle algoritmalarmn
coklu performans kriterlerine gore siralanmasinda tercih
edilir.
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VIKOR (VISekriterijumsko KOmpromisno
Rangiranje), alternatifler arasinda uzlasmaya dayal karar
mekanizmasi kurarak orta yollu ¢oziimleri 6ne gikarr.
Giriltili veya geliskili kriterler oldugunda tercih edilir.

AHP (Analytic Hierarchy Process), karar verme
stirecini hiyerarsik olarak yapilandirir ve kiyaslama
matrisleri tizerinden agirliklandirmalar yaparak nihai
skoru hesaplar. Ozellikle uzman bilgisine dayal agirhik
atamalarmda etkilidir.

Balik tiirti tespiti alaninda CKKV yontemlerinin
kullanimi halen smirli olmakla birlikte, algoritmalarin
sadece  dogruluk {izerinden degerlendirilmesinin
yetersizligi bu yontemlerin Onemini artirmaktadir.
Gelecekte, ¢cok daha kapsaml karsilastirma tablolar ile
CKKYV uygulamalarmin yayginlagtirilmasi ve hatta CKKV
ile  yonlendirilen otomatik se¢cim  sistemlerinin
gelistirilmesi miimkiin goriinmektedir.

Tartisma ve Sonug

Tablo 2 de balik tiirii tespitine yonelik calismalarda
kullanilan y6ntemlerin tiiriinii, uygulandig1 veri setini,
elde edilen dogruluk oranlarini ve 6ne ¢ikan 6zelliklerini
karsilagtirmali olarak sunmaktadir.

Tablo incelendiginde, ozellikle son yillarda derin
o0grenme temelli yontemlerin literatiirde 6n plana ¢iktig1
goriilmektedir. CNN, YOLOvV5, ResNet gibi modeller hem
yiiksek dogruluk oranlar1 hem de otomatik 6znitelik
cikarimi geleneksel makine
yaklasimlarina kiyasla iistiin performans sergilemektedir.
Transfer learning ve optimizasyon algoritmalarmin
(6rnegin Genetik Algoritma, Bayesian Optimization)
entegrasyonu ise, egitim siiresini azaltmak ve dogruluk
oranini artirmak agisindan kritik rol oynamaktadir (Zhao
ve ark., 2021; Qureshi ve ark., 2022).

Ote yandan, bazi calismalarda klasik algoritmalar
(Random Forest, SVM, k-NN) da kiigiik veri setleri veya
0zel kosullar altinda etkili sonuglar vermistir. Bu durum,

sayesinde Ogrenmesi

verinin yapismna ve problemi ¢6zme baglamma gore
algoritma seciminde dikkatli olunmasi gerektigini
gostermektedir.

Veri setlerinin cesitliligi ve standardizasyon eksikligi,
farkli  calismalarin  dogrudan  karsilastirilmasimni
gliclestiren bir diger unsurdur. Fish4Knowledge ve
LiveFish gibi acik kaynak veri kiimeleri bu agig1 kismen
kapatirken, bir¢ok c¢alismanin 6zel veri setiyle smirh
kalmasi, modellerin genellenebilirli§ini sorgulanir hale
getirmektedir.

Tablo 1. Literatiirde Kullanilan Yontemlerin Kargilastirmali Ozeti

Yazar (Y1l) Kullanilan Yontem Veri Seti Dogruluk Acgiklama
(%)
Zhao ve ark. (2021) ResNet + Transfer Fish4Knowle 947 Transfer learning ile egitim stiresi
Learning dge ' azaltild1.
Qureshi ve ark. (2022) CNN + Genetik Ozel veri seti 96.2 GA ile parametre ayar1 basariy1
Algoritma ' artirdu.
Salman ve ark. (2019) CNN (hareketli tespit) Su alt1 901 Hareketli baliklar i¢in video tabanlh
videolar1 ' yaklagim.
Siddiqui ve ark. (2023) YOLOV5 + VGG LiveFish 971 Gergek zamanli tespit igin yiiksek
Ozellik Fiizyonu ' performans.
Xie ve ark. (2020) Random Forest Fish4Knowle 894 Geleneksel 6zniteliklerle
dge ' siniflandirma yapild.
Yusof ve ark. (2018) SVM Yerel tath su 870 Kiiciik 6rneklemde klasik ML
tlrleri ' algoritmasi kullanilda.
Liu ve ark. (2021) VGG16 + Bayesian Ozel veri seti 95.8 BO ile egitim stiresi %40 azaltild.
Optimization '
Salman ve ark. (2016) k-NN BalikPICS 853 Geleneksel ozelliklerle basit
' siniflandirma.
Mohammadisabet ve ark. DenseNet121, Su alt1 90.2 Model optimizasyonu ve hiz
(2025) MobileNetV2 + Pruning  goriintiileri ' agisindan yiiksek verim.
Khan ve ark. (2023) FishNet (DL ensemble)  FishNet (94K Balik tanima, tespit ve gorsel 6zellik
img) siniflamasi bir arada sunuldu.
Prasenan & Suriyakala (2022) Firefly + Feature Su alt1 970 RO se¢imi ve Oznitelik ¢ikartmada
Optimization goriintiileri ' optimizasyon kullanildi.
Marrable ve ark. (2022) YOLO + CNN (BRUVS  BRUVS F1 =079 Makine destekli video analiz
videolar1) goriintiileri ) siireciyle zaman tasarrufu saglandi.
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Balik tiirii tespiti, hem cevresel siirdiiriilebilirlik hem de
ticari fayda acisindan stratejik 6neme sahip bir konudur.
Son yillarda derin ogrenme, transfer Ogrenme ve
optimizasyon algoritmalarmin bu alana entegre edilmesi,
smiflandirma dogrulugunu ve islem verimliligini 6nemli
Olctide artirmistir. Bununla birlikte, ¢ok sayida algoritma,
Oznitelik kombinasyonu ve degerlendirme kriteri olmasi,
en uygun yontemin sec¢imini zorlastirmaktadir.

Bu noktada, CKKV yaklasimlarinin katkisi 6n plana
¢ikmaktadir. Farkli kriterler altinda algoritmalarin
biitiinctil degerlendirilmesi, nesnel karsilastirma ve
sistematik yontem se¢imi agisindan degerli bir gerceve
sunmaktadir.

Gelecekteki calismalarda, gercek zamanli, disiik
maliyetli mobil uyumlu tespit sistemlerinin
gelistirilmesinin; agik ve dengeli veri setlerinin
gelistirilmesi kullanilmasinin, hibrit yapay zeka + CKKV
sistemlerinin  yaygmlastirlmasinin = 6nemli  calisma
konular1 olacag: diistiniilmektedir.

Etik Onay
Bu ¢alisma derleme olup etik onay belgesine gerek
duyulmamaktadir.

Cikar Catismasi
Yazarlar tarafindan herhangi bir ¢ikar gatismasi
bildiriminde bulunulmamuistir.

Mali Destek
Bu calisma igin herhangi bir kisi, kurum yada
kurulustan destek alinmamastir.

Kaynaklar

Acar, Al-Shammari, E., Al-Shammari, M., & Al-Amri, H.
(2020). Multi-criteria decision-making model for
evaluating classification algorithms. IEEE Access, 8,
140058-140068.
https://doi.org/10.1109/ACCESS.2020.3012712

Ali, M., Rahman, M. A, & Islam, M. S. (2023). Hybrid
decision support system using AHP for fish species
identification. Journal of Computational Biology and
Bioinformatics Research, 15(2), 45-56.
https://doi.org/10.5897/JCBBR2023.0356

Cadrin, S. X.,, & Friedland, K. D. (1999). The utility of
image processing techniques for morphometric
analysis and stock identification. Fisheries Research,

43(1-3),  129-139.
7836(99)00070-3
Chuang, L. Y., Yang, C. H., & Li, J. C. (2018). Feature

selection using PSO-SVM. International Journal of

https://doi.org/10.1016/S0165-

Computer and Information Engineering, 12(4), 370-
374.

FAO. (2022). The State of World Fisheries and
Aquaculture 2022. Food and Agriculture Organization
of the United
https://www.fao.org/3/cc0461en/cc0461en.pdf

Kumar, R., Gupta, D., & Sharma, S. (2021). Performance
comparison of deep learning models for fish

Nations.

classification. International Journal of Advanced
Computer Science and Applications, 12(7), 89-97.
https://doi.org/10.14569/]JACSA.2021.0120789

Liu, Z., Zhang, H., & Zhao, L. (2021). Hiperparametre
optimization for CNN-based fish species classification
using Bayesian optimization. Computers and
Electronics in Agriculture, 189, 106390.
https://doi.org/10.1016/j.compag.2021.106390

Mahmood, T., Khan, M. A., & Tariq, U. (2022). Multi-
criteria evaluation of fish classification models using
WASPAS and VIKOR. Multimedia Tools and
Applications, 81, 15389-15410.
https://doi.org/10.1007/s11042-021-11676-5

Penev, A., Stoyanov, S., & Vassilev, D. (2022). Deep
learning for fish species recognition: Challenges and
trends. Aquacultural Engineering, 96, 102193.
https://doi.org/10.1016/j.aquaeng.2022.102193

Qureshi, A. S., Akbar, M. U.,, & Wahla, A. (2022). Fish
classification using genetic algorithm-based CNN
hyperparameter tuning. Applied Artificial
Intelligence, 36(1), 69-87.
https://doi.org/10.1080/08839514.2022.2028682

Rahman, S., Jahan, I, & Haque, M. M. (2019). Feature
extraction and analysis for automatic fish species
recognition. Ecological Informatics, 52, 146-157.
https://doi.org/10.1016/j.ecoinf.2019.06.006

Saini, H., Rana, A., & Aggarwal, M. (2021). Comparative
analysis of machine learning algorithms for fish
species classification. Procedia Computer Science, 192,
2455-2464. https://doi.org/10.1016/j.procs.2021.08.245



Se¢me - Optimization approaches in fish species identification

Salman, A., Jalal, A., & Shafait, F. (2016). Fish species
classification in unconstrained underwater
environments based on deep learning. Ecological
Informatics, 36, 23-34.
https://doi.org/10.1016/j.ecoinf.2016.09.005

Salman, A., Shafait, F., & Mian, A. (2019). Automatic fish
detection in underwater videos by a deep neural
network-based hybrid motion learning system. ICES
Journal of Marine Science, 76(3), 741-751.
https://doi.org/10.1093/icesjms/fsz023

Siddiqui, S. A., Fatima, I., & Rehman, M. (2023). Real-time
fish species identification using YOLOv5 and VGG
feature fusion. IEEE Transactions on Instrumentation
and Measurement, 72, 1-10.
https://doi.org/10.1109/TIM.2023.3249876

Singh, H., Patel, R, & Jain, A. (2020). Comparative
analysis of feature selection methods for fish image
classification. Procedia Computer Science, 171, 1892-
1899. https://doi.org/10.1016/j.procs.2020.04.203

Snoek, J., Larochelle, H., & Adams, R. P. (2012). Practical

Bayesian optimization of machine learning algorithms.

In Advances in Neural Information Processing

2951-2959).
https://proceedings.neurips.cc/paper_files/paper/2012
/file/05311655a15b75fab86956663e1819cd-Paper.pdf

Turan, C. (2006). Genetic and morphometric structure of

Systems (pp.

European anchovy (Engraulis encrasicolus) in the
Black, Aegean and northeastern Mediterranean seas.
Fisheries Research, 77(2), 186-195.
https://doi.org/10.1016/j.fishres.2005.10.008

Tzeng, T. D. (2004). Morphological variation between
populations of spotted mackerel (Scomber
australasicus) off Taiwan. Fisheries Research, 68(1-3),
45-55. https://doi.org/10.1016/j.fishres.2004.02.010

Xie, Q. Jiang, Y., & Tang, Z. (2020). Automatic fish
classification using ensemble learning. Procedia
Computer Science, 174, 369-377.
https://doi.org/10.1016/j.procs.2020.06.108

Yusof, M. Z., Hashim, S. Z. M., & Ramli, A. R. (2018). Fish
species recognition based on SVM and color texture
features. International Journal of Imaging and
Robotics, 18(2), 61-74.

Zhao, J.,, Wang, W., & Xu, Y. (2021). Transfer learning-
based fish species classification using deep residual
networks. Computers and Electronics in Agriculture,
182, 105994.
https://doi.org/10.1016/j.compag.2021.105994


https://doi.org/10.1016/j.procs.2020.04.203

