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Perakendede Yapay Zeka Destekli Stok Yönetimi: 
YOLOv4-tiny ile Ürün Tespiti ve Envanter 
Otomasyonu 

İrem Şenyer Yapıcı1

Özet

Perakende sektörü, yüksek ürün çeşitliliği, kısa ürün yaşam döngüsü ve 
talep dalgalanmalarının belirginliği nedeniyle etkin stok yönetimini zorunlu 
kılan dinamik operasyonel alanlardan biridir. Geleneksel manuel stok takip 
yöntemleri; insan hatasına açıklık, düşük zaman çözünürlüğü, yüksek 
personel maliyeti ve kayıt güncellemelerinde gecikme gibi yapısal problemler 
içermektedir. Bu çalışmada, market raflarındaki ürünlerin görüntüler 
üzerinden gerçek zamanlı olarak tespit edilmesi ve stok bilgilerinin otomatik 
güncellenmesi için YOLOv4-tiny algoritmasına dayalı uçtan uca bir sistem 
önerilmektedir. Çalışma kapsamında, 11 farklı ürün sınıfına ait toplam 33.000 
etiketli nesne içeren özgün bir veri seti oluşturulmuştur. Model eğitimi 
Darknet çerçevesi ile Google Colaboratory ortamında gerçekleştirilmiş ve 
ortalama %92 doğruluk oranı elde edilmiştir. Sistemin en önemli katkısı, 
tespit edilen ürün bilgilerini dinamik bir Excel tablosu ile gerçek zamanlı 
olarak entegre ederek anlık stok güncellemesi sağlamasıdır. Stok miktarı 
sıfıra ulaştığında ilgili ürün durumu otomatik olarak “Tükendi” şeklinde 
işaretlenmektedir. Önerilen sistem, manuel stok takibini ortadan kaldırarak 
insan kaynaklı hataları minimize etmekte, operasyonel verimliliği artırmakta 
ve akıllı raf sistemleri, otomatik envanter yönetimi ile perakende analitiği gibi 
ileri teknoloji uygulamalarına temel oluşturmaktadır. Gelecek çalışmalarda, 
veri artırma teknikleri ve mobil uyumlu kullanıcı arayüzleri gibi geliştirmelerle 
sistemin işlevselliğinin artırılması hedeflenmektedir.
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1. Giriş

Perakende sektörü, yüksek ürün çeşitliliği, kısa ürün yaşam döngüsü ve 
talep dalgalanmalarının belirginliği nedeniyle etkin stok yönetimini zorunlu 
kılan en dinamik operasyonel alanlardan biridir. Özellikle büyük ölçekli 
market zincirlerinde raf düzeni, ürün bulunabilirliği ve stok doğruluğu; satış 
gelirlerinin sürekliliği, müşteri memnuniyeti ve tedarik zinciri verimliliği 
açısından kritik performans göstergeleri olarak öne çıkmaktadır. Buna karşın, 
geleneksel uygulamalarda raf denetimi, stok sayımı ve ürün bulunabilirliğinin 
izlenmesi çoğunlukla manuel görsel kontrol ve dönemsel sayım süreçleriyle 
yürütülmektedir. Bu yaklaşım, insan hatasına açıklık, düşük zaman çözünürlüğü 
(anlık takip edememe), personel maliyeti ve kayıt güncellemelerinde gecikme 
gibi yapısal problemler üretmekte; bunun sonucu olarak “raf boş/az stok” 
durumlarının geç fark edilmesi ve satış kayıplarının artması gibi olumsuz 
çıktılara yol açabilmektedir (Šikić vd., 2024; Muñoz ve ark., 2024). 
Literatürde, manuel envanter süreçlerindeki gecikmelerin ve kayıt hatalarının 
satış fırsatlarının kaybına ve müşteri memnuniyetsizliğine neden olduğu sıklıkla 
vurgulanmaktadır (Melek ve ark., 2024; Youssef, 2024). Manuel süreçlerin 
zayıflığı sadece doğrulukla sınırlı değildir; aynı zamanda raf tedarik zamanlaması 
gibi karar problemlerini de etkiler. Örneğin raf stoklama vardiyalarının 
optimizasyonu gibi operasyonel kararlar, stok seviyelerine ilişkin verinin 
zamanında ve güvenilir biçimde üretilmesine bağımlıdır (Muñoz ve ark., 
2024). Dolayısıyla perakende operasyonlarında rafların sürekli izlenmesi ve 
eksilen ürünlerin erken tespitine dayalı otomasyon ihtiyacı, hem akademik hem 
endüstriyel literatürde giderek daha merkezi bir problem alanına dönüşmüştür.

Bu gereklilik çerçevesinde, son yıllarda bilgisayarlı görme ve derin öğrenme 
(DÖ) temelli yöntemler perakende otomasyonuna güçlü biçimde entegre 
edilmeye başlanmıştır (Heruatmadja ve ark., 2024). Kamera tabanlı sistemler; 
raf görüntülerini sürekli toplayarak ürün tespiti, ürün tanıma, raf boşluğu/
az stok (out-of-stock, OOS) analizi ve raf düzeni uygunluğu (planogram 
compliance) gibi görevleri otomatikleştirebilmektedir. Özellikle evrişimsel sinir 
ağları (ESA) ve modern nesne tespit mimarileri, karmaşık raf sahnelerinde 
çok sayıda ürünün eş zamanlı tespiti için yüksek temsil gücü sunmaktadır 
(Majdi ve ark., 2020). Bu dönüşüm, yalnızca “görüntüden ürün bulma” 
başarımı açısından değil; aynı zamanda personel ihtiyacını azaltma, operasyonel 
maliyeti düşürme ve envanter kararlarını veri odaklı hale getirme açısından 
da önemlidir (Pietrini ve ark., 2024; Andaru ve Fudholi, 2024). Nitekim raf 
izleme probleminin, gerçek dünyada raf sıraları, ürün kümelenmesi ve görsel 
yoğunluk gibi yapısal zorluklar içerdiği; bu nedenle raf yönetimine özel veri 
kümeleri ve iş akışlarının geliştirilmesinin kritik olduğu vurgulanmaktadır 
(Pietrini ve ark., 2024).
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Raf görüntülerinde ürün tespiti problemi, kuramsal olarak çok sınıflı 
nesne tespiti kapsamında ele alınmakta olup; amaç görüntüdeki her ürün 
örneği için sınıf etiketini ve konumunu (sınırlayıcı kutu) tahmin etmektir. Bu 
alandaki önemli kırılma noktalarından biri, Redmon ve arkadaşlarının (2016) 
geliştirdiği YOLO (You Only Look Once) algoritmasıdır. YOLO yaklaşımı, 
nesne tespitini iki aşamalı (two-stage) bölgesel öneri tabanlı yöntemlerden 
farklı olarak tek aşamalı (single-stage) uçtan uca bir regresyon problemi olarak 
formüle etmektedir. Böylece aynı ileri besleme içinde hem sınıf tahmini hem 
de kutu regresyonunu eş zamanlı üreterek gerçek zamanlı uygulamalar için 
yüksek hız sağlamıştır (Redmon ve ark., 2016). YOLO tabanlı yaklaşımlar, raf 
izleme ve otomatik stok kontrolü gibi perakende uygulamalarında, yoğun ve 
karmaşık görsel ortamlarda dahi etkili sonuçlar üretme potansiyeline sahiptir 
(Desmarescaux ve ark., 2025). Özellikle sınırlı donanımsal kaynaklara sahip 
uç cihazlarda çalışmak üzere optimize edilmiş “tiny” varyantlar, hesaplama 
maliyetini düşürürken kabul edilebilir doğruluk düzeylerini koruyabilmektedir. 
Literatürde, YOLO tabanlı sistemlerin uygun veri setleri altında ve belirli bir 
örtüşme eşiği (Intersection over Union, IoU) değeri esas alınarak hesaplanan 
ortalama hassasiyet (mean Average Precision, mAP) metriğine göre %90’ın 
üzerinde tespit başarımı sağlayabildiği tespit edilmiştir (Andaru ve Fudholi, 
2024).

Perakende raflarında bilgisayarlı görme tabanlı sistemlerin kullanımı; akıllı 
raf izleme, ürün tanıma ve raf sahnelerinde otomatik analiz gibi uygulama 
başlıkları altında kapsamlı şekilde incelenmiştir (Tonioni ve Di Stefano, 2019). 
Otomatik ödeme senaryoları için geliştirilen büyük ölçekli veri kümeleri, 
çoklu ürün ve karmaşa gibi raf ortamına özgü zorlukların daha gerçekçi 
biçimde incelenmesine olanak sağlamıştır (Wei ve ark., 2019). Ancak birçok 
yaklaşım belirli mağaza ya da veri kümesi koşullarına bağlı değerlendirilmekte; 
aydınlatma, yansıma, yoğunluk ve perspektif değişimleri altında genellenebilirlik 
sınırlı kalabilmektedir. Ayrıca tespit çıktılarının stok yönetimi katmanına 
(örneğin stok güncelleme, uyarı üretimi) nasıl bağlanacağı çoğu çalışmada 
ayrıntılı biçimde tartışılmamaktadır (Šikić vd., 2024; Pietrini vd., 2024). 

Bunun yanında, mağaza içi kamera yerleşimleri nedeniyle ürün görüntülerinde 
perspektif bozulması ve kısmi örtülme sık görülmektedir. Bu durum, özellikle 
küçük boyutlu veya kısmen örtülmüş ürünlerde tespit doğruluğunu olumsuz 
etkileyebilmektedir. Bu sorunun giderilmesi amacıyla homografi dönüşümleri 
ve Hough dönüşümü gibi klasik görüntü işleme tekniklerinin DÖ tabanlı 
modellerle bütünleştirildiği hibrit yaklaşımlar önerilmektedir (Sah ve Mathew, 
2025). Ayrıca, market raflarında binlerce ürünün bulunması ve bazı ürün 
ambalajlarının görsel olarak son derece benzer olması, problemi ince taneli 
sınıflandırma düzeyine taşımaktadır. Bu bağlamda yalnızca nesne tespiti değil, 
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sınıflar arası ayrımın yüksek hassasiyetle yapılması da kritik hale gelmektedir. 
Son dönemde geliştirilen bağlam-duyarlı yöntemler, ürünlerin mağaza içindeki 
konumsal ve anlamsal ilişkilerini kullanarak tespit doğruluğunu artırmayı 
hedeflemektedir (Budimir ve ark., 2025). Bunun yanında, ürün ambalajları 
üzerindeki metinsel bilgilerin analiz edilmesi de stok doğrulama sürecine 
katkı sağlamaktadır. 

Bu çalışmada mevcut literatürden farklı olarak, YOLOv4-tiny modelini 
kullanarak gerçek zamanlı ürün tespitini, dinamik bir Excel tablosuyla entegre 
ederek anlık stok güncellemesi yapabilen uçtan uca bir sistem önerilmiştir.  Bu 
kapsamda, raf görüntülerinde yer alan ürünlerin sınıf etiketleri ve konumlarının 
tahmin edilmesi hedeflenmiş; tespit sonuçlarının stok kayıtlarıyla ilişkilendirilerek 
stok miktarı ve ürün durumunun (ör. “Tükendi”) güncellenmesi amaçlanmıştır. 

1.2. Çalışmanın Amacı ve Katkıları

Bu çalışmanın temel amacı, market ürünlerinin görüntüleri üzerinden 
otomatik olarak tanınmasını ve stok bilgilerinin gerçek zamanlı olarak 
güncellenmesini sağlayan bir sistem geliştirmektir. Çalışmanın ana katkıları 
şunlardır:

	• Özgün Veri Seti: 11 farklı ürün sınıfına ait, toplam 33.000 etiketli 
nesne içeren, gerçek dünya koşullarında (farklı ışık ve açı) oluşturulmuş 
bir veri seti hazırlanmıştır.

	• Gerçek Zamanlı ve Entegre Çözüm: YOLOv4-tiny algoritması 
ile gerçek zamanlı ürün tespiti yapılmış ve tespit sonuçları, bir Excel 
tablosundaki stok verileriyle otomatik olarak senkronize edilerek anlık 
güncelleme sağlanmıştır.

	• Uygulanabilirlik: Geliştirilen sistem, manuel stok takibini ortadan 
kaldırarak insan hatasını minimize etmekte ve akıllı raf sistemleri gibi 
ileri teknoloji uygulamalar için temel oluşturmaktadır.

2. Materyal ve Yöntem

2.1 Veri Seti

Çalışma kapsamında kullanılan veri seti, gerçek market ortamlarında bulunan 
ürünlerin görüntülerini içerecek şekilde özgün olarak oluşturulmuştur. Veri seti 
oluşturma süreci, seçilen market ürünlerini içeren videoların manuel olarak 
kaydedilmesi ile başlatılmıştır. Kaydedilen bu videolar, Python programlama 
dili ve OpenCV kütüphanesi aracılığıyla tekil görüntü karelerine (frame) 
ayrılmıştır. Elde edilen her bir kare, bağımsız bir görsel olarak işlenmiş ve 
etiketleme işlemi için hazır hale getirilmiştir.
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Görüntülerin etiketlenmesi işleminde, açık kaynaklı çevrim içi bir araç olan 
MakeSense’ten yararlanılmıştır. MakeSense aracı ile her bir görsel üzerinde 
ilgili ürünler dikdörtgen kutular ile işaretlenmiş ve etiketleme işlemi YOLO 
formatına uygun biçimde gerçekleştirilmiştir (Şekil 1). YOLO formatı, her bir 
görsel için ayrı bir metin dosyasında nesne sınıfı, merkez x ve y koordinatları 
ile genişlik ve yükseklik bilgilerini içermektedir.

Şekil 1. MakeSense aracılığıyla etiketleme.

Toplamda 11 farklı ürün sınıfı için veri toplanmıştır. Her bir sınıfa ait 1500 
görsel olmak üzere 16.500 görsel ve her bir görsel için bir adet etiket dosyası 
elde edilmiştir. Şekil 2’de veri seti oluşturma sürecinin akışı gösterilmektedir. 
Böylece toplamda 33.000 etiketli nesne içeren bir veri seti oluşturulmuştur. 
Veri seti oluşturulurken görsellerin piksel boyutlarına özellikle dikkat edilmiştir. 
Eğitimde kullanılacak görseller, YOLOv4-tiny modelinin gerektirdiği şekilde 
416x416 piksel çözünürlüğe yeniden boyutlandırılmıştır. Bu çözünürlüğün 
seçilmesinin temel nedeni, çözünürlük arttıkça YOLO’nun küçük nesneleri 
daha iyi tespit edebilmesi ve aynı zamanda grafik işlemci birimi (GPU) ile 
eğitim sırasında optimum performansın sağlanabilmesidir. Etiketlenen tüm 
görüntüler, sınıflarına göre kategorilere ayrılarak model eğitimine hazır hale 
getirilmiştir.



26  |  Perakendede Yapay Zeka Destekli Stok Yönetimi: YOLOv4-tiny ile Ürün Tespiti ve Envanter...

Şekil 2. Veri seti oluşturma. 

2.2. Model Mimarisi

Bu çalışmada, market ürünlerinin görselleri üzerinden nesne tespiti ve 
sınıflandırma işlemi, YOLOv4-tiny DÖ modeli ile gerçekleştirilmiştir. YOLOv4-
tiny, YOLO ailesinin daha hafif bir sürümü olup, özellikle sınırlı donanımsal 
kaynaklarla çalışan gerçek zamanlı uygulamalar için geliştirilmiştir. Orijinal 
YOLOv4 modeline kıyasla daha az katmana sahip olan bu model, çalışma 
hızından ödün vermeden kabul edilebilir düzeyde doğruluk sağlamaktadır.

Modelin eğitimi için Darknet çerçevesi kullanılmıştır. Darknet, C ve CUDA 
dilleri ile yazılmış açık kaynaklı bir nöral ağ çerçevesidir. C dili kullanılarak 
geliştirilmiş olması, grafik işlemci birimiyle optimize şekilde çalışabilmesine 
olanak tanımakta ve bu sayede eğitim sürecinde yüksek performans sunmaktadır. 
Bu avantajları nedeniyle Darknet kütüphanesi ile YOLOv4-tiny algoritmasının 
kullanılması tercih edilmiştir. Veri setinin eğitime sokulması için AlexeyAB 
tarafından paylaşılan Darknet kütüphanesi kaynak kodları derlenerek Google 
Colab ortamına yüklenmiştir.

2.3. Model Konfigürasyonu ve Eğitim Parametreleri

Darknet klasörü içerisine, modelin yapılandırılması için gerekli olan cfg 
(konfigürasyon) ve conv (ön eğitimli ağırlıklar) dosyaları çevrimiçi bir platform 
olan GitHub’dan temin edilerek eklenmiştir (Alexey, 2021). Veri seti, YOLO 
mimarisinin gereklilikleri dikkate alınarak düzenlenmiş ve model eğitimine 
hazır hale getirilmiştir.
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Yapılandırma dosyasında, veri setine en uygun şekilde çeşitli parametreler 
düzenlenmiştir. Resim boyutu, veri setinde küçük nesneler bulunması nedeniyle 
416x416 piksel olarak belirlenmiştir. Batch boyutu, veri setinin eğitim sırasında 
parçalara ayrılma şeklini belirlemekte olup, kullanılan grafik işlemci biriminin 
desteklediği en büyük batch boyutu tercih edilmiştir. İterasyon sayısı, sınıf 
sayısının 2000 katı olacak şekilde hesaplanmış ve 11 sınıf için 22000 olarak 
belirlenmiştir. Her YOLO katmanından önceki üç evrişim katmanında filtre 
sayısı, sınıf sayısı ve 5’in toplamının 3 ile çarpılmasıyla elde edilen formül 
kullanılarak hesaplanmış ve 11 sınıf için 48 olarak düzenlenmiştir. Batch 
boyutunun kaç parçaya bölüneceğini belirleyen subdivision değeri ise grafik 
işlemci birimi performansı dikkate alınarak ayarlanmıştır. Şekil 3’te düzenlenen 
cfg dosyasının bir kesiti, Şekil 4’te ise sınıf isimlerini içeren “obj.names” 
dosyası ile eğitim ve test veri setlerinin yollarını belirten “obj.data” dosyası 
sunulmaktadır. Veri setindeki görüntülerin yaklaşık yüzde sekseni eğitim, 
yüzde yirmisi test için ayrılmıştır.

Şekil 3. YOLO eğitim parametrelerinin tanımlandığı cfg dosyası kesiti
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Şekil 4. Sınıf ve veri yolu tanımları: obj.names ve obj.data dosyaları

2.4. Model Eğitimi

Tüm hazırlık işlemlerinin tamamlanmasının ardından veri seti eğitim 
sürecine dâhil edilmiştir. Eğitim süresince, olası bir kesinti durumunda 
eğitimin kaldığı noktadan devam ettirilebilmesi amacıyla her 100 iterasyonda 
bir ağırlık dosyası kaydedilmiştir. Eğitimin ilerleyişi, ortalama kayıp değeri 
düzenli aralıklarla izlenerek denetlenmiş ve modelin yakınsama durumu 
gözlemlenmiştir. Ortalama kayıp değerinin 0,05 seviyesine yaklaşması, modelin 
yeterli düzeyde öğrenme gerçekleştirdiğine işaret etmiş ve bu noktada eğitim 
sonlandırılmıştır. Eğitim neticesinde elde edilen ağırlık dosyaları arasından 
en yüksek doğruluk oranına sahip olan seçilerek test aşamasında ve gerçek 
zamanlı uygulamalarda kullanılmıştır. 

2.5. Stok Sistemi Entegrasyonu

Geliştirilen sistemin temel işlevlerinden biri, nesne tespiti sonucunda 
elde edilen ürün bilgilerini gerçek zamanlı olarak stok yönetim sistemiyle 
bütünleştirebilmesidir. Şekil 5’de sistemin genel çalışma akışı şematik olarak 
sunulmuştur. Söz konusu entegrasyon çerçevesinde, tespit edilen her bir 
ürün için bir Excel tablosunda yer alan ilgili stok bilgisi otomatik olarak 
güncellenmektedir.
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Şekil 5. Önerilen Sistemin Akış Şeması.

Sistemin işleyişi şu şekilde gerçekleşmektedir. Öncelikle canlı kamera 
görüntüsü alınmakta, ardından bu görüntü YOLOv4-tiny modeli aracılığıyla 
analiz edilmekte ve tespit edilen ürünler sınıflandırılmaktadır. Elde edilen 
sonuçlar eşzamanlı olarak Excel tablosuna işlenmektedir. Bir ürün tespit 
edildiğinde, sistem terminal ortamında ürünün adı, güncel stok miktarı ve 
durum bilgisini anlık olarak görüntülemekte; aynı anda Excel tablosundaki 
ilgili hücrede bulunan stok sayısını bir azaltmakta ve stok miktarının sıfıra 
ulaşması durumunda ürün durumunu otomatik olarak “Tükendi” şeklinde 
güncellemektedir.

2.6. Kullanılan Donanım ve Yazılım Altyapısı

Modelin eğitimi ve test süreci, GPU destekli bulut tabanlı bir platform 
olan Google Colaboratory (Colab) ortamında gerçekleştirilmiştir. Eğitim 
sırasında NVIDIA Tesla T4 GPU kullanılmış olup, bu donanım sayesinde 
eğitim süresi önemli ölçüde kısaltılmıştır. Geliştirme ortamında Python 3.8 
programlama dili temel alınmıştır. Görüntü işleme ve video karelere ayırma 
işlemleri için OpenCV kütüphanesinden yararlanılmıştır. Sayısal işlemler ve 
veri manipülasyonu için NumPy, görselleştirme işlemleri için ise Matplotlib 
kütüphanesi kullanılmıştır. YOLOv4-tiny modelinin eğitimi için Darknet 
çerçevesinin Colab uyumlu sürümleri tercih edilmiştir.
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3. Bulgular

Bu çalışmada geliştirilen YOLOv4-tiny tabanlı sistem, 11 farklı ürün 
sınıfından oluşan ve toplam 33.000 etiketli nesne içeren özgün veri seti 
üzerinde eğitilmiş ve kapsamlı bir şekilde test edilmiştir. Modelin nesne tespit 
performansı değerlendirildiğinde, eğitim işlemleri sonucunda modelin %92 
doğruluk oranına ulaştığı gözlemlenmiştir.

Şekil 6’da gerçek zamanlı ürün tespitine ilişkin bir ekran çıktısı sunulmaktadır. 
Görüldüğü üzere sistem, market rafında yer alan ürünleri başarıyla tespit 
edebilmekte, sınırlayıcı kutular ile işaretlemekte ve sınıflandırabilmektedir. 
Özellikle net ve doğrudan gösterilen ürünlerde tespit başarımının daha yüksek 
olduğu gözlemlenmiştir.

Şekil 6. Gerçek zamanlı ürün tespiti. 

Sistemin stok yönetimi entegrasyonu başarıyla gerçekleştirilmiştir. Eğitilen 
model bir ürün görselini tanıdığında, terminal ortamında ürünün adı, mevcut 
stok miktarı ve durumu (var/tükendi) anlık olarak görüntülenmiştir. Eşzamanlı 
olarak Excel tablosundaki ilgili stok sayısı otomatik olarak bir azaltılmış ve 
stok miktarının sıfıra ulaşması durumunda “Durum” sütunu “Tükendi” olarak 
güncellenmiştir. Bu işlemlerin gerçek zamanlı olarak başarıyla gerçekleştirildiği 
gözlemlenmiştir.
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Eğitim sürecinde elde edilen ortalama kayıp değeri (average loss) düzenli 
aralıklarla izlenmiştir. Şekil 7’da eğitimin grafiği ve doğruluk oranı kontrolü 
gösterilmektedir. Mevcut ortalama kayıp değeri 0,05 oranına yaklaştığında 
modelin yeterli düzeyde öğrenme gerçekleştirdiğine karar verilerek eğitim 
durdurulmuştur. Eğitim sonucunda elde edilen ağırlık dosyaları arasından 
doğruluk oranı en yüksek olan seçilerek test ve gerçek zamanlı uygulamalarda 
kullanılmıştır.

Şekil 7. YOLO eğitim grafiği.

Uygulama sürecinde sistemin, ortalama %92 doğruluk oranı ile ürün tespiti 
yaptığı gözlemlenmiştir. Özellikle net ve doğrudan gösterilen ürünlerde tespit 
başarımının daha yüksek olduğu, kısmen örtülen veya düşük ışık koşullarında 
ise tespit başarımının kısmen düştüğü gözlemlenmiştir. Bu durum, gelecek 
çalışmalarda veri setinin çeşitlendirilmesi ve veri artırma tekniklerinin 
uygulanması gerekliliğini ortaya koymaktadır.
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4. Sonuç ve Tartışma

Bu çalışmada, market ürünlerinin görüntüler üzerinden gerçek zamanlı 
olarak tanınması ve stok bilgilerinin otomatik güncellenmesini sağlayan 
YOLOv4-tiny tabanlı bir sistem geliştirilmiştir. Çalışma, yapay sinir ağlarının 
görüntü işleme alanındaki uygulanabilirliğini market otomasyonu özelinde 
ortaya koymayı hedeflemiştir.

Geliştirilen sistem, özgün bir veri seti üzerinde eğitilmiş ve nesne tespiti 
ile stok yönetimini entegre eden uçtan uca bir çözüm sunmuştur. Sistemin 
en önemli katkısı, tespit edilen ürün bilgilerini bir Excel tablosundaki stok 
verileriyle gerçek zamanlı olarak bütünleştirerek manuel stok takibi ihtiyacını 
ortadan kaldırması ve insan kaynaklı hataları en aza indirmesidir. Bu yönüyle 
çalışma, yalnızca bir nesne tespit modeli geliştirmenin ötesine geçerek, model 
çıktısını operasyonel bir sürece bağlayan bütüncül bir yaklaşım sunmaktadır.

Sistem, akıllı raf sistemleri, otomatik envanter yönetimi ve perakende 
analitiği gibi ileri teknoloji uygulamalar için temel oluşturma potansiyeli 
taşımaktadır. Gelecek çalışmalarda OCR entegrasyonu, veri artırma teknikleri, 
mobil uyum ve kullanıcı arayüzleri gibi geliştirmelerle sistemin işlevselliği ve 
yaygın kullanılabilirliği artırılabilecektir.

Sonuç olarak, bu çalışma kapsamında geliştirilen sistem, DÖ tabanlı nesne 
tespiti ile stok yönetim süreçlerinin entegrasyonunun perakende sektöründe 
operasyonel verimliliği artırma potansiyelini göstermektedir.
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