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OZET

Yiiksek Lisans Tezi

DERIN OGRENME YAKLASIMIYLA GERCEK ZAMANLI GORUNTULER
UZERINDE TEHLIKELI NESNE TESPITI

Suayip Aykut ATMACA

Bursa Uludag Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Endiistri Miithendisligi Anabilim Dali

Damisman: Dog. Dr. Burcu CAGLAR GENCOSMAN

Teknolojinin gelismesiyle birlikte, yapay zeka alaninda yapilan ¢alismalarda ciddi bir
artts meydana gelmistir. Toplumsal yasamin her alaninda yapay zekd caligmalar
gerceklestirilmekle beraber giivenlik sistemleri alaninda da caligmalar yapilmaktadir.
Bu alan ile ilgili ¢ok karsilasilan konulardan biri, giivenlik kameralar1 lizerinde sugun
tespit edilmesidir. Bu ihtiyacin en 6nemli sebebi, giinlimiizde gilivenlik kameralarinin
yaygin olarak kullanilmasina ragmen sucun ve suglunun tespiti i¢in insan operatdrlerin
uzun saatler boyunca ilgili bolgeyi farkli acilardan goriintiilleyen video kayitlarini
izlemek zorunda olmasidir. Bu caligmada, tehlikeli nesnelerle islenen suglari derin
O0grenme yontemleri ile glivenlik kameralar1 tizerinde gercek zamanli tespit edebilmek
ve ilgili kisileri anlik olarak uyarabilmek amaglanmistir. Calisma kapsaminda tehlikeli
nesnelerden ‘tabanca’, ‘tifek’ ve ‘bicak’ smif etiketleri icin herkese agik veri setleri
kullanilarak popiiler derin 6grenme mimarilerinden YOLOvS, YOLO NAS, YOLOVS,
YOLOV9 ve MobileNet mimarileri kullanilmistir. Egitimler sonucunda en basarili
model secilerek web tabanli bir uygulama gelistirilmis ve gercek zamanli olarak
uygulama tizerinde 6n tamimh kisilere tehlike durumunda bildirim gonderebilmek
hedeflenmistir. Calismadan beklenen fayda, insan kaynakli hatalarin 6niine gegilmesi ve
giivenlik personeli maliyetlerinin azaltilmasinin yaninda su¢un ger¢ek zamanli tespitiyle
birlikte dnlenebilme olasiligini arttirmaktir.

Anahtar Kelimeler: Nesne Tespiti, Derin Ogrenme, YOLO, Mediapipe, Giivenlik,

Yapay Zeka
2024, xiv + 40 sayfa.

viil



ABSTRACT

MSc Thesis

DETECTION OF DANGEROUS OBJECTS IN REAL-TIME IMAGES USING A
DEEP LEARNING APPROACH

Suayip Aykut ATMACA

Bursa Uludag University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Industrial Engineering

Supervisor: Do¢ Dr Burcu CAGLAR GENCOSMAN

With the advancement of technology, there has been a significant increase in studies in artificial
intelligence. While Al research is being conducted in all areas of social life, studies are also
being carried out in the field of security systems. One of the frequently encountered topics in
this area is the detection of crime on security cameras. The main reason for this need is that,
despite the widespread use of security cameras today, human operators still have to watch video
recordings of the relevant area from different angles for long hours to detect crimes and
criminals. This study aims to detect crimes committed with dangerous objects on security
cameras in real-time using deep learning methods and instantly alert the relevant individuals.
Within the scope of the study, popular deep learning architectures such as YOLOvS, YOLO
NAS, YOLOvVS, YOLOV9, and MobileNet were used with public datasets for the class labels of
dangerous objects: ‘gun’, ‘rifle’, and ‘knife’. After the training, the most successful model was
selected, and a web-based application was developed to send notifications to predefined
individuals in case of danger in real-time. The expected benefit of the study is to increase the
possibility of preventing crime through real-time detection, as well as reducing human errors
and security personnel costs.

Key words: Object Detection, Deep Learning, YOLO, Mediapipe, Security, Artificial
Intelligence

2024, xiv + 40 pages.
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1. GIRIS

Su¢ oranlarmin yasam doyumu iizerinde olumsuz etkileri vardir ve sug¢ oranlan yiliksek
topluluklarda toplum memnuniyetinin refah tizerindeki olumlu etkisinin daha az oldugu

goriilmektedir (Pak & Gannon, 2023).

Diinyada artan niifusa paralel olarak iglenen su¢ miktarlar1 da giin gectik¢e artmaktadir.
Federal Sorusturma Biirosunun (FBI) paylastig: istatistiklere gére 2019 yilinda diinya
capinda 267.988 soygun vakast meydana gelmistir ve toplam zarar 482.000.000 dolardir
(Robbery, t.y.).

Silahli siddet olaylari, toplumu, saglik psikolojik ve ekonomik olarak olumsuz yonde
etkilemektedir. Her y1l binlerce insan silahli saldirilar sonucu hayatini kaybetmekte ya
da maddi zarara ugramaktadir. Ayrica silah kullanimi toplumlarda ¢ocuk psikolojisi
tizerinde de travmalara yol agmakta ve ilerleyen yaslarda kisilik bozukluklar1 ve silahli
siddete meyilli olma olaylarina sebep olmaktadir bu acidan silahli saldirilarin erken
tespiti, onlenebilirlik agisindan yiiksek 6onem tagimaktadir (Velastin vd., 2006; Bilgin,
2016).

Gegmiste, goriintiileme ve izleme sistemlerinin olmadigi donemlerde, sugun ve
suglunun tespiti i¢cin gorgli taniklarinin ifadeleri dogrultusunda olusturulan robot
resimler kullanilmaktadir. Bu yontemler zamansal kisitlar, diisiik dogruluk oranlari,
olay yerinde sahit bulunmamasi, sahitlerin tehdit edilmesi gibi kisitlardan dolay1 yiiksek
verim saglayamamaktadir. Giiniimiizde ise, sugun ve suglunun tespit edilmesi ve
onlenmesi faaliyetlerinde, giivenlik kameralari/kapali devre televizyon (Close Circuit

TeleVision - CCTV) yaygin olarak kullanilmaktadir.

Yapilan tahminlere gore, polis teskilatlarinin ortalama %87'lik bir kismi giivenlik
kameralarin1 kullanarak sug¢ tespit etmeye c¢alismaktadir. Teknolojinin gelisimi ve
kamera sistemlerine erigimin kolaylagmasi ile kamusal alanlarda giivenlik kameralarinin
kullanim1 yayginlasmistir. Glivenlik kameralariin sug tespitindeki etkinligi bilinen bir

gercektir. Glivenlik, su¢un sorusturulmasi ve tespiti mevut durumda kamusal alanlarda



kullanilan glivenlik kameralarinin ana hedefleridir. Hukuksal sorusturmalarda giivenlik
kamera goriintiileri en 6nemli delil kaynaklar1 olarak kabul edilmektedir. Yine kolluk
kuvvetleri tarafindan da su¢ mahali arastirmalarinda en ¢ok kullanilan kaynak giivenlik

kameralaridir (K U & M, 2023).

Giivenlik kameralar1 sayesinde muhtemel sug¢ bolgeleri 7 giin 24 saat boyunca izlenip
kayit altina alinabilmektedir ve sugun ve suclunun tespitinde basarili sonuglar elde
edilmektedir. Ancak bu islem oldukc¢a maliyetli bir siirectir. Ciinkii bir sug tespiti i¢in
izlenmesi gereken binlerce saatlik giivenlik kamerasi goriintiisii kaydi bulunabilir ve
bunlar1 izlemek i¢in personel maliyetlerine katlanmak zorunda kalinabilir. Bu stiregteki
diger bir risk ise kayitlar1 izleyen personelin dikkat eksikligi nedeniyle gdozden kagirdigi
durumlardir. Bu alanda yapilan bazi ¢alismalar, video kayitlar1 izleyen insan
operatorlerin 20-40 dakikalik bir yogun izleme siireci sonrasinda video korliigli yasadigi
ve ekrandaki aksiyonun 95%’lik bir kisminm1 kagirdigini ortaya koymaktadir (Velastin

vd., 2006).

Son yillarda, gelisen yapay zekd ve goriintii isleme teknolojisi ile yapilan ¢alismalar,
insan kaynakli hatalarin ve personel maliyetlerinin 6niine gegcmekte ve yiliksek basari
orant gostermektedir. Derin 6grenme ile nesne tespiti alaninda meydana gelen son
gelismeler, s6z konusu denetim siirecinin otomatiklestirilmesine onemli bir katki
saglamaktadir. Derin 6grenme yontemleri ile elde edilen goriintii veri setleri iizerindeki
zararli nesnelerin 6zellikleri ¢ikarilip 6grenilebilir ve goriintii lizerinde istenen nesneler

tespit edilebilir.

Istatistikler, diinyanin belirli bolgelerinde, 6zellikle de atesli silah bulundurmanin yasak
oldugu {lkelerde, silahla ilgili O6nemli sayida su¢ yasandigini gostermektedir
(Estimating Global Civilian-Held Firearms Numbers, 2018). Amerikan Adalet biirosu
tarafindan yapilan bir ¢alismaya gore silahli suglarin 86%’si tabanca ile islenmistir
(Zawitz, t.y.). Sekil 1.1°de goriildiigii lizere tespit edilecek silah tiirleri icerisinde tahmin

edilecek smif olarak “tabanca” diger tiplere gore daha biiyiik bir 6neme sahiptir.
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Sekil 1.1. 2022 yili ABD soygun vakalarinda kullanilan silah tiiri adetleri (Number of
Robberies in the U.S. by Weapon 2022, t.y.)

Sekil 1.2°de goriilecegi iizere, “Birlesik Krallik Ulusal Istatistik Ofisi" verilerine gore
silahl1 su¢ olaylarinda en ¢ok kullanilan saldir1 araci tabancadir. Tabancaya oransal

olarak en yakin degere sahip saldir1 araci ise sahte silahlar (imitation firearms)

olmustur.
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Sekil 1.2. 2003-2015 yillar1 arasi ingiltere ve Galler’de islenen suglara gére kullanilan
silah tipleri (Offences involving the use of weapons - Office for National Statistics, t.y.)



Tehlikeli nesne tespitinde kullanilan derin 6grenme yontemleri son yillarda iistel olarak
artmistir. Bu yontemlerin basinda evrisimli sinir aglar1 (convolutional neural network -
CNN), daha hizli bolge tabanli evrisimli sinir aglar (faster-RCNN) ve YOLO
gelmektedir. YOLO- you only look once, Ultralytics (https://www.ultralytics.com)
tarafindan gelistirilen bir derin 6grenme agidir. YOLO (You Only Look Once),
bilgisayarla gorme alaninda devrim yaratan, son teknoloji {iriinii, gercek zamanli olarak
nesne tespiti yapabilen bir derin 6grenme mimarisidir. Bolge onerisi ve siniflandirma
icin asamal1 bir tespit yapisi kullanan geleneksel yontemlerin aksine YOLO, nesne
algilama gorevini tek bir regresyon problemi olarak ele alir ve yalnizca tek asamada
gorlintii lizerindeki smirlayict kutular1 ve smif olasiliklarin1 tahmin eder. Bu yapi
sayesinde YOLO, geleneksel nesne tespit modellerine gore nesne tespit islemini daha

hizl bir sekilde gergeklestirir.

Zararli nesne tespiti, goriintiiler veya video akislar1 i¢indeki potansiyel olarak tehlikeli
veya tehdit edici nesneleri tanimaya odaklanan 6zel bir bilgisayarli gorii alanidir. Bu
teknoloji, silahlar, tehlikeli maddeler veya giivenlik agisindan risk olusturabilecek diger
nesneleri tespit etmek icin genellikle YOLO gibi derin 6grenme modelleri olmak {izere
gelismis makine Ogrenimi algoritmalar1 kullanir. Tespit siireci, sistemin bu 6geleri
cesitli baglamlarda ve ortamlarda dogru bir sekilde algilamasini saglamak i¢in zararh
nesnelerin etiketli goriintiilerini igeren kapsamli veri kiimeleri {izerinde egitim
modellerini igerir. Bu yetenek, tehditlerin hizli ve giivenilir bir sekilde tespit
edilmesinin 6nemli oldugu kamusal alanlarda, ulasim merkezlerinde ve kisith alanlarda

giivenlik dnlemlerinin artirilmasi i¢in 6nem arz etmektedir.

Bu ¢aligmanin amaci, anlik olarak giivenlik kameralari {izerinden elde edilen goriintiiler
lizerinde derin 6grenme yontemleri ile sugun ve su¢ unsurlarmin tespiti, uyarici
sistemlerin aktive edilmesi ve Onceden belirlenmis yetkili kisilerin bildirim ile
uyarilmasidir. Giiniimiizde giivenlik tehditlerinin hizla artmasi, giivenlik sistemlerinin
de es zamanl olarak gelismesini zorunlu kilmistir. Geleneksel yontemler, genellikle sug
meydana geldikten sonra devreye girerken, bu ¢alisma, sucun anlik olarak tespit edilip

olaya daha hizli miidahale edilebilmesine odaklanmaktadir.



Gorilintii isleme ve derin 6grenme yontemleri, kamera goriintiilerindeki tehlikeli
nesneleri tespit edebilme kapasitesine sahiptir. Bu c¢alismada gelistirilecek sistem,
tehlikeli nesne tespitini gerceklestirdikten sonra uyarit sinyalini ilgili kisi veya
kurumlara iletecektir. Yapilan arastirmalar kapsaminda, sug¢ aleti olarak tabancanin
diger nesnelere oranla daha fazla kullanildig1 gézlemlenmistir. Bu nedenle ¢alismanin
oncelikli amaci, kullanilacak smif etiketleri icerisinde (‘tabanca’, ‘tiifek’, ‘bicak’)

tabanca tespitinde yiiksek dogruluk elde etmektir.

Calismada c¢esitli derin 6grenme yoOntemleri kullanilmis olup, literatiirde bilindigi
kadariyla tehlikeli nesne tespitinde ilk kez YOLOvV9 kullanilmistir. YOLOV9, daha
onceki versiyonlarina gore daha yiiksek dogruluk ve hiz sunmakta olup, ger¢ek zamanl

uygulamalarda kullanilabilmektedir.

Aragtirma siirecinde, li¢ farkli veri seti birlestirilerek modeller egitilmistir. Bu veri
setleri, farkli agilardan ve kosullardan elde edilen goriintiilerden olusmakta olup, farkl
caligsmalarda da kullanilmistir. Egitim siireci, genis ve ¢esitli veri setleri ile yliriitiilmiis,
boylece modelin gergek diinya senaryolarma uyum saglamasit hedeflenmistir.
YOLOvV9’un kullanimina ek olarak, farkli derin 6grenme algoritmalar1 da karsilastirmali

olarak incelenmis ve en uygun sonuglari veren yontem se¢ilmistir.

Calisma kapsaminda gelistirilen model, sugun erken tespiti ve onlenmesi hususunda
gerekli donanimsal altyapi ile birlikte kullanilarak bir {iriine dontstiiriilecektir. Bu {iriin
sayesinde, egitilen yiiksek dogruluk oranina sahip model, giivenlik kameralarindan
aldig1 goriintiiler tlizerinde anlik olarak tehlikeli nesne tespiti yapip, ilgili kisi ve
kurumlara mesaj veya alarm yoluyla bildirim gonderecektir. Tehlikeli nesne tespitinde
YOLOV9 destekli bir erken uyan sistemi yazilimi bilindigi kadariyla heniiz mevcut
degildir. Bu anlamda da bu calisma bir ilk olacaktir. Bu sistemin Ozellikle yogun
niifuslu ve yiiksek su¢ oranlarina sahip bolgelerde, su¢ oranlarmin azaltilmasinda ve

genel giivenlik seviyesinin artiritlmasina katki saglayacag diisiiniilmektedir.

Bunun yani sira, bu sistemin entegrasyonu ile giivenlik giiclerinin olaylara miidahale

siireleri kisalacak, potansiyel tehlikeler daha erken tespit edilerek gerekli onlemler



aliabilecektir. Bu calismanin sonucunda elde edilen veriler ve gelistirilen yontemler,
giivenlik sektoriinde onemli bir yenilik saglayacak, ileriye doniik arastirmalar ve

uygulamalar i¢in de bir temel olusturacaktir.

Tezin ilerleyisi su sekildedir: Boliim 2’de konu ile ilgili literatlir calismast verilmis ve
yapay zekadan derin 6grenmeye giden siiregte kullanilan yaklasimlardan bahsedilmistir.
Bolim 3°de calismada ele alinan veri setleri ve uygulanan goriintii isleme yontemleri
anlatilmistir. Boliim 4’de anlik sug tespitinde kullanilmak iizere egitilen derin 6grenme
aglar detaylandirilmistir. B6liim 5’°de egitim sonuglari incelenmis ve gergek bir veri seti
kullanilarak tahminler gergeklestirilmistir. Bununla beraber, uyar1 mekanizmasi
anlatilmigtir. Boliim 6°da ise ¢calismanin bir 6zeti verilmis ve yayginlastirilmasi halinde

literatiire ve gercek hayata katkist anlatilmistir.



2. KURAMSAL TEMELLER VE KAYNAK ARASTIRMASI

2.1. Kaynak Ozetleri

Derin 6grenme, genis uygulama alani sebebiyle farkli nesne tanima gorevlerinde
kullanilmaktadir. Ornek olarak yiiz tespiti (Rowley vd., 1998), yaya tespiti (Dollar vd.,
2012), ara¢ tanima (Fan vd., 2016), imalat sektoriinde hata tespiti (Parlak & Emel,
2023), stok kontrolii (Babila vd., 2022) gibi uygulamalar verilebilir.

Evrisimli Sinir Aglar1 (CNN- Convolutional Neural Network) kullanilarak silah, bigak
vb. tehlikeli nesne tespiti, etkili gdzetleme ve giivenlik 6nlemlerine yonelik artan talep
nedeniyle glinlimiizde biiylik ilgi gormektedir. Cesitli ortamlarda, 6zellikle video
goriintiilerinde, silah, bigak vb. nesnelerin otomatik olarak tespitinde CNN model

uygulamalarini arastiran birgok akademik ¢alisma bulunmaktadir.

Verma vd. (2017) VGG16 ve Daha Hizli RCNN (faster-RCNN) modelleri kullanarak
herkese acik internet atesli silahli filmler veri taban1 (IMFDB) iizerinden elde ettikleri
gorselleri kullanarak tabanca tespiti yapmislardir (Verma & Dhillon, 2017). Warsi vd.
(2019) yaptiklar1 ¢alismada, YOLOvV3 algoritmasi kullanarak silah tespiti yapmiglardir
(Warsi vd., 2019). Jesus vd. (2021) yaptiklar1 ¢alismada, gilivenlik kamerasi
gorilintiilerinden yararlanarak otomatik tabanca tespiti i¢in {i¢ farkli CNN modelini
kullanan bir calisgma gergeklestirmis ve tabanca tespitinde yiiksek basari orani elde
etmiglerdir (Jesus vd., 2021). Narejo vd. (2021) yaptiklar1 ¢alismada, akilli glivenlik
sistemleri i¢cin YOLOV3 algoritmasindan yararlanarak silah tespit projesi
gelistirmiglerdir (Narejo vd., 2021). Ashraf vd. (2021) calismalarinda, CNN ve
YOLOvVS algoritmalar1 ile gilivenlik ve video izleme sistemlerinde silah tespiti
uygulamasi gelistirmislerdir (Ashraf vd., 2021). Akbulut ve Halaf (2021), YOLO
algoritmalar1 ve OpenCV Kkiitliphanelerini kullanarak gelistirdikleri uygulama ile silah
tespiti yapmiglardir (Akbulut & Khalaf, 2021). Duran-Vega vd. (2021) yaptiklar
caligmada YOLOVS algoritmalarindan faydalanarak, ger¢ek zamanli tabanca tespitinde
kullanilmak tizere, yar1 tekrarli sinir aglarina dayanan bir zamansal YOLOvS5 dedektorii

gelistirmislerdir (Duran-Vega vd., 2021). Lim vd. (2021) gercek zamanli goriintiiler



tizerindeki farkli boyuttaki silahlar1 algilayabilmek icin M2Det ag1 egitmis ve test
verileri lizerinde 87.42% oraninda basar1 elde etmislerdir (Lim vd., 2021). Raju vd.
(2022), silah tespiti i¢in silah, bigcak vb. tehlikeli nesnelerin bulundugu herkese agik bir
veri seti kullanarak, YOLO ve Faster R-CNN tabanli bir model gelistirmislerdir (Raju
vd., 2022). Rehman vd. (2022) sucun erken tespiti i¢in yaptiklar1 ¢alismada YOLOvVS
kullanarak kendi olusturduklar1 {i¢ farkli silah smifi (kisa silah, uzun sihah, bigak) i¢in
tespit yapmislardir (Rehman & Fahad, 2022). KU vd. (2023) giivenlik kamerasi
goriintiilerini kullanarak silah, bicak vb. nesneleri tespit edebilmek i¢in 6000 adet
etiketlenmis gorsel ile bir YOLOv8 modeli egitmislerdir ve yaklasik 93%’lik bir basari
elde etmislerdir (K U & M, 2023). Khalid vd. (2023) silah tespiti i¢in herkese acik bir
veri seti tizerinde YOLOVS temelli bir model gelistirmisler ve %95,43'liik F1 skoru elde
etmislerdir (Khalid vd., 2023). Tram vd. (2023) giivenlik kameralarindan elde ettikleri
goriintiiler tizerinde silah tespiti yapan bir erken uyart sistemi i¢in YOLO mimarisi
kullanarak bir ¢alisma yapmiglardir (Tram vd., 2023). Yadav vd. (2024) ve DarkVision
modellerini kullanarak, aydinlatmanin az oldugu ortamlarda silah tespit edebilmek i¢in
bir uygulama gelistirmiglerdir ve %95,50 degerinde ortalama hassasiyet skoru elde
etmislerdir (Yadav vd., 2024). Berardini vd. (2024) kapali alanlarda giivenlik
kameralarindan elde ettikleri goriintiiler iistlinde kullanmak iizere, tabanca ve bigak
tespiti yapabilmek icin iki asamali bir derin dgrenme yaklasimi uygulamslardir. ilk
asamada insan tespiti yapan bir model kullanilmig, bu modelin rehberliginde ortamdaki

silah ve bigak tiirii nesnelerin tespiti yapilmistir (Berardini vd., 2024).

Sonug olarak, CNN mimarileriyle tehlikeli nesne (tabanca, tiifek, bigak vb) tespiti yapan
caligmalar incelendiginde farkli senaryolar i¢in uygulama ve aragtirmalarin yapildig:
goriilmektedir. Yapilan caligmalar ile birlikte CNN aglarindan, transfer 6greniminden,
uzun kisa siireli bellek (LSTM) aglarindan ve diger ileri teknolojilerden yararlanilarak,
gelismis dogruluk, verimlilik ve gercek zamanli tespit yapabilen otomatik silah tespit

sistemlerinin gelistirilmesinde 6nemli ilerlemeler kaydedilmistir.

Bu calisma kapsaminda, tehlikeli nesne tespitinde literatiirde basarist kanitlanmis

YOLO modellerinden yararlanilacaktir. Literatiirdeki ¢alismalardan farkli olarak ilk kez



YOLOV9 modeli analizlere dahil edilecek ve yine literatiirde ilk kez ii¢ veri seti

birlestirilerek onerilen modellerin performanslar1 degerlendirilecektir.

2.2. Yapay Zeka

Yapay zeka genel olarak, bir bilgisayarin veya bilgisayar kontrollii robotun, genellikle
akilli varliklarla iligkili gorevleri yerine getirme yetenegi olarak tanimlanabilir. Bu terim
siklikla akil yiirlitme, anlam kesfetme, genelleme veya ge¢mis deneyimlerden 6grenme
gibi insanlara 6zgili entelektiiel siireclerle donatilmis sistemler gelistirmek amaciyla
kullanilmaktadir. Kavramsal olarak yapay zeka ve alt disiplinlerinin temsili Sekil

2.1°de gosterilmistir.

L\

MACHINE
LEARNING

ARTIFICIAL
INTELLIGENCE
DEEP
O LEARNING

Sekil 2.1. Yapay zeka disiplinleri hiyerarsisi

2.3. Makine Ogrenmesi

Makine Ogrenmesi (ML-Machine Learning), bir bilgisayarin dogrudan, yonlendirme
olmadan 6grenmesine yardimci olmak i¢in matematiksel modelleri kullanma islemi
olarak tanimlanir. Makine O6grenmesi, kavram olarak yapay zekanin (Al - Artificial
Intelligence) bir alt kiimesi olarak kabul edilmektedir. Makine Ogrenmesi, veri

kiimelerindeki Oriintiileri belirlemek i¢in matematiksel algoritmalar1 kullanir. Tahmin



yapabilen bir veri modeli olusturmak igin de bu kaliplar kullanilir. Insanlarin daha fazla
bir konu iizerinde alistirma yaptikca gelismesi gibi, veri ve deneyim arttikca makine

O0grenmesinin sonuclar1 da daha dogru hale gelir.
2.4. Yapay Sinir Aglan

Yapay sinir aglari insan beyninin en temel Ozelligi olan 6grenme fonksiyonunu
gerceklestiren bilgisayar sistemleridir. Sekil 2.2°de yapay sinir aglar1 ve biyolojik sinir

aglarinin yapilarinin temsili gdsterimi yer almaktadir.

®
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Sekil 2.2. Biyolojik ve yapay sinir ag1 gésterimleri

2.5. Derin Ogrenme

Evrisimli Sinir Aglar1 (CNN-Convolutional Neural Network) derin 6grenme kavramini
en iyi temsil eden modeldir (LeCun vd., 2015). Derin Sinir Aglart (DNNs-Deep Neural
Networks) bilgisayarli gorii uygulamalarinda yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu
teknolojilerin temel taglarindan biri olan Evrisimli Sinir Aglar1 (CNN), 6zellikle goriintii
ve video isleme konularinda devrim yaratmistir. CNN'ler, goriintiilerden otomatik

olarak karmagik 6zellikler ¢ikarabilme yetenegine sahiptirler.
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2.5.1. Nesne Tespiti

Nesne tespiti, dijital goriintiilerdeki belirli bir siniftaki (insan, hayvan, araba... vb.)
gorsel nesnelerin 6rneklerinin tespit edilmesiyle ilgilenen 6nemli bir bilgisayarli gérme
gorevidir (Zou vd., 2023). Nesne tespitinin amaci, verilen bir goriintiide nesnelerin
nerede bulundugunu belirlemek (nesne konumlandirma) ve her nesnenin hangi sinifa ait
oldugunu belirlemektir (nesne siniflandirma). Bu nedenle, geleneksel nesne tespiti
modellerinin is akis1 genellikle bilgilendirici bolge se¢imi, oOzellik ¢ikarma ve
siiflandirma olmak iizere iice ayrilmaktadir (Zhao vd., 2019). Sekil 2.3°de gorildigi

lizere nesne tanima alaninda yapilan ¢alisma adedi her gecen yil artmaktadir.

Yillara Gore Yayin Adedi
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Sekil 2.3. 2000-2023 yillar1 aras1 “Nesne Tespiti” alaninda yapilan akademik ¢alisma
artis1 (Veriler Science Direct arama motoru i¢inde “Object Detection” anahtar sézcligi
kullanilarak elde edilmistir.)

11



2.5.2. Evrisimli Sinir Aglarimin Temelleri (CNN)

Evrisimli Sinir Aglari, Yapay Sinir Aglari'nin bir alt kiimesidir ve Ozellikle gorsel
verinin analizi i¢in tasarlanmigtir. CNN'ler, veriden herhangi bir insan miidahalesi
gerektirmeksizin ozellikler ¢ikarma yetenekleri sayesinde, gorsel tanima gorevlerinde
yliksek basar1 oranlar1 elde etmektedirler. Evrisimli sinir aglari, birden fazla katmandan
olusur; her bir katman, girdi verisinden daha soyut 6z ellikler ¢ikarmak ig¢in

tasarlanmstir.

Bir CNN, genellikle ii¢ tiir katmandan olusur: evrisim katmanlari, havuzlama (pooling)
katmanlar1 ve tam baglantili (fully connected) katmanlar.

Evrisim Katmam: Evrisim katmani, gorlintii lizerinde bir filtre uygulayarak yerel

ozellikleri (kenarlar, doku vb.) tespit eder. Bu islem, farkli konumlardaki 6zelliklerin
taninmasini saglar.

Havuzlama Katmam: Havuzlama katmani, bir sonraki katmana aktarilacak veri

miktarin1 azaltarak, hesaplama yiikiinii hafifletir ve agin asir1 uyumunu (overfitting)
onler. En yaygin kullanilan havuzlama yontemi, maksimum havuzlamadir (max
pooling), burada belirli bir pencere boyutu i¢cindeki maksimum deger segilir.

Tam__Baglantih _Katman: CNN'nin son katmanlar1 genellikle tam baglantili

katmanlardir ve 6grenilen 6zelliklerin siniflandirma veya diger gorevler igin kullanildig:

yerdir. Bu katman, agin ¢ikarim yapmasini saglayan son tahminleri {iretir.

2.5.3. Bolge Tabanh Evrisimli Sinir Ag1 (R-CNN)

Bolge Tabanli Evrisimli Sinir Ag1 (R-CNN/Region-based CNN) goriintii tanima ile
nesne tespiti gorevlerinde kullanilan bir derin 6grenme mimarisidir.
Calisma Prensibi su sekildedir:
1. Bolge Onerisi Uretme: Giris goriintiisinden potansiyel nesne bolgeleri
belirlenir. Bu islem i¢in secici arama (Selective Search) gibi arama algoritmalari

kullanilir.
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2. Ozellik Cikarma: Potansiyel nesne bdlgeleri iizerinde dnceden egitilmis bir
CNN modeli kullanilarak 6zellik haritalari elde edilir.

3. Bolge Simiflandirma ve Simirlayie1 Kutu Regresyonu: Ozellik haritalari, nesne
simiflandirmast ve sinirlayict kutu regresyonu yapabilmek icin ayri ayri birer
makine 6grenmesi modeline (genellikle bir destek vektdr makinesi SVM) verilir.
Smiflandirma modeli, bolgenin hangi sinifa ait oldugunu tahmin ederken,
regresyon modeli, nesnenin sinirlayict kutusunu (bounding box) daha dogru bir
sekilde hizalamak i¢in kullanilir.

4. Sonuglarin Birlestirilmesi: Son adimda, onerilen bolge adaylarindan gelen
siniflandirma sonuglari birlestirilir ve ¢akisan bdlge Onerileri birlestirilerek tek
bir nesne tahmini olusturulur. Ayni nesneye ait olan ve birbirine yakin bolge

Onerileri birlestirilir.

R-CNN: Regions with CNN features

: warpef region

‘ %%“\\
¥ CNN'N :
|l ‘—m
1. Input 2. Extract region 3. Compute 4. Classify
image proposals (~2k) CNN features regions

Sekil 2.4. R-CNN Mimarisi Gosterimi (What Is R-CNN?, 2023)

R-CNN’in en biiylik dezavantaji, ilgili Oznitelikleri ¢ikarma gdrevinde, Onerilen
bolgelerin miktarinin ¢ok olmasi sebebiyle yavas olmasidir. Tiim bu bolgeler, binlerce
ileri beslemeli hesaplama ve biiyiik bir bilgi islem yiikii gerektiren CNN agindan
gecirilir ve bu da onu ger¢ek zamanli nesne algilama uygulamalari i¢in olanaksiz hale

getirir (Jiao vd., 2019).

2.6. YOLO Modelleri

Insan, bir goriintiiye baktiginda hangi nesnenin nerede oldugunu ve gorsel iizerinde

nasil bir etkilesim gdsterdigini anlik olarak algilar. Insan algilarinin hizli ve dogru
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olmasi sebebiyle, ara¢ kullanmak gibi karmagik bir goérevi daha az bir zihinsel
aktiviteyle gerceklestirebilir (Redmon vd., 2016). Nesne tespitinde kullanilan hizli ve
dogru algoritmalar, bilgisayarlarin iist diizey sensorlere ihtiya¢ duymadan gorsel

verilerle bir otomobili otonom olarak kontrol etmesine olanak saglar.

Nesne tespitinde kullanilan R-CNN gibi giincel algoritmalarin bir kismi, tahminlerinde
kayan pencereler ve bolge Onerilerinden yararlanmaktadir. YOLO ise farkli olarak
egitim ve test siiresi boyunca goriintliiniin tamamini gérmektedir. Bu durum, ilgili
smiflarin  yan1 sira nesnelerin  goriiniimii  hakkindaki baglamsal bilgileri de

saglamaktadir. Sekil 2.5’de YOLO algoritmasinin ¢aligma prensibi gosterilmistir.

1. Resize image.
2. Run convolutional network.
3. Non-max suppression.

Sekil 2.5. YOLO Algoritmasi Tespit Sistemi(Redmon vd., 2016)

Bir YOLO (You Only Look Once) mimarisinde temel olarak su katmanlar
bulunmaktadir: Girig katmani, konvoliisyon katmanlari, tam baglantili katmanlar ve
cikis katmani. Model, giris katmaninda bir goriintli alir ve bu goriintiiyli konvoliisyon
katmanlar araciligryla isler. Konvoliisyon katmanlari, ilgili goriintiideki ozellikleri
cikarir ve bu 6zellikleri daha yiiksek seviyede temsil eder. Tam baglantili katmanlar, bu
Ozellikleri daha ileri diizeyde analiz eder ve son olarak ¢ikis katmaninda nesne tespiti ve
siniflandirma sonuglarint {retirler.  YOLO mimarisinin genel c¢alisma mantigi,
gorilintliyli 1zgaralara (grid) bolerek her 1zgara hiicresinde nesne olup olmadigini ve
varsa nesnenin sinifin1 ve konumunu tahmin etmek seklindedir. Bu tahminler sinirlayici
kutular (bounding boxes) kullanilarak yapilir. Smirlayici kutular, nesnelerin
konumlarinm1 belirten dikdortgen alanlardir. YOLO modeli, her grid hiicresinde belirli
sayida baglant1 (anchor) kutusu kullanarak nesnelerin olasi konumlarini ve boyutlarini
tahmin etmektedir. Bu baglanti kutulari, g¢esitli boyut ve sekillerde olabilmekte ve

modelin daha genis bir nesne kiimesini dogru bir sekilde tespit etmesine yardimci
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olmaktadirlar. Temel gercek kutusu (ground truth box), modelin egitimi sirasinda
kullanilan ve nesnelerin gercek konumlarin1 ve boyutlarini belirten kutulardir. Modelin
performansi, tahmin edilen smirlayici kutularin temel ger¢ek kutularla ne kadar
ortiistiigiine gore degerlendirilir. Bu ortiisme, loU (Infersection over Union) yani
"Birlesim tizerinden kesigim" metrigi kullanilarak hesaplanir. IoU, tahmin edilen kutu
ile temel gercek kutu arasindaki kesisim alaninin birlesim alanina oranidir ve modelin
dogrulugunu degerlendirmede 6nemli bir basar1 metrigidir. YOLO modellerinin zaman
icinde farkli versiyonlar1 gelistirilmistir ve siirekli yeni modeller gelistirilmeye devam
edilmektedir. Ilk versiyon olan YOLO, ardindan gelen YOLOV2 ve YOLOV3 ile daha
da gelistirilmis, performans ve dogruluk acisindan iyilestirilmistir. Sonrasinda YOLOv4
ve YOLOVS5 gibi versiyonlar, daha yiikksek hiz ve dogruluk sunarken, modelin
karmagikligini da artirmistir. Giintimiizde ise YOLOv6, YOLOv7, YOLOV9 gibi daha
yeni ve gelismis versiyonlar bulunmaktadir. Her yeni versiyon, onceki versiyonlarm
tizerine eklemeler yaparak ve cesitli optimizasyonlar saglayarak nesne tespitinde daha
yliksek basar1 oranlar1 ve daha hizli islem siireleri sunmaktadir. Bu ¢alismada YOLOv5

ve sonrasi agiklanmistir.

YOLOvVS: YOLOvS, YOLOV4 siirtimiinden yaklasik bir ay sonra yaymlanmis bir ardil
stirimdiir. Mimari yap1 olarak YOLOv4’e benzemektedir. YOLOv4’ten farkli olarak

baglant1 kutusu (anchor box) entegrasyonudur.

YOLO NAS: YOLO NAS (You Only Look Once Neural Architecture Search), nesne
tespit modelleri i¢in 6zellestirilmis, derin 6grenme modelleri olusturmak icin kullanilan
bir yontemdir. Bu yOntemin amaci, evrigimli sinir aglarimin (CNN) mimari yapilarini
otomatik olarak arastirmak ve optimize etmektir. YOLO NAS, onceki YOLO
modellerinin mimari kisitlarina takilmamak ve daha iyi performans elde etmek igin
kullanilmaktadir. YOLO NAS, belirli bir nesne tespit gérevine en uygun mimari yapiy1
bulmak ve modelin performansini arttirmak i¢in ozellestirilmis bir CNN mimarisi

olusturmak icin genetik algoritma ve diger optimizasyon tekniklerini kullanmaktadir.
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YOLOVS8: YOLOVS, YOLOVS ile benzer bir mimari yap1 kullanmaktadir. YOLOvS5 ten
farkli olarak YOLOVS i¢in, sabitleyici Olmayan Algilama (Anchor-Free Detection)
gelistirmesi yapilmistir.

YOLOV9: Derin 6grenme yontemlerinin mevcut uygulamalari, modelin tahmin
sonuglarinin gercek degerlere yaklasmasini saglayacak hedef fonksiyonlarin tasarimina
ve yeterli bilginin elde edilmesini kolaylastiracak uygun mimarilerin gelistirilmesine
bliyiilk 6nem vermektedir. Ancak, bu yontemler genellikle girdi verisinin katmanlar
aras1 gecisi sirasinda yasanan onemli bir sorunu - biiylik miktarda bilgi kayb1 - g6z ardi
eder. Bu calisma, derin aglar araciligiyla veri iletiminde meydana gelen bilgi kaybinin,
bilgi darbogazi ve tersinir fonksiyonlar gibi kritik konularimi ele almakta ve bu
zorluklarin iistesinden gelmek icin 'programlanabilir gradyan bilgisi' (PGI) kavramini ve
yeni bir hafif ag mimarisi olan 'Genellestirilmis Verimli Katman Birlestirme Ag1'
(GELAN) tasarimini &nermektedir. Onerilen ¢oziimler, MS COCO veri seti temelli
nesne algilama gorevinde test edilmis ve GELAN'In (Generalized Efficient Layer
Aggregation Network), geleneksel evrisim operatorlerini kullanarak derinlik tabanli
evrisimlere dayali yontemlere kiyasla daha iyi parametre kullanimi sagladig
kanitlanmistir (Wang vd., 2024). Sekil 2.6’da herkesin kullanimina agik 80 farkli sinif,
200.000 adedi etiketli, 330.000 adet gorselden olusan COCO veri setinde
gerceklestirilen YOLOV9 modelleri performans karsilastirmas: yapilmistir. Sekilde
birinci siitun model adini, ikinci siitun resimlerin boyutlarini, 3.siitun 0.50 (50%) ila
0.95 (95%) arasindaki IoU esiklerinde hesaplanan ortalama AP degerini, 4. siitun mAP
50, IoU esigi 0.50 (50%) oldugunda hesaplanan AP degerlerinin ortalamasini, 5. siitun
params(M) ilgili satirdaki modelin ka¢ milyon parametre oldugunu, 6. Siitun FLOP(B)
milyar cinsinden ilgili modelin kayan nokta sayisin1 (karmasikligini) temsil etmektedir.

Bu calismada ise kullanima agik son siiriim olan YOLOv9m modeli kullanilmistir.
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Model boyut
(piksel)

YOLOvOt 640
YOLOV9s 640
YOLOVOm 640
YOLOvV9c 640
YOLOv9e 640

mAPval
50-95

38.3
46.8
51.4
53.0
55.6

mAPval
50

53.1
63.4
68.1
70.2
72.8

params
(M)

2.0
7.2
20.1
25.5
58.1

FLOP'lar
(B)

Il
26.7
76.8
102.8
192.5

Sekil 2.6. YOLOV9 Coco veri seti tizerinde elde edilen metrikler

YOLOV9 ag1 mimarisi Sekil 2.7°de gosterilmistir. Birinci katman (a) PAN (Path

Aggregation Network) katmani, bilgi kaybimni minimize ederek farkli seviyelerdeki
(b) RevCol (Reversible Columns) katmani, bilgi

ozellikleri birlestirmektedir.

aktarimindaki kayiplart ve kirtlmalan iyilestirmektedir. (c) Derin Gozetim (Deep

Supervision) katmanmi derin katmanlarin daha iyi O6grenmesini saglamaktadir. (d)

Programlanabilir Gradyan Bilgisi (Programmable Gradient Information) (PGI) katmani

modelin geri yayilim sirasinda daha iyi 6grenmesini saglamaktadir.

(a) PAN (b) Reveol

(¢) Deep Supervision

Foncagetiatctresans

-

______________

(d) Programmable Gradient Information

Sekil 2.7. YOLOvV9 Ag1 Gosterimi

17



2.7. MEDIAPIPE Nesne Tespit Modelleri

MediaPipe, ses ve goriintli gibi duyusal veriler lizerinde ¢ikarim yapmak i¢in Google
tarafindan gelistirilmis acik kaynak bir ¢cercevedir (Framework) (Lugaresi vd., 2019).

MediaPipe ile makine 6grenmesi tabanli iiretken yapay zeka modelleri kullanilarak
gorlintii tiretmek miimkiindiir. Genel olarak Mediapipe kullanilarak yapilabilecek
gorevler; nesne tanima, siniflandirma, goriintii boliitleme, etkilesimli boliitleme, mimik
tanima, poz kestirimi seklindedir. Mediapipe ile nesne tespit gorevleri icin MobileNet-

V2 ve MobileNet-MultiHW-AVG modelleri egitim i¢in kullanilabilmektedir.

MobileNet-V2: MobileNet-V2, gomiilii sistemler ve mobil cihazlarda kullanim ig¢in
olusturulmus hafif bir derin 6grenme modelidir. MobileNetV2, MobileNetV 1'in {lizerine
gelistirilmis bir modeldir. Kullanim alanlar1 genel olarak, goriintii siniflandirma, nesne
tespiti ve yliz tanima gibi gorsel algilama gorevleridir. Mobil cihazlarin donanim ve
islem giicii kisitlar1 sebebiyle hafif modeller 6nem kazanmaktadir. MobileNetV2

mimarisi sekil 2.8’de gosterilmistir.

e
Linear
- .
] e
t stride=2, Relu6
L)
e |
Conv 1x1,
Relué
e ‘
-
Input Input
Stride=1 block Stride=2 block

Sekil 2.8. MobileNetV2 konvoliisyon bloklar1 gosterimi (Dong vd., 2020)

MobileNet-MultiHW-AVG: MobileNet-MultiHW-AVG, MediaPipe i¢in 6zel olarak

tasarlanmig bir gorlintii isleme modelidir. Bu model, farkli donanimsal ortamlarda
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(MultiHW) etkili bir sekilde calisacak sekilde optimize edilmistir. "AVG" ise "average"
kavraminin kisaltmasi olup, modelin ¢ikarimlarini hesaplarken ortalama alma islemini

vurgulamaktadir.

MobileNet-MultiHW-AVG modeli, goriintii isleme gorevlerinde kullanilmak {izere
olusturulmus hafif bir modeldir. Mobil aygitlar, gomiilii sistemler vb. donanim
platformlar i¢in diisiik hesaplama giicli ve bellek kullanimi saglamaktadir. MobileNet-
MultiHW-AVG modeli, donanimsal kisitlarin bulundugu bu tiir uygulamalarda yiiksek
performans ve diisiik kaynak tiiketimi saglamak amaciyla tasarlanmistir. MobileNet-

MultiHW-AVG mimarisi Sekil 2.9°da gosterilmistir.

32

dwbottle 5x5 /768.0

dwbottle 5x5 /640.0

(conv 3x3) (conv 3x3)
(relu) (relu)
kip skip)
32 ' 7
 dwboule 3x3/960 (" dwboule 3x3/960
" dwboule 3x3/640 ) skip)
skip skip |
shp skip)

i 64 T 64
dwbottle 5x5 /7 160.0 dwbottle 5x5 /7 192.0 \
dwbottle 3x37 192.0 ) T dwbottle 3x371280 )
dwbottle 3x371280 ) [ dwbowle 3x371280 )
dwbottle 3x3/192.0 ) T-, )

128 . 128
dwbottle 5x5 / 384.0 dwbottle 5x5 /384.0
dwbotlle 3x3/3840 dwbotle 3x3/512.0 )
dwbottle 3x3/3840 dwbottle 3x3/384.0 )
dwbottle 3x3/3840 ) dwhotle 3x3/3840 )

] 160 T 128
dwbottle 3x3/768.0 ) dwbottle 3x3 /768.0 )
dwbottle 3x37640.0 ) dwbottle 3x3/384.0

\\:q! \Lrlp |
skip skip)

192 ‘ 160
dwbottle 3x3/960.0 ) dwbottle 3x3/768.0 )
dwbottle 5x5 / 768.0 dwbottle 5x5 /640.0 )
dwbottle 5x5 / 768.0 dwbottle 3x3 /800.0 )

960 960

[conv 1x1] (eonv '“:'
P =)
Jelu) Jelu)

(globalpool (globalpoot)

1280 11280

(conv 1x1) conv Ix1)
(relu) (relu)

Sekil 2.9. Multi-AVG(Solda) ve Multi-MAX(Sagda) model gosterimleri(Chu vd., 2021)



2.8. Performans Metrikleri

Nesne tespit yontemlerinin performanslarini objektif bir sekilde degerlendirmek igin
karmagiklik matrisi, ortalama kesinlik (average precision-AP), AP degerlerinin
ortalamasi (mean average precision-mAP), kesinlik (Precision-Pr), duyarlilik (Recall-
Re) ve F1 skoru gibi metrikler kullanilir. Bu sekilde, kullanilan yontemin performansi
degerlendirilebilir. Bu metrikler kullanilarak nesne tespit yoOntemleri arasinda
karsilagtirmalar yapilir. Bu metrikleri hesaplayabilmek i¢in bazi degerlerin kullanilmasi
gerekir. Dogruluk, kesinlik ve duyarlilik degerleri hesaplanirken Confusion Matrix

yararlanilir. Sekil 2.10 {lizerinde karmasiklik matrisi yapisi gosterilmistir.

Predicted Class
P N
v
ol P TP FN
o
©
3
©
<IN FP ™

Sekil 2.10. Karmagiklik Matrisi(Confusion Matris)

True Positive (TP), dogru smiflandirilmis pozitif 6rnekleri temsil eder. True Negative
(TN), dogru smiflandirilmis negatif o6rnekleri temsil eder. False Positive (FP), yanlis
siiflandirilmis pozitif drnekleri temsil eder. False Negative (FN), yanlis siniflandirilmig

negatif drnekleri temsil eder.

Nesne tespiti sonucunda elde edilen sinirlayict kutularin basarili birer tahmin olup
olmadiginin belirlenebilmesi i¢in tahmin edilen sinirlayici kutu degeri ile temel-gercek
kutusu degeri arasindaki birlesim iizerinden kesisim degerini gosteren loUp degeri ile
esik degeri olarak kullanilan IoUt degerinin birbiriyle karsilastirilmasi gerekmektedir.
IoUt, birlesim tlizerinden kesisim hesaplandiktan sonra esik degeri olarak kullanilir.
Hesaplanan bu deger, tahmin edilen simirlayict kutunun, dogru bir tahmin olarak

degerlendirilebilmesi i¢in gereken en alt limittir. loUp > IoUt ise, nesnenin sinirlayict
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kutunun i¢inde olduguna karar verilir. IoU hesabi denklem (2.1)’de verilmistir (SK:

Sinirlayict Kutu, TG: Temel Gergek Kutusu).

IOUp _ alan(SK NTG) (2.1)

alan(SK UTG)

Kesinlik (Precision): Dogru olarak tespit edilen nesnelerin toplam tespit edilen nesneler

i¢indeki oranini temsil eder. Formiil, denklem (2.2)’de verilmistir.

Pr=—02% (2.2)

" TP+FP

Duyarlilik (Recall): Gergekten var olan tim nesnelerin dogru sekilde tespit edilme

oranini ifade eder. Formiil, denklem (2.3)’de verilmistir.

Re=——2 (2.3)

" TP+FN

F1 Skoru: Hassasiyet ve duyarliligin harmonik ortalamasindan elde edilir. Formiil,

denklem (2.4)’de verilmistir.

Pr x Re
Pr+Re

F,=2x (2.4)

AP metrigi, model egitiminde kullanilan her bir smif i¢in ayr1 ayri hesaplanir. AP

metrigi Pr-Re egrisi altinda kalan alana esittir. Formiil, denklem (2.5)’de verilmistir.
AP=[ Pr(Re).dPr (2.5)

Ortalama Hassasiyet (mAP - Mean Average Precision): Her bir smif i¢in hesaplanan
hassasiyetlerin ortalamasidir ve nesne tespit yontemlerinde genel basar1 degerlendirmesi

yapilirken kullanilir. Formiil, denklem 2.6’de verilmistir.
mAP ==Y, AP, (2.6)
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3. MATERYAL ve YONTEM

3.1. Veri Seti

Veri seti; tabanca, tlifek ve bicak olmak iizere 3 nesneyi tespit etmek {lizere
olusturulmustur. Bunun i¢in herkese acik 3 ayri veri seti kullanilmistir. Tabanca tespiti
icin kullanilan veri seti toplam 2986 adet, bigak tespiti i¢in kullanilan veri seti toplam
2078 ve tiifek tespiti i¢in kullanilan veri seti toplam 719 adet RGB formatinda
640x640’lik gorselden olugmaktadir.

Tabanca gorselleri internet gorselleri ve giivenlik kameralarindan alinmistir. Bu
goriintiiler daha once Olmos vd. (2018) tarafindan calismalarinda kaynak olarak

kullanilmistir (Olmos vd., 2018).

Sekil 3.1. ‘Tabanca’ sinif etiketine ait drnek gorseller

Bicak gorselleri en az bir adet bigak goriintiisii icermektedir. Bu gorseller internet
ortami, Youtube videolar: ve giivenlik kameralar1 goriintiilerinden derlenmistir. Bigak
veri seti daha onceleri Castillo vd. (2019) tarafindan calismalarinda kaynak olarak

kullanilmistir (Castillo vd., 2019).
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Sekil 3.2. ‘Bicak’ sinif etiketine ait 6rnek gorseller

Tiifek gorselleri internette herkese agik rastgele bir veri setinden alinmistir.

Sekil 3.3. ‘Tiifek’ sinif etiketine ait 6rnek gorseller

3.2. Veri Setinin Etiketlenmesi

Veri seti etiketleme yeniden boyutlandirma islemi yapilirken web tabanli Roboflow
uygulamasi (https://roboflow.com) kullanilmistir. Bu uygulama iizerinde veri seti
etiketleme, veri arttirnmi (Data Augmentation), yeniden boyutlandirma ve farkli etiket
formatlara dontistiirme islemleri yapilabilmektedir. Sekil 3.4 iizerinde 6rnek bir gorsel

etiketleme iglemine yer verilmistir.
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1591-.jpg

UNUSED CLASSES

No Tags Applied

-

Sekil 3.4. Roboflow uygulamasi iizerinde “Tabanca” sinifina ait 6rnek bir etiketleme
1slemi

Pascal VOC formati: Mediapipe model egitimi i¢in Pascal VOC tipi goriintii etiket
yapist kullanilmistir. PASCAL VOC XML yapisi ile, veri setindeki her bir gorsele ait
etiket bilgileri bir XML dosyasinda saklanir. Bu XML dosyasi, kok diizeyde sinif etiketi
icerir ve bu etiket, goriintii ve nesne bilgilerini tanimlayan ¢esitli alt etiketlerden olusur.

Ornek bir PASCAL VOC XML gérseli Sekil 3.5. iizerinde gdsterilmektedir

v<annotation>
<folder>V0C2007</folder>
<filename>sharpenKnife303_jpg.rf.d5a0803472b25d87b8e9af919b6a8f1a. jpg</filename>
v<source>
<database>Unknown</database>
</source>
v<size>
<width>640</width>
<height>640</height>
<depth>3</depth>
</size>
<segmented>0</segmented>
v<object>
<name>@</name>
<pose>Unspecified</pose>
<truncated>@</truncated>
<difficult>e</difficult>
v <bndbox>
<xmin>199</xmin>
<ymin>117</ymin>
<xmax>590</xmax>
<ymax>335</ymax>
</bndbox>
</object>
</annotation>

Sekil 3.5. Ornek Pascal VOC yapisi

Etiket dosyasi icerisinde klasor adi, dosya adi, gorselin boyutlart tespit edilecek

nesnenin sinif bilgisi, sinirlayici kutunun koordinatlari gibi bilgiler yer almaktadir.
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PASCAL VOC etiket formati, veri setindeki her bir gorlintii i¢in XML dosyalari
kullanarak sinirlayici kutular1 ve diger ilgili bilgileri ayrintili bir sekilde tanimlar. Bu
format, nesne tespiti ve smiflandirma gorevlerinde yaygin olarak kullanilmaktadir ve

birgok derin 6grenme uygulamasi tarafindan desteklenmektedir.

YOLO Formati: YOLO (You Only Look Once) etiket formati, nesne tespiti
gorevlerinde yaygin olarak kullanilan formatlardan biridir. .txt uzantili bu format, veri
setindeki her bir goriintii i¢in bir metin dosyast kullanarak sinirlayici kutular1 ve sinif
etiketlerini depolamaktadir. YOLO formati, basit bir yap: sunar ve bu nedenle biiyiik
Olgekli veri kiimelerinde hizli ve etkili bir sekilde kullanilabilir. YOLO Etiket Formati,
her bir goriintii i¢in bir metin dosyasindan olusmaktadir ve bu dosya, her nesne i¢in ayri
bir satir igermektedir. Her satir, asagidaki bilgileri icerir:

o Sinif etiketi,

o Sinirlayici kutu merkezi x koordinati (0 ve 1 arasinda normalize edilmis halde),

e Smirlayici kutu merkezi y koordinati (0 ve 1 arasinda normalize edilmis halde)

e Smirlayict kutunun genisligi (0 ve 1 arasinda normalize edilmis halde)

e Smirlayicit kutunun yiiksekligi (0 ve 1 arasinda normalize edilmis halde)
Uzerinde iki adet nesne bulunan bir gérsele ait drnek etiket dosyas:t Sekil 3.6’da

goriilmektedir.

1 9.253125 0.52578125 0.50625 0.6375
1 0.775 0.5890625 0.4375 0.81796875

Sekil 3.6. Ornek Yolo etiket yapisi

3.3. Kullanilan Yontemler

Tehlikeli nesne tespitinde derin 6grenme yontemlerinden giincel YOLO versiyonlar1 ve
Mediapipe Framework kullanilmistir. YOLO o6zelinde YOLO NAS, YOLOVS,
YOLOvVS ve YOLOVY9 mimarilerinin m (medium) o6l¢ekli modelleri kullanilmistir.
YOLOV9 i¢in m(medium) 6lgekli modeli heniiz kullanima agilmadigindan, benzer

6lcekli GELAN-C modeli kullanilmistir. Diger YOLO versiyonlart i¢in m (medium)
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6l¢cekli model kullanilmistir. Modeller 100 epoch ve 16 yigin boyutu (batch size) ile
egitilmistir ve egitilen model kullanilarak modelin daha Once bilmedigi veri
orneklerinden olusan test verileri ile model performanslari degerlendirilmistir. Bunun
disinda en iyi sonucu veren model kullanilarak ger¢ek zamanli goriintiiler iizerinde
egitilen modeli kullanarak tespit yapan bir uygulama gelistirilmis ve model egitim ve
degerlendirilme asamalar1 disinda anlik verilerle basarili bir sekilde nesne tespiti

yapilmistir.

3.4. Calisma Ortami

Caligma boyunca modeller egitilirken, Google Colab
(https://colab.research.google.com) ortami kullanilmistir. Servis {iizerinde NVIDIA
V100 ekran kart1 (GPU), 12.7 GB sistem bellegi (System RAM) ve 15 GB GPU bellegi
(GPU RAM) ile kullanilmistir.
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4. BULGULAR ve TARTISMA

Secilen modeller etiketlenmis veri setleri ile egitilmistir. Calismada YOLOv9 GELAN-
C modeli ile dogruluk ve giivenilirlik degeri en yliksek sonug elde edilmistir. Egitilen
modeller arasinda en iyi sonucu veren 3 model i¢in karmasiklik matrisleri Sekil 4.1 —
Sekil 4.4’te verilmistir. YOLOv8 ve YOLOvV9’un diger modellerden agik ara daha
basarili sonu¢ verdigi goriilmektedir. YOLOV9 ise YOLOVS ile karsilastirildiginda
birbirine yakin degerler elde edilmistir ancak karsilastirilan sinif 6rneklerinde ‘Tabanca’
ve ‘Bicak’ simiflar1 icin YOLOvV9 daha basarili iken, ‘Tiifek’ sinifi i¢in YOLOvS8 daha

yliksek dogruluk orani ile tahmin yapmustir.

Confusion Matrix

0.8

knife

0.7

rifle

Predicted

gun

-0.3

=02

0.13 0.18 0.20
-0.1

background

' ' ' ' -0.0
knife rifle gun background
True

Sekil 4.1. YOLOv5 modeli validasyon veri seti kullanilarak elde edilmis karisiklik
matrisi
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Confusion Matrix Normalized
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Sekil 4.2. YOLOv8 modeli validasyon veri seti kullanilarak elde edilmis karisiklik
matrisi

28



Confusion Matrix
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Sekil 4.3. YOLOV9 modeli validasyon veri seti kullanilarak elde edilmis karisiklik
matrisi
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Farkli modeller kullanilarak elde edilen sonuclar Cizelge 4.1’°deki gibidir.

Cizelge 4.1. Farkli Dedektorlerin egitim veri seti tizerindeki egitim performanslari

i Yigin Egitim

Dedektor Epoch mAPS50 Pr Re Fl1 Siiresi
Boyutu (dk)

Mediapipe MobileNet-MultiHW
AVG 100 16  0.7240 0.7240 0.6080 0.6603 37
YOLO Nas m 100 16 8340 905 675 0.7739 142
YOLOvV5 m 100 16 0.847 085 0.77 0.8083 292
YOLOv8 m 100 16 0.94 0938 0.876 0.9045 303
YOLOV9 GELAN-C 100 16 0.944 0.924 0906 0.9152 328

Cizelge 4.1°de en basarili iki modelin YOLOvV8 ve YOLOV9 oldugu goriilmektedir.
YOLOv8 ve YOLOVY arasinda biiylik bir fark olmamasina ragmen YOLOV9 daha

giivenilir bir sonug vermistir.

Girig boliimiinde yapilan arastirmalara ve Sekil 1.1°e gore silahli suglarda agik ara en
cok kullanilan saldir1 aract ‘Tabanca’ olarak tespit edilmistir. Bu duruma istinaden
sonuclarin daha objektif bir sekilde karsilastirilip calisma amaglart dogrultusunda en iyi
sonucu veren modelin tespiti i¢in, validasyon veri seti iizerinde, siif etiketi diizeyinde

YOLOvVS8 ve YOLOV9 modelleri karsilastirilmistir.

Cizelge 4.2. Farkli dedektdrlerin validasyon veri seti lizerindeki tahmin performanslari

Dedektor mAP50 Pr Re F1
YOLOvV8 m Genel 094 0938 0.876 0.9

e Tabanca 0.886 0.908 0.788 0.844

e Bigak 0.953 0954 09 0.926

o Tifek 0.982 0951 094 0.946
YOLOV9 GELAN-C 094 0931 0.86 0.9

e Tabanca 0.924 0.928 0.865 0.897

e Bigak 0.964 0.952 0.912 0.931

o Tiifek 0.924 0.928 0.865 0.895

Cizelge 4.2°de goriilecegi gibi YOLOVY, validasyon veri seti lizerinde ‘Tabanca’ simif

etiketi i¢cin daha basarili tahminleme yapmistir. Sekil 4.4 — Sekil 4.5’te verilen F1 skor
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grafiklerinde de bu durum goriilebilir. Elde edilen sonuglara istinaden YOLOV9 ile hem

egitim hem validasyon veri setleri lizerinde daha basarili sonuglar elde edilmistir.

F1-Confidence Curve

1.0
- . —— knife
e — ——— ~ < =\ rifle
N —— gun
= 3| classes 0.90 at 0.519
0.8/
0.6
~
W
0.4
0.2 A
0.0 T T T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Confidence

Sekil 4.4. YOLOvS kullanilarak elde edilmis 3 ayr1 sinif etiketi i¢in F1 egrisi grafigi
(Confidence: Modelin tahminlerinin giiven seviyesini belirtir.)
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F1-Confidence Curve
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Sekil 4.5. YOLOV9 kullanilarak elde edilmis 3 ayr1 smif etiketi i¢in F1 egrisi grafigi
(Confidence: Modelin tahminlerinin giiven seviyesini belirtir.)

Yapilan deneyler, YOLOV9 GELAN-C modelinin diger modellere kiyasla {istiin bir
performans sergiledigini gostermektedir. Bu modelin, diger modellere gore yiiksek

dogruluk orani ve diisiik yanlig pozitif orani, 6n plana ¢gikartmaktadir.

4.1. Giivenlik Sistemlerinde Kullanim Potansiyeli

YOLOvV9 GELAN-C modelinin iistlin performansi, bu modelin ger¢cek zamanl giivenlik
sistemlerinde etkili bir sekilde kullanilabilecegini gostermektedir. Model, yiiksek
dogruluk ve hiz gerektiren uygulamalarda, 6rnegin bankalar, kuyumcu ve doviz
bilirolari, havaalanlari, alisveris merkezleri ve kamu binalarindaki giivenlik
taramalarinda uygulanabilir. Ayrica, bu modelin diisiik yanlis pozitif orani, gereksiz

alarmlarin sayisini azaltarak giivenlik personelinin verimliligini artirabilir.

Bu durumu temsilen bir kuyumcuda tabancali ve bigakli soygun simiilasyonlari

gerceklestirilmis ve giivenlik kamerast  goriintiileri  kullanilmistir.  Toplanan
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goriintiilerden bir kismi Sekil 4.6’deki gibidir. Bu goriintiiler ve YOLOV9 GELAN-C
modelini igeren yazilim ile tehlikeli nesne tespiti tahmini gergeklestirilmis ve Sekil
4.6’daki tahminler elde edilmistir. Gelistirilen uyar1 sistemi yaziliminda Sekil 4.7
herhangi bir alarm durumu olmayan normal durumu temsil ederken, Sekil 4.8 modelin
tehlike algiladig1 durumu temsil etmektedir. Tehlike algilanan durumda arayiizden girisi

saglanan kullanici bilgilerine ger¢ek zamanl bildirim gonderilmektedir.

Sekil 4.6. Egitilen YOLOvV9 modelinin kendi olusturdugumuz bir veri seti 6rneklemi
tizerinde tahminleme performansi
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CAM1 - CAM2 CANLI YAYIN

Sorumlu Adi:

Aykut Atmaca

Email:

aykutatmaca@example.com

GSM:

+90 5xx xxx XX XX

Sekil 4.7 Normal durumu temsil eden uygulama arayiiz gorseli
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Alarm Bildirimi Gonderiliyor. ..

Aykut Atmaca

aykutatmaca@example.com

+90 5xx XXX XX XX

Sekil 4.8 Alarm durumunu temsil eden uygulama arayiiz gorseli

Gergek zamanli goriintiiler ile yapilan calismalar sonucunda YOLOvV9 GELAN-C
modelinin anlik tehlikeli nesne tespitinde basarili oldugu kanitlanmis ve gelistirilen
uyari sisteminin etkin bir sekilde ¢alistig1 gézlenmistir. Bu yazilim gerekli donanim ile
bir iirline doniistiigiinde ¢esitli magazalarda, kuyumcularda, banka ve hastaneler gibi
kamu kurumlarinda kullanimi ile tehlikeli durumlarin daha erken tespit edilmesi

saglayacagi ve giivenlik sistemlerine destek olacagi tahmin edilmektedir.
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5. SONUC

Bu calismada derin 6grenme yontemleri ile giivenlik kameralar1 goriintiilerinde tehlikeli
nesne tespiti yapilarak uyarici sistemlerin aktive edilmesi ve dnceden belirlenmis yetkili
kisilerin bildirim ile uyarilmasiyla tehlikeli durumlarin 6nlenebilmesi amaglanmistir.
Literatiir caligmalar1 sonucunda sug aleti olarak tabancanin diger nesnelere oranla daha
fazla kullanildig: tespit edilmistir. Calismada tabanca ile birlikte tiifek ve bigak etiketleri
ile toplamda ii¢ smif etiketi ¢ikt1 olarak kullanilmis ve goriintiilerde tespit edilmeye
calisgilmistir. Tabanca tespiti oncelikli oldugundan bu etiketi en yiiksek dogrulukta

tahmin eden yontem sonraki asamalarda kullanilmak tizere secilmistir.

Calismada, tehlikeli nesnelerin tespiti i¢in farkli derin 6grenme modelleri kullanilmis ve
performanslar1 farkli metriklerle karsilastirilmistir. Nesne tespit ¢alismalarinda siklikla
kullanilan Google MediaPipe ve YOLO modellerinden Mediapipe icin MobileNet-
MultiHW-AVG, Yolo i¢cin YOLO NAS-m, YOLOv5-m, YOLOv8-m ve YOLOV9

GELAN-C modelleri ayni setleri ile egitilmis ve performanslari karsilagtirilmastir.

Calismada c¢esitli derin 6grenme yoOntemleri kullanilmis olup, literatiirde bilindigi
kadariyla tehlikeli nesne tespitinde ilk kez YOLOV9 kullanilmigtir. YOLOV9, daha
onceki versiyonlarina gore daha yiliksek dogruluk ve hiz sunmakta olup, ger¢cek zamanh

uygulamalarda kullanilabilmektedir.

Calisma kapsaminda egitimi saglanan YOLOV9 modeli, sucun erken tespiti ve
onlenmesi hususunda bir yazilima doniistiiriilerek literatiirde ilk kez YOLOvV9 modeli
iceren bir erken uyar sistemi gelistirilmistir. Ayrica bir magazada tabanca ve bigakl
soygun simiilasyonlar1 gergeklestirilmis ve giivenlik kameras1 goriintiileri toplanmustir.
Bu goriintiiler ile gelistirilen yazilim kullanildiginda gergek hayat gilivenlik kamerasi
goriintiileri ile de bagarili tespitler yapildig: goriilmiistiir. Gerekli donanimsal altyap ile
desteklenen yazilim bir iiriine doniistiiriildiigiinde, giivenlik kameralarindan gelen
goriintiiler lizerinde anlik olarak tehlikeli nesne tespiti yapilip, ilgili kisi ve kurumlara

mesaj veya alarm yoluyla bildirim gonderilebilecektir. Bu sistemin 6zellikle yogun
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niifuslu ve yliksek su¢ oranlarma sahip bolgelerde, su¢ oranlarmin azaltilmasinda ve

genel glivenlik seviyesinin artirilmasina katki saglayacagi diisiiniilmektedir.

Bu ¢alismada elde edilen sonuglar, gelecekte yapilacak ¢alismalar i¢in dnemli bir temel
olusturmaktadir. YOLOvV9 GELAN-C modelinin performansini daha da artirmak igin,
farkli veri seti arttirma yontemleri ve on isleme metotlar1 kullanilabilir. Ayrica, farkl
senaryolarda ve kosullarda test edilmesi, modelin gilivenilirligini ve yayginlagmasini
arttiracaktir. Gelecekteki caligmalar, daha hafif ve hizli modellerin gelistirilmesine de

odaklanabilir, bu da donanimsal olarak daha maliyet etkin ¢dzlimler sunabilir.

Sonug olarak, yapilan calisma ile, YOLOv9 GELAN-C modeli, tehlikeli nesne
tespitinde st diizey performans sergileyen bir yontem olarak 6ne g¢ikmaktadir ve
giivenlik sistemlerinde genis bir kullanim potansiyeli bulunmaktadir. Gelecekte
yapilacak iyilestirmeler, genisletilmis testler, modelin daha da etkili hale gelmesini

saglayacaktir.
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