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VIDEO UZERINDE DERIN OGRENME iLE NESNE SANSURLUME
OZET

Diinya Saglik Orgiitii'ne gore sigara icenler sayis1 1,3 milyara ulasmis ve bunlarm 8
milyondan fazlasi sigaraya bagli hastaliklardan 6lmiistiir. Her yil bu sayilar siirekli
artmaktadir. Bazi iilkeler sigaranin zararlarini Onlemek ve sigara kullanimim
azaltmak i¢in acik alanlarda sigara igmeyi yasaklamistir. Buna ragmen sigara igenler
sayist diismemektedir. Sigara aligkanligi genellikle erken yaslarda, ¢ocuk diye
bilecegimiz yaslarda baglamaktadir. Ciinkii ¢evrelerinde, sosyal medya, izlenilen film
ve videolarda sigara tiiketimini 6zendirilecek formatta gormektedirler. Tiim bu
faktorler sigaraya Ozentiyi tetikliyor, insanlar sigaraya basliyor ve zamanla bagimli
hale geliyorlar. Bu ¢alismanin temel amaci, giiniimiiz internet videolarmin ¢ocuklar
tizerindeki olumsuz etkisini azaltmak ve sigara i¢meyle iliskilendirilen nesneleri
tanimanin dogrulugunu ve giivenilirligini artirmak igin bilgisayar géorme ve derin
ogrenme tekniklerini kullanarak gilivenli ve egitici dijital deneyimler olusturmaktir.
Boylece sigara kullanimi agisindan daha iyi medya igerik analizini yaparak bu
sahnelerin sansiirlenmesini saglayarak sigara tiiketimine yonlendiren videolarin
etkisini azaltmak ve sigara karsiti kampanyalar1 desteklemektir.

Caligmanin 6nemli bir yonii, sigara algilama gorevi i¢in YOLOvS, YOLOV8 ve
YOLOV9 modellerinin gelistirilmesi ve egitilmesidir. YOLO, yiiksek dogrulugu ve
hiziyla bilinen, nesne algilama gorevleri igin popiiler bir algoritmadir. Bu ¢aligmada,
cesitli aydinlatma kosullar1 ve arka planlar da dahil olmak {izere goriintiilerdeki
sigaralar1 dogru ve hizli bir sekilde tespit edebilen bir sinir ag1 uygulanmistir.

Sigara tanima dogrulugu, Gergek diinya ortamlarinda sigara tespit eden giivenilir
izleme sistemleri olusturmak, sigara ile miicadelede kritik 6neme sahiptir. Calisma
da sigara ve kiil tablasini igeren iki tane veri seti olusturulmustur. Veri setindeki
sigara ile kiil tablasinin konumlarin1 Roboflow web sitesin iizerinde sinirlayic1 kutu
olarak isarettendi. YOLOvV5, YOLOvV8 ve YOLOvV9 modellerinin performanslarin
yiikseltmek i¢in hiper parametre optimizasyonunu kullanarak hazirlanan veri setleri
iizerinde egilmistir. Modeller kesinlik, duyarlilik, Birlesim Uzerinden Kesisme ve
genel ortalama kesinlik puanina goére degerlendirildi. Hiper parametre
optimizasyonu, derin 6grenme modelleri i¢in optimum performansa ulagsmada kritik
bir rol oynamaktadir. Bu yiizden, ¢alismada YOLO modellerine ince ayar yapmak
i¢in ¢esitli optimizasyon teknikleri kullanilmistir.

Iyi sonuclari elde etmek icin secildigi modellerin hiper parametreleri SGD, Adam ve
AdamW gibi c¢esitli optimize edicileri kullanilarak optimize edildi. Optimizasyon
sonucunda SGD optimizeni kullanan YOLOV9 modeli diger modellerden daha
yiksek performansa ulastigi goriilmektedir. Ayar dagilim grafikleri, bu
kombinasyonun dogruluk ve yakinsama hizi agisindan Ustilinliigiinii gostererek onu
uygulamalarimiz i¢in tercih edilen secenek haline getirdi.

Varsayilan parametre ile ilk egitilmis modellerin sonuglari: YOLOvVS %89'a,
YOLOVS8 %87'ye ve YOLOV9 %88'e ulagmistir. Hiper parametre optimizasyonundan

XXi



sonra SGD optimize edicinin kullaniminin en etkili oldugu kanitlanmaktadir ve diger
optimize edicilerle karsilastirildiginda iistiin performans gostermektedir. YOLOV5'in
performansi %89'da degismeden kalirken, YOLOvV8 ve YOLOV9’'un performansi
%093'e ¢ikmaktadir. YOLOv8 ve YOLOV9, SGD ile optimizasyondan sonra ayni
mAP(50) degerine sahip olsa da, YOLOv9 mAP(50-95) metriginde YOLOv8’den
%2 dogruluk oraninda daha iyi sonug¢ vermistir.

Calismamizin énemli bir yoni kiil tablasi tespitinin goriintiilere dahil edilmesidir.
Kiil tablasi, sigara igmenin énemli bir gostergesidir ve bunun taninmasi, sigara igme
olaylarinin tespitinin dogrulugunu 6nemli 6l¢iide artirir. Modellerimize basarili bir
sekilde entegre edilen kiil tablasini tespit etmeye yonelik yaklasimlar gelistirilmistir.
Bu yaklagim ile genel sonuglar iyilestirilmis ve tanima sistemi daha kararli ve
basarili hale getirilmistir.

Sigara ve kiil tablasini tespit etmek i¢in bir algoritma gelistirilerek test edilmistir; bu
algoritma %96°lik bir dogruluga ulasarak daha iyi sonuglar vermistir. Bu algoritma,
sigaralari ve kiil tablasini basariyla taniyarak yanlis pozitif sayisini en aza indirerek
egitilen modellerin ilk sonucundan daha iyi performans gostermistir.

Calismamizin sonuglari, en yeni derin 6grenme modellerinin ve hiper parametre
optimizasyonunun kullanilmasinin, goriintiilerde sigara ve kiil tablasi tespitinin
verimliligini ve dogrulugunu Onemli Olglide artirabilecegini  gostermektedir.
Gelistirilen model ve algoritmalarin kullanimu, tiitliniin halk saglig: tizerindeki zararl
etkilerinin izlenmesi, analiz edilmesi ve dnlenmesine yonelik etkili araglar sunarak
tiitlin kullanimiyla miicadeleye 6nemli katkilar saglayacaktir.
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SENSOR PROCESSING ON VIDEO WITH DEEP LEARNING
SUMMARY

According to the World Health Organization, the number of smokers reached 1.3
billion last year, and more than 8 million of them died from smoking-related
diseases. These numbers are constantly growing every year, so to prevent this,
several countries have introduced a ban on smoking in open areas. But still, the
number of smokers does not decrease. Today, most smokers start smoking at a young
age because they see people smoking in their environment, in films and videos on the
Internet, and all this leads to the onset of smoking. Therefore, the main goal of the
study is to create a safe and educational digital experience using computer vision and
deep learning techniques to reduce the negative impact of modern Internet videos on
children and improve the accuracy and reliability of smoking-related object
recognition. This will significantly improve media content analysis and support anti-
smoking campaigns.

The rise of digital media and the internet has presented new challenges in tobacco
control. Children and adolescents are frequently exposed to content that glorifies
smoking, which can influence their attitudes towards tobacco use. There is a critical
need for technologies that can automatically detect and analyze media content related
to smoking-related images to reduce these effects. Therefore, it aims to examine
modern technologies in the field of computer vision that allow to automate the
process of recognizing smoking-related objects in images and videos, and solutions
such as automatic content filtering and providing age-appropriate recommendations
are being developed to solve problems such as exposure to harmful content in the
video and excessive screen time.

An important aspect of the work is the development and training of YOLOVS,
YOLOvV8 and YOLOV9 models for the cigarette detection task. YOLO is a popular
algorithm for object detection tasks, known for its high accuracy and speed.
YOLOV5 is an open-source object detection model that offers significant
improvements in speed and accuracy over its predecessors. It is highly optimized for
real-time detection tasks, making it suitable for applications requiring quick response
times. Compared to previous versions, YOLOVS is faster and more accurate, and
requires fewer parameters to achieve its performance. It utilizes novel techniques in
feature extraction and bounding box regression to achieve higher accuracy in object
detection tasks. YOLOV9 is one of the latest versions of the YOLO algorithm,
published in February 2024. A distinctive feature of YOLOV9 from previous
versions is the use of the Generalized Efficient Layer Aggregation Network
(GELAN) and Programmable Gradient Information (PGI). This project will create
and tune a neural network that can accurately and quickly detect cigarettes in images,
including various lighting conditions and backgrounds. Cigarette recognition
accuracy is critical to creating reliable monitoring systems that can be used in real-
world environments.
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We compiled a comprehensive dataset of images featuring cigarettes and ashtrays. In
the study, we collected two datasets for the cigarette detection task and the ashtray
detection task. It contains 1200 images of people smoking and 368 images of
ashtrays. Each image in the dataset is annotated to indicate the presence of a cigarette
in the photo, in the form of bounding boxes around the cigarette. The dataset
includes various scenes, lighting and poses of people smoking, as well as background
options such as streets, cafes and houses, making it representative of different
cigarette detection scenarios. Bounding boxes were added to the dataset to indicate
the locations of objects of interest. First, the model was trained using different sizes
of YOLOV5, YOLOvV8 and YOLOV9. When comparing the results of YOLO models,
YOLOV5 models have higher accuracy than YOLOvV8 and YOLOV9. More precisely,
the highest result was 89%. For YOLOvVS8, the highest accuracy is 87%. For
YOLOV9, the accuracy is 88%. Then we trained YOLOvV5, YOLOvV8 and YOLOV9
models on the prepared dataset using hyperparameter optimization to fine-tune their
performance. Models were evaluated based on accuracy, precision, recall, and mAP
score. Hyperparameter optimization plays a critical role in achieving optimal
performance for deep learning models. Therefore, in the study, we tried various
optimization techniques to fine-tune the YOLO models.

To obtain good results, the hyperparameters of YOLOv5, YOLOv8 and YOLOV9
models were optimized using various optimizers such as SGD, Adam and AdamW.
As a result of the optimization, it was seen that using the SGD optimizer with the
YOLOvV9 model allowed us to obtain the best results. Setting distribution plots
demonstrated the superiority of this combination in terms of accuracy and
convergence speed, making it the preferred choice for our applications.

Results of the first trained models with default parameters: YOLOV5 achieves 89%,
YOLOv8 achieves 87%, and YOLOvV9 achieves 88%. After hyperparameter
optimization, using the SGD optimizer proves to be the most effective and shows
superior performance compared to other optimizers. While the performance of
YOLOV5 remains unchanged at 89%, the performance of YOLOv8 and YOLOV9
increases to 93%. Although YOLOv8 and YOLOV9 have the same mAP(50) value
after optimization with SGD, YOLOV9 outperforms YOLOV8 by 2% in the mAP(50-
95) metric.

An important aspect of our study was the inclusion of ashtray detection in the
images. Ashtray is an important indicator of smoking, and its recognition
significantly increases the accuracy of detecting smoking incidents. We developed
approaches to detecting ashtrays that were successfully integrated into our models,
improving the overall results and making the system more versatile.

In addition, a special algorithm for detecting cigarettes and ashtrays has been
developed and tested; This algorithm produced impressive results, reaching an
accuracy of 96%. This algorithm successfully recognized cigarettes and ashtrays,
minimizing the number of false positives and outperforming the initial result of
models YOLOV5, YOLOV8 and YOLOV9.

The results of our study show that the use of state-of-the-art deep learning models
and hyperparameter optimization can significantly increase the efficiency and
accuracy of cigarette and ashtray detection in images. The use of the developed
models and algorithms provides significant contributions to the fight against tobacco
use by providing effective tools for monitoring, analyzing and preventing the
harmful effects of tobacco on public health.
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The use of state-of-the-art deep learning models and hyperparameter optimization
has significantly increased the efficiency and accuracy of cigarette and ashtray
detection in images. The developed models and custom algorithm provide effective
tools for monitoring, analyzing, and preventing the harmful effects of tobacco on
public health. The integration of these technologies into digital media platforms can
play a crucial role in reducing the exposure of smoking-related content to vulnerable
populations, particularly children. The promising results of this study pave the way
for further research and development in this field, with the potential to make a
significant impact on public health and safety.

XXV






1. GIRIS

Sigara kullanimi ve bagimliligindan dolay1 ortaya ¢ikan saglik sorunlari diinyanin en
bliyiik saglik sorunlarindan biridir. Sigara igmek viicudun bir¢cok organina zarar
vermekte ve cok sayida hastaliga sebep olmaktadir. Diinya Saglik Orgiitii'ne gore
2023 yilinda diinya ¢apinda yaklasik 1,3 milyar insan sigara igiyor ve bunlarin 8
milyondan fazlasi sigaraya bagli hastaliklardan 6liiyor. Bu nedenle sigarayi kontrol
altina almak ve 6nlemek i¢in etkili yontemlerin gelistirilmesi ve sigaranin tehlikeleri

konusunda farkindalik yaratilmasi nemlidir (Diinya Saglik Orgiitii, 2023).

Sigara igmeyi kontrol etmenin yollarindan biri, halka acik yerlerde sigara icen
kisileri izlemek, sigara igmeyi diizenleyen yasalarin ihlallerini tespit etmek ve sigara
icenlerin davranis ve aligkanliklarini analiz ederek 6nleyici adimlar olusturmaktir. Bu
islemler icin gormeye dayali zeki tespit ve rapor sistemi olusturulmalidir.
Gelistirilecek bu sistem ile sigarayla ilgili psikoloji, sosyoloji ve tip arastirmalarin

yapilmasi da miimkiindiir.

Bir goriintiiden sigara tespiti, gorlintiideki sigaralarin konumlandirilmas1 ve
siniflandirilmasini igeren bilgisayarli gorme gorevidir. Bu gorev, bir goriintiideki tiim
nesneler i¢in siirlayict kutularin ve smif etiketlerinin bulunmasindan olusan nesne
algilamanin bir alt gérevidir. Nesne tespiti, giivenlik, tip, robotik ve eglence gibi ¢ok
cesitli alanlarda kullanilmaktadir. Bilgisayarli gormenin en hizli bityliyen uygulama

alaninda birisidir.

Nesne tespiti bolge temelli ve tek gecisli olarak iki ana kategoriye ayrilmaktadir.
Bolge temelli yontemler de once nesneleri icerebilecek aday bdolgeler belirlenir ve
sonrasinda bu alanlar CNN'ler kullanarak siniflandirir. Bu tlir yontemlerin 6rnekleri
R-CNN ve Faster R-CNN'dir (Girshick, 2015). Tek gecisli yontemler, sinirlayici
kutular1 ve sinif etiketlerini tahmin etmek i¢in baglanti kutularimi veya merkez
noktalar1 kullanarak, agin tek gecisinde nesne algilamay1 gerceklestirir. Bu tiir

yontemlere ornek olarak YOLO, SSD ve RetinaNet verilebilir (Arkin ve ark, 2023).



1.1. Tezin Amaci

Bu tez ¢alismada, video goriintiilerinde sigara tespiti yapmak ve tespiti yapilan sigara
bolgesini sansiirlemektir. Sigara tanimayi iyilestirmek igin kiil tablas1 ve duman
gorilintlisii gibi destekleyici nesneler kullanilabilir. Bu g¢alismada siniflandirma
basarisina kiil tablasinin katkisi da incelenmistir. Smiflandirma ve tespit igin
YOLOvV5, YOLOV8 ve YOLOV9 gibi modern derin 6grenme modelleri kullanarak
goriintiilerdeki sigara ve kiil tablasini tespit etmede etkili yontemler gelistirmek ve
uygulamaktir (Seddik ve ark, 2024). Bu calisma, goriintii ve videolarda sigara
icmeyle iligkili nesneleri tanima siirecini otomatiklestirmeyi saglayan bilgisayarli
gorme alanindaki modern teknolojileri incelemeyi amaglamaktadir ve videodaki
zararli igeriklere maruz kalma gibi sorunlar1 ¢6zmek icin otomatik icerik filtreleme

ve yasa uygun Oneriler sunma gibi ¢oziimler gelistirilmektedir.

Calismada sigara ve sigarayla iliskili nesneleri tespit etmek konusunda daha 6nce
yapilmis ¢alismalarda kullanilan mevcut yontemler ile algoritmalari analiz
edilecektir. Giiniimiizde bilgisayarli gérme ve yapay zeka teknolojileri hizla gelisiyor
ve uygulamaya doniistiyor. Bu alandaki gelismeler tiitiin kullanimi kontroliiniin
etkinligini Onemli Olglide artirabilmektedir (Santiago ve ark, 2022). Mevcut
yaklasimlara yonelik arastirmalar, en iyi ¢6ziimiin belirlenmesine ve daha dogru ve
giivenilir tanima sistemlerin olusturmasinda gerekli eksikliklerin belirlenmesi ve

tyilestirilmesine yardimci olacaktir.

Caligmanin 6nemli bir yonii, sigara algilama gorevi i¢in YOLOvS, YOLOVS ve
YOLOV9 modellerinin gelistirilmesi ve egitilmesidir. YOLO, yiiksek dogrulugu ve
hiziyla bilinen, nesne algilama gorevleri i¢in popiiler bir algoritmadir. Ayrica YOLO
modelleri farkli aydinlatma kosullar1 ve arka planlarina sahip goriintilerdeki
sigaralara nesnesini dogru ve hizli bir sekilde tespit edebilen bir sinir agidir. Bu yonii
ile sigara tamimada, ger¢ek diinya ortamlarinda kullanilabilecek giivenilir izleme

sistemleri olusturmak i¢in kullanimi 6n plana ¢ikmaktadir.

Calismada sonuglar iyilestirmek i¢in kiil tablasinin da veri seti olusturulmustur. Kiil
tablasi, sigara igmenin Onemli bir gdstergesidir ve taninmasi, sigara tamamen
goriinmese bile, sigara igme olaylarinin tespiti basarisini  6nemli  Olgiide

arttirmaktadir.



1.2. Literatiir Arastirmasi

Sigara igmek diinyada 6nde gelen 6liim ve hastalik nedenlerinden biridir, bu nedenle
halka acik yerlerde sigara igilmesini tespit etmek ve onlemek igin etkili yontemler
gelistirmek Onemlidir. Son yillarda, bu sorunu ¢dzmek icin derin evrisimli sinir
aglarinin ve diger bilgisayarli gorme tekniklerinin kullanimina iliskin bir¢ok
arastirma ortaya ¢ikmistir. Bundan dolay1 Once literatiirdeki benzer c¢alismalardan
birka¢ tanesine bakilacak, bunlarin yaklasimlari, yontemleri, sorunlar1 ve sonuglari

karsilastirilacaktir.

Sigara igilmesini tespit eden sistemlere Ornek olarak Eye-Smoker verilebilir.
Bilgisayar gormesine ve sinir aglarina dayanan Eye-Smoker sistemi, goriintiide
sigara i¢ilmesini tespit etmek igin yenilik¢i bir yaklasim sunar. Eye-Smoker, sigara
icilip i¢ilmedigini tespit i¢in sigara i¢en kisileri burun bolgesini kullanir. YOLOV3
mimarisi ile goriintiideki sigara ve burun deligine gore sigara igilip i¢ilmedigi karari
verilir.  Sistem, sigara i¢ilip igilmedigini dogru bir sekilde tespit etmek i¢in el
hareketleri, duman ve insan duruslar1 gibi 6zelliklerinde basariya etkisini inceler.
Egitim verisi olarak, video ve web kamerasi goriintiilerinden etiketlenen burun,
sigara ve el gibi nesneler kullanilmistir. Sistem halka acik alanlarda sigara
kullanimin1 tespit etmek igin bir avantaj sunar. Sistemin dezavantaji ise goriintiidde
burun goriinmiiyorsa, sigara igme tespitinin basarili olmamasidir (Macalisang ve ark,

2020).

Konuyla ilgili bir diger ¢alisma ise, halka agik yerlerde sigara igen Kkisileri tespit
etmek i¢in derin CNN’e kullanilan bir ¢alismadir. Bu ¢alisma az sayida egitim verisi
kullanilarak gergeklestirilmistir. Gergeklestirilen istemde, sigara igcme belirtilerinin
siklikla goriildiigi yiiz ve el bolgesine odaklanilmakta, bu bolgelerdeki hareketlilige

gore sigara igme faaliyeti olup olmadigina karar verilmektedir (Khan ve ark, 2022).

Santiago ve ark. (2022) sigaray1 tespit etmek ic¢in YOLO-Sigara sistemini
olusturmuslardir. Calismalarinda kullandiklar1 modelin ana mimarisi, yiiksek nesne
algilama hiziyla bilinen YOLO'un gelistirilmis bir versiyonu olan YOLOvS5’dir.
YOLO-Sigara sisteminin en onemli 6zelliklerinden biri kiigiik sigara nesnelerinin
algilamasinda yiiksek derecede dogruluk vermesidir. Bunu basarmak i¢in model,
kiigiik hedeflerin tespit dogrulugunu artiran yeni bir FSPP modiiliinii igerir. Ayrica
MSAM mekanizmasinin kullanilmasi, modelin goriintiiniin 6nemli bdliimlerine

odaklanma yetenegini gelistirir ve bu da algilama dogrulugunun iyilestirilmesine
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yardimci olur. Hesaplama karmasikligini azaltmak ve tespit siirecini hizlandirmak
icin model parametreleri incelenir. Bu model, sigara icen kisilerin tespit
dogrulugunda orijinal YOLOvVS modeline gore lstiinliik gostermekte ve gergek dis

mekan kosullarinda yiiksek performansa ulasmaktadir (Santiago ve ark, 2022).

Zhang ve ark. (2018) arastirmasinda, SmokingNet adi verilen evrisimli bir sinir agini
temel alan bir sigara i¢gme tespit modelini agiklamaktadir. Bu model, goriintiiler
araciligiyla video igerigindeki sigara icilmesini otomatik olarak algilar. Sigara
dumani algilama algoritmalarina dayali olarak sigara igmeyi tespit eden geleneksel
yontemlerin aksine, SmokingNet, sigara dumanini tespit etmeye gerek kalmadan
yalnizca insanin sigara i¢cme hareketi bilgilerini ve sigara gorlntiisii 6zelliklerini
kullanarak sigara igme goriintlilerini tespit edebilir. Ger¢cek zamanli izleme icin

yiiksek dogruluk ve iistiin performans gostermektedir.

Wang ve arkadaglarinin ¢alismasinda (2023), saglik ve giivenligi artirmak amaciyla
hastaneler, okullar ve istasyonlar gibi halka agik yerlerde sigara igme davranigini
tespit etmek i¢in gelistirilmis bir YOLOvVS tabanli algoritma sunmaktadir. Algoritma,
C3 modiiliinii CoT modiilityle degistirerek ve CBAM dikkat mekanizmasini SPPF
yapisindan Once entegre ederek, 6zellik ¢ikarimini iyilestirerek algilamay1 gelistirir.
Gelistirilmis algoritma, deneysel karsilagtirmalar yoluyla tespit performansini 6nemli
6l¢iide arttirmaktadir, dogrulugu %61,3'ten %62,9'a yiikselterek etkinligini ve ger¢ek

zamanli tespit yeteneklerini gostermektedir.

Ding ve arkadaglarinin ¢alismasinda (2023), karmasik sahnelerdeki kiigiik ve orta
Olcekli hedefler i¢in diisiik tespit dogrulugunu ele alan, halka agik yerlerde sigara
icme tespiti i¢in gelistirilmis bir YOLOVS algoritmasi dnermektedir. Gelistirmeler
arasinda, daha iyi veri gelistirme i¢in Mosaic-9'un kullanilmasi, hedef konumlara
odaklanmay1 gelistirmek i¢in CBAM tanitilmasi, daha iyi semantik tanima ig¢in
geleneksel iist 6rneklemenin transpoze evrisimle degistirilmesi ve daha iyi anlamsal
tanima i¢in SPD-Conv modiiliiniin dahil edilmesi yer alir. Diisiik ¢oziiniirliiklii ve
kiictik hedef goriintiller. Deneysel sonuglar, sigara igme hedeflerinin tespit

dogrulugunda %3'liikk bir iyilesme gdstermektedir.

Peng ve ark. (2023) arastirmasinda, ekipman hasarim1 Onlemeyi ve giivenligi
saglamay1 amaclayan, trafo merkezi personeli tarafindan sigara icildigini tespit

etmek igin gelismis bir algoritmayi tartistyor. GhostNetV2-YOLOVS'i temel alan bu



yeni yaklagim, algilama dogrulugunu ve hizimi iyilestirerek orijinal YOLOvVS5'i
gelistirir. Spesifik olarak, toplam mAP %2,58'lik bir artis ve tahmin hizinda 1,61 kat
artis elde eder.

Bu c¢alismalar karsilastirildiginda hepsinin sigarayi tespit etmek i¢in derin 6grenmeyi
kullandiklar1 ancak farkli yaklasim ve teknikleri kullandiklar1 goriilmektedir. Eye-
Smoker ve YOLO-Cigarette, sigara igme tespiti i¢in YOLO modelinin ¢esitlerini
kullanirken, digeri kendi derin 6grenme modelini kullanir. Tiim bu c¢alismalar,
sonuglarinda yiiksek dogruluk oldugunu ortaya koyuyor ve sigara tespitinde derin

o6grenmenin kullanilmasinin etkinligini vurguluyor.






2. YAPAY ZEKA VE YOLO KUTUPHANESI

2.1. Makine Ogrenmesi

Makine 6grenme, bir makineye, bir algoritmaya, deneyime veya verilere dayanarak
insan gibi diislinmesinin ve davranmasinin 6gretildigi bir yontemler sinifidir. Makine
O0grenimi programlama ile ayni sey degildir. Programci makine i¢in bir algoritma
olusturur: istenen sonuca yol acacak net bir eylem dizisi belirler. Modeli egiten ML
uzmani, makine i¢in bir program yazmaz. Verileri iletir ve sonug¢ olarak ne elde
etmek istedigini agiklamaya calisir. Algoritmanin ulagmasi gereken belirli bir cevabi
yoktur, yalnizca sorulan soruyu yanitlayan bir modelin nasil olusturulacagini bilir.

Makine O6greniminin amaci modele kendi basina bir ¢éziim bulmayr 6gretmektir

(Mitchell, 2006).

Makine ogreniminin ilkesi, insanlar gibi diislinen bilgisayarlar ve programlar
olusturmaniza olanak tanir. Ancak ayni zamanda insanlardan farkli olarak
yorulmazlar, daha az hata yapabilirler, her tiirlii veriyle calisabilirler ve bunlar
tarafsiz bir sekilde degerlendirebilirler. Bu, yapay zekanin olanaklari i¢in devasa bir

alan aciyor.

Makine 6grenmesi bir¢ok hizmet ve program olusturmakta kullanilmaktadir. Giinlik
yasamda kullandigimiz en basit araglardan (navigatorler, yiiz tanima o6zellikli
kameralar, Oneri hizmetleri) endiistri veya giivenlikte ihtiya¢ duyulan karmasik
araclara kadar. Ornegin, bir yayin hizmeti cesitli filmler sundugunda ve bir trafik
kamerasi kalabaligin i¢indeki bir su¢luyu tanidiginda, makine 6grenme teknikleri ile
gerceklestirilmektedir. Verilerin alinmasindan, siniflandirilmasindan ve dogru bir

tahmin veya sonuca varilmasindan sorumludur.

Asagida makine Ogreniminin alti temel adimla nasil ¢alistigi gosterilmektedir

(Chapman ve ark, 1999):

1. Veri Se¢mek: Bu asamada modeli egitmek i¢in kullanilacak veriler segilir ve
hazirlanir. Buna ¢esitli kaynaklardan veri toplanmasi, giiriilti ve hatalardan

arindirilmasi ve analiz edilmesi kolay bir formata doniistiiriilmesi de dahildir.



2. Verileri analiz etmek: Burada verileri analiz eden ve kaliplari tanimlayan bir
matematiksel model olusturulur. Bu adim, dogrusal regresyon, karar agaci veya sinir

ag1 gibi eldeki goreve en uygun makine 6grenimi algoritmasinin segilmesini igerir.

3. Modeli dogrulamak: Model, bir test veri seti kullanilarak dogruluk ve kesinlik
acisindan test edilir. Bu siire¢ modeldeki kusurlarin belirlenmesine ve geri bildirim
alinmasina yardimci olur. Dogrulama genellikle daha giivenilir sonuglar i¢in ¢apraz

dogrulama tekniklerinin kullanilmasini igerir.

4. Modeli ayarlamak: Model maksimum dogruluk ve performans igin optimize
edilmistir. Bu adim, 6grenme hizi, karar agaci derinligi veya bir katmandaki néron
sayist gibi hiper parametrelerin ayarlanmasini ve asiri uyumu Onlemek igin

diizenleme tekniklerinin uygulanmasini igerir.

5. Modeli kullanmak: Model hazir ve optimize edildiginde gercek problemleri
¢dzmek icin kullanilmaya baslar. Ornegin model, talebi tahmin etmek, goriintiileri
smiflandirmak veya sahte islemleri gercek zamanli olarak tespit etmek igin

kullanilabilir.

6. Modeli test etmek: Bu agamada model, saglamligindan ve dogrulugundan emin
olmak i¢in diizenli olarak test edilir ve yeni veriler {izerinde degerlendirilir. Test,
zaman i¢inde model performansinda meydana gelen degisiklikleri tanimlamaya

yardimci olur ve modelin giincel ve giivenilir olmasini saglar.

2.2. Derin Ogrenme

Derin 6grenme, makine 6grenmesinin bir alt kiimesidir ve ¢ok katmanli yapay sinir
aglarinin kullanimina dayanir. Derin 6grenme ile geleneksel makine Ogrenimi
arasindaki temel fark, sinir aglarinin verilerden 6zellik hiyerarsilerini otomatik olarak
cikarma yetenegidir. Bu oOzellikle biiyilk miktarda veriyi islerken ve karmasik
sorunlart ¢ozerken faydalidir. Derin 6grenmenin temelini olusturan sinir aglart bir
giris katmani, birden fazla gizli katman ve bir ¢ikis katmanindan olusur (Lecun ve
ark, 2015). Agin her katmani, verilerden giderek daha soyut o&zelliklerin
¢ikarilmasindan sorumludur; bu, simiflandirma, regresyon ve tahmin problemlerini

etkili bir sekilde ¢6zmenize olanak tanir.

Derin 6grenme ile makine 6grenmesi arasinda birka¢ temel fark vardir (Nguyen ve

ark, 2019):



1. Modellerin yapisi. Geleneksel makine 6grenmesi sinirli sayida katmana sahip basit
modeller kullanirken, derin 6grenme ¢ok katmanli sinir aglarini kullanir. Derin aglar,
modellerin verilerden otomatik olarak oOzellikler ¢ikarmasimna olanak taniyarak

manuel 6zellik miithendisligi ihtiyacini en aza indirir.

2. Veri gereksinimleri. Makine 6grenimi genellikle daha az egitim verisi gerektirir.
Yiiksek dogruluk elde etmek i¢in genellikle birka¢ bin veya on binlerce ornek
yeterlidir. Derin 6grenme ise aksine, bu verileri islemek i¢in biiylik miktarda egitim
verisi (ylizbinlerce veya milyonlarca 6rnek) ve onemli bilgi islem kaynaklari

gerektirir.

3. Veri isleme. Makine 6greniminde, alanin derinlemesine anlagilmasini gerektiren
manuel 0zellik miihendisligine énemli bir vurgu vardir. Derin 6grenme, 6zellikleri
ham verilerden otomatik olarak cikararak veri hazirlama siirecini basitlestirir ve

modellerin karmagik bagimliliklar1 bulmasina olanak tanir.

Derin 6grenme, karmasik problemleri ¢6zebilme ve biiylik miktarda veriyi
isleyebilme yetenegi nedeniyle cesitli alanlarda yaygin olarak kullanilmaktadir.
Bilgisayarli gérme alaninda derin 6grenme, goriintii tanima ve siniflandirmayi, nesne
algilamay1 ve goriintii boliitlemeyi miimkiin kilar. Ornegin, siiriiciisiiz arabalar,
giivenlik sistemleri ve X-151m1 ve MRI analizi gibi tibbi teshisler, sistemlerinin

dogrulugunu ve giivenilirligini artirmak i¢in derin sinir aglarini kullanir.

2.3. Yapay Sinir Aglan

Yapay sinir aglarini insan beynini gibi calismaktadir. Insan beynindeki ndron
birbirine oldukca bagli bir karmasik ag olusturur ve insanlarin bilgiyi islemesine
yardimc1 olmak i¢in birbirlerine elektrik sinyalleri génderir. Benzer sekilde bir yapay
sinir ag1 da problemleri ¢6zmek i¢in etkilesime giren yapay ndronlardan olusur.
Yapay noron, birden fazla girdi olgusunu tek bir ¢iktiya doniistiiren bir fonksiyondur.
Bunu nasil yapacagi, olgularin (agirliklarin) 6énemine ve néronun kendi ayarlarina
baglidir. Bu tiir ndronlardan olusan bir sinir ag1, girdi verilerini analiz edebilen ve
kararlar verebilen matematiksel bir modeldir (Jain ve ark, 1996). Buna gore, yapay
sinir aglari, matematiksel hesaplamalar1 gerceklestirmek icin bilgisayar sistemlerini

kullanan programlar veya algoritmalardir.

Temel sinir ag, birbirine bagh ii¢ yapay néron katmani igerir:



1. Giris katmani, dig diinyadan gelen bilgiler girdi katmanindan yapay sinir agina
girer. Girig diiglimleri verileri isler, analiz eder veya siniflandirir ve bir sonraki

katmana aktarir.

2. Gizli katmanlar, giris katmanindan veya diger gizli katmanlardan girdi alir. Yapay
sinir aglar1 ¢cok sayida gizli katmana sahip olabilir. Her gizli katman, bir dnceki

katmanin ¢iktisini analiz eder, isler ve bir sonraki katmana aktarir.

3. Cikis katmani, tiim verilerin yapay sinir ag1 tarafindan islenmesinin nihai
sonucunu verir. Bir veya daha fazla diigiime sahip olabilir. Ornegin, bir ikili
siiflandirma problemini ¢ozerken, ¢ikti katmaninda "1" veya "0" sonucunu iiretecek
bir ¢ikti diigiimi bulunur. Ancak ¢oklu smiflandirma durumunda ¢ikti katmani

birden fazla ¢ikt1 diiglimiinden olusabilir.

Mimari, isletim oOzellikleri ve uygulama alanlar1 gdre sinir aglar1 birkag tiirlere
ayirilmaktadir. Ayni zamanda FFNN, CNN ve RNN tiir sinir aglari1 en ¢ok yaygindir.
Bunlarin i¢inde CNN, goriintii siniflandirma, nesne tanima, tahmin, dogal dil isleme

ve diger gorevler i¢in kullanilir.

2.4. Evrisimli Sinir Aglar

Evrisimli Sinir Aglar1 (CNN), bilgisayarlarin goriintiileri ve videolar1 gérmesine ve
anlamasina yardimei olan 6zel tiirde sinir aglaridir. Bu tiir aglar, evrisimli aglar adi
verilen ¢ok sayida katmana sahiptir. Bunlar, CNN'lerin karmasik 6zellikleri
O0grenmesine ve gorsel materyallerin igerigi hakkinda daha dogru tahminler
yapmasina olanak tanir (Long ve ark, 2015). Evrisimli sinir aglari, yliz tanima,
otopilot, tibbi prototip olusturma ve dogal dil isleme gibi c¢ok alanlarda

kullanilmaktadir.
Evrigimli sinir aginin ¢alisma prensibi asagidaki gibidir (Matthew ve Fergus, 2013):

1. Evrisim Katmani: bu katman evrisim isleminin gerceklestigi yerdir. Filtre adi
verilen ve boyutu (n,n) olan bir kayan pencere, giris 6zelligi boyunca hareket eder.
Hareket sayisi belirtilen filtre sayisina gore belirlenir. Ortaya ¢ikan her sablon (n,n,d)

formuna sahiptir; burada d, giris 6zelliginin derinligidir.

2. Aktivasyon Katmani: evrisim katmanii genellikle evrisim sonuglarina dogrusal

olmayan bir aktivasyon fonksiyonu uygulayan bir aktivasyon katmani takip eder. Bu,
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agin daha karmagik fonksiyonlart 0grenmesine ve bunlara yaklasmasina olanak

tantyan modele dogrusal olmama 6zelligini ekler.

3. Havuzlama Katmani: giris verilerinin boyutsalligin1 azaltmak i¢in kullanilir; bu,

asirt uyumun azaltilmasina yardimci olur ve egitimi hizlandirir.

4. Tam Baglanti Katmani: evrisimli bir sinir aginin sonunda, genellikle, ¢ikarilan
ozelliklere gore nesneleri siniflandirmak icin kullanilan, tamamen bagl bir sinir ag1

bulunur.

Evrisimli sinir aglari, yapay zeka alaninda, 6zellikle bilgisayarli gérme ve goriintii
islemede Onemli bir rol oynamaktadir. Onlarin yardimiyla yliz tanima, otomatik
goriintii agiklamasi, araba ve dronlarin otomatik siiriisli, tibbi gorlintii analizi gibi

karmasik sorunlar1 ¢oziilmektedir.

Evrisimli sinir aglarinin performansini optimize etmek icin kayip fonksiyonu,
diizenlilestirme ve normallestirme gibi ¢esitli yontemler kullanilir. Egitim siirecini ve
genel ag performansini iyilestirmek i¢in 6n egitim, transfer 6grenimi ve veri artirma

teknikleri de kullanilir.

2.5. Kayip fonksiyonu

Bir derin 6grenme modelini egitmek, belirli bir girdi-¢gikt1 ¢iftleri kiimesi i¢in model
tahminlerini gergek ¢iktiya yaklastirmakla ilgilidir. Modelin sonuglari gergek
sonuglara yakin oldugu zaman model egitimiz biter. Model tahminlerinin gergek
ciktilara ne kadar yakin oldugunu anlamak i¢in kayip fonksiyonu olarak bilinen bir
matematiksel fonksiyona ihtiyaci var. Bu kayip fonksiyonu, modelinizin belirli bir
egitim adiminda ne kadar iyi performans gosterdigini gosterir (Goodfellow ve ark,
2016).

Veri kiimesi boyutu, giiriiltii seviyeleri ve seyrek ozellikler gibi faktorler dikkate
alinarak bir optimize edicinin dikkatli se¢imi, egitim verimliligini ve derin 6grenme

modellerinin nihai performansini 6nemli 6lgiide etkiler.

2.5.1. Stokastik Gradyan Inisi

SGD bir gradyan inisinin ¢esididir. Modelin parametrelerini daha sik gilincellemeye
calisir.  Burada model parametreleri, her egitim Ornegindeki kaybin

hesaplanmasindan sonra degistirilir. Dolayisiyla, veri kiimesi 1000 satir igeriyorsa
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SGD, model parametrelerini Gradyan Inisin’de oldugu gibi bir kez yerine veri
kiimesinin bir dongiisiinde 1000 kez giincelleyecektir. SGD asagidaki denklem ile

hesaplanir:
Wip1=We — A 5— (2.1)

burada, Mevcut gradiyenti (dL/dwt), 6grenme katsayisi (a) ile garparak mevcut

agirhigi (wt) glincellemektedir (Seyyarer ve ark, 2020).

SGD’nin birgok 6nemli avantaji vardir. Basitligi ve verimliligi onu sinir aglarinin
egitimi  i¢in popliler kilmaktadir. Agirliklarin  bireysel Orneklere  gore
giincellenmesiyle SGD daha hizli yakinsar ve yineleme basmna diisiik hesaplama
maliyetine sahiptir. Bliylik veri kiimeleriyle iyi calisir ve yerel minimumlardan
kacinmaya yardimci olarak ¢6ziim alaninin daha derinlemesine arastirilmasini

kolaylagtirir ve model performansini artirir.

2.5.2. Adam

Adam yine stokastik gradyan inisine dayali bir optimizasyon algoritmasidir. Her
parametre ic¢in uyarlanabilir 6grenme oranlarimi hesaplayan bir yontemdir. Hem
momentuma benzer sekilde gegmis gradyanlarin azalan ortalamasini hem de RMS-
Prop ve Adadelta'ya benzer sekilde gegmis kare gradyanlarin azalan ortalamasini
saklar. Boylece her iki yontemin avantajlarini birlestirir. Asagidaki denklemlerde

optimizasyon algoritmasinin nasil hesaplanacagi gosterilmistir:

Wis1=We — \/% * U, (2.2)
Stzit (2.3)
-5
17;# (2.4)
-
oL 1’
Si=BiSeca + (L= ) [5,] (5)
oL 1?
VishaVies + (1= ) |5 6)
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burada S ve V baslangicta 0, $=0.95 ve € ise 10°® olarak tercih edilmektedir (Kingma
ve Lei Ba, 2015).

2.5.2. Adamw

AdamW optimize edici, Adam algoritmasinin gelistirilmis bir versiyonudur ve sinir
aglarinm1 egitmek i¢in kullanilir. AdamW ve Adam arasindaki temel fark, AdamW'nin
agirliklar diizenlemek i¢in L2 diizenlemesi yerine agirlik azalmasini kullanmasidir.

Bu, daha iyi model performansina ve daha verimli egitime olanak tanir.

P

S
0:=0,-1— 1 ( —— + wH) (2.7)
Vy + €

burada, 0; — adim t'deki model parametreleri, n — 6grenme orani, € sifira boliinmeyi

onlemek icin kiigiik bir sayidir, genellikle €=10"% A — agirhk azalma faktorii

(Loshchilov ve Hutter, 2019).

AdamW optimizer, geleneksel Adam'a gore Onemli avantajlar sunar. L2
diizenlemesinden farkli olarak AdamW, agirliklarin boyutunu dogrudan azaltan, asir
uyumu Onleyen ve genel model performansini artiran agirlik azalmasini kullanir.
Adam'in uyarlanabilir 6grenme ve momentum gibi, istikrarli ve hizli 6grenme
saglayan faydalarin1 korur. Entegrasyon kolayligi ve minimal hiper parametre ayari,

AdamW'u ¢esitli makine 6grenimi ve derin 6grenme gorevleri i¢in uygun hale getirir.

2.6. YOLO algoritmasi

YOLO, Washington Universitesi'nde Joseph Redmon ve Ali Farhadi tarafindan
gelistirilen en popliler ve etkili nesne algilama yontemlerinden biridir. YOLO,
yilksek hizt ve dogrulugu nedeniyle siklikla kullanilmaktadir. 2016 yilinda
algoritmanin yeni versiyonu YOLOvV2 ¢ikmistir. Toplu normallestirme, baglanti
cerceveleri ve boyut kiimeleri sunarak orijinal modeli gelistirmektedir (Redmon ve
ark, 2016). 2018'de ortaya ¢ikan YOLOv3, daha verimli bir omurga agi, ¢oklu
baglanti ¢erceveleri ve uzamsal piramit havuzu kullanarak modelin performansini
daha da gelistirdi (Redmon ve ark, 2018). YOLOv4 2020'de ortaya ¢ikt1 ve dosemeli
veri artirma, yeni ¢apasiz algilama kafasi ve yeni kayip islevi gibi yenilikler getirdi
(Bochkovskiy ve ark, 2020). YOLOvVS, model performansini daha da gelistirdi ve
hiper parametre optimizasyonu, entegre deney izleme ve popiiler disa aktarma

formatlarina otomatik disa aktarma gibi yeni ozellikler ekledi (Jayakumar ve ark,
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2024). YOLOV6, Meituan tarafindan 2022'de yayinlandi ve sirketin birgok otonom
dagitim robotunda kullanilmaktadir (Li ve ark, 2022). YOLOv7, COCO anahtar
noktalar1 veri setine poz tahmini gibi ek gorevler ekledi (Wang ve ark, 2022).
YOLOVS, 2023 yilinda ortaya ¢ikmis. Gelismis, tliriiniin en iyisi SOTA modeli olan
YOLOVS, performansi, esnekligi ve verimliligi artirmak icin yeni oOzellikler ve
iyilestirmeler sunarak onceki siirlimlerin bagarisini temel aliyor. YOLOVS, algilama,
segmentasyon, poz tahmini, izleme ve smiflandirma dahil olmak iizere ¢ok ¢esitli
yapay gorme gorevlerini destekler. Bu c¢ok yonlilik, kullanicilarin ¢esitli
uygulamalarda ve alanlarda YOLOvVS'in yeteneklerinden yararlanmasina olanak tanir
(Ultralytics YOLO Docs). YOLOvV9, PGl ve GELAN gibi inovasyon teknikleri

sunarak ger¢cek zamanli nesne algilamada 6nemli bir ilerlemeye katki saglamaktadir.
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3. MATERYAL ve YONTEM

3.1. Veri Setleri

Siniflandirma igin iyi bir veri seti gereklidir. Bu g¢alismada kendi veri setimizi
olusturduk. Veri seti olusturmada sigara nesnesi olan fotograflar ve video frameleri
analiz edilmistir. Stiflandirma da, gerek egitim, gerek ise test gorsellerin kalitesi ve
ornek uzay1 6nemlidir ve modelin egitim verimliligini dogrudan etkilemektedir. Veri
taban1 icin farkli aydinlatma kosullarindaki sigara goriintiilerini ve olas1 sigara
nesnesi Orneklerini igeren bir gorlintii veri tabanin olusturulmustur. Veri setini
toplamak ve goriintiilerdeki nesneleri etiketlemek i¢in Roboflow Universe web

uygulamasi kullanilmistir (Ciaglia ve ark, 2022).

Roboflow Universe, goriintii veri kiimelerini ve modellerini paylasmaya yonelik bir
platformdur. Kullanicilar bu sayfada, siniflandirma, nesne algilama ve segmentasyon
gibi goriintli tanima gorevleri i¢in veri kiimelerini yiikleyebilir, paylasabilir ve var
olan veri setlerini inceleyebilirler. Platform ¢esitli veri formatlarin1 destekler. Veri
setleri lizerinde veri artirma, agiklama ekleme ve on isleme yapma i¢in araglar sunar.
Roboflow Universe, kaliteli verilere ve modellere erisimi saglayarak, bilgisayar
gormesi alaninda ¢alisan arastirmacilara ve gelistiricilere 6nemli bir kaynak teskil

eder (Ciaglia ve ark, 2022).

Veri setinde toplanan resimlerde sigara nesnesi ve sigara icen kisilere ait 1200
goriintii bulunmaktadir. Veri seti ti¢ boliime ayrilmistir; birinci kisimda 840 goriintii
iceren egitim seti (70%), ikinci kistm 180 goriintii iceren dogrulama seti (15%) ve
son bolimde ise 180 goriintii igeren bir test seti (15%) bulunmaktadir. Veri
kiimesindeki her bir goriintiiye, sigaranin varligini belirten bir sinirlayict ¢erceve ve
aciklama eklenmistir. Veri seti, sigara icen insanlarin ¢esitli sahnelerini, farkl
isiklandirmalarini, pozlarin1 ve farkli sokaklar, kafeler, evler gibi arka plan

varyasyonlar1 da yer almaktadir.



Sekil 3.1. Sigara veri seti.

Sigara veri setinin yaninda, ikinci bir veri seti daha olusturulmustur. Bu veri seti kiil
tablalarini icermektedir. Veri setinde 368 kiil tablas1 goriintiisii yer almaktadir. Bu

veri seti sigara tespitinin iyilestirilmesi i¢in kullanilacaktir.

3.2. Modelin Egitilmesi

Goriintii tizerindeki sigara nesnelerini tespit etmek igin YOLOV5, YOLOvV8 ve
YOLOV9 derin 6grenme modelleri kullanilmigtir. YOLO derin 6grenme modelleri
bilgisayarli gérme arastirmalarinda kullanilan giincel algoritmadir. Bu algoritmalar
nesne tanimada yliksek dogruluga ve hiza sahiptir. Bu boéliimde siras1 ile YOLOV5,

YOLOV8 ve YOLOV9 derin 6grenme modelleri verilmistir.

3.2.1. YOLOV5 modeli

YOLOVS, yiiksek dogruluk oraniyla bilinen ve gercek zamanli nesne tespiti i¢in
yaygin olarak kullanilan YOLO algoritmasinin bir versiyonudur. YOLOV5 modeli
asagidaki Sekil 3.2°de gosterildigi gibi giris, omurga, boyun ve tahmin olmak tizere

dort ana boliimden olusur (Jayakumar ve ark, 2024).
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Sekil 3.2. YOLOvVS5 modelinin genel mimarisi.

1. Giris; temel olarak Mozaik veri gelistirmeyi, goriintii boyutu islemeyi ve
uyarlanabilir baglant1 ¢ergevesi hesaplamasini igerir. Agin giris goriintii boyutu
640*640'1r. Bu asama genellikle bir goriintii 6n isleme asamasini igerir, yani girig
goriintlisi agin giris boyutuna gore Olceklendirilir ve normallestirilir. Ag egitimi
asamasinda YOLOVS, rastgele 6l¢eklendirme, rastgele kirpma ve rastgele diizenleme
yoluyla goriintiileri ve birlestirmeyi islemek i¢in Mozaik veri gelistirmeyi kullanarak
veri setini biiyiik olgiide zenginlestirir. Ozellikle rastgele dlgeklendirme ¢ok sayida
kiiclik hedef ekler, bu da ag1 daha saglam hale getirir ve kiigiik hedeflerin tespitine

yardimci olur.

2. Omurga, girise uygulanan goriintiilerden 6zellikler ¢ikarilmasindan sorumludur.
Omurga, farkli ¢oziiniirliik seviyelerine sahip birkag evrisimli bloktan olusur. Her
blok evrisim katmanlarini, normalizasyon katmanlarini ve aktivasyon fonksiyonlarini
icerir. YOLOVS'in temel bir ozelligi, giris 6zelliklerini iki parcaya bolen, bunlar
paralel olarak isleyen ve daha sonra bunlar birlestiren BottleNeck, C3 bloklarinin
kullanilmasidir, BottleNeck blogu Sekil 3.3’te gosterilmistir. C3 blogu, dogruluk
kayb1 olmadan model parametrelerinin sayisini 6nemli Ol¢lide azaltmaktadir.
Boylece, hesaplama karmasikligini ve bilgi kaybimmi azaltir. Sekil 3.4’te C3 blogu
gosterilmistir.  Her katmanda, maksimum havuzlama veya birden biiyiik adimh
evrisimli katmanlar gibi islemler kullanilarak ¢oziiniirliik azaltilir. Her blogun ¢ikti
ozellikleri, FPN ve PAN’1 igeren modelin Boyun kismina iletilir. FPN (Lin ve ark,
2018), farkli boyutlardaki nesnelerin taninmasini gelistirmek igin farkli ¢oziiniirlitk
seviyelerindeki oOzellikleri birlestiri;, PAN (Liu ve ark, 2017) ise Ogrenmeyi
gelistirmek igin bilgi yollar1 ekler. Ozellik ¢ikarmaya odaklanan omurgamin aksine

boyun, farkli 6l¢eklerde model performansini artirmak igin bunlari birlestirmek ve
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islemekten sorumludur. Boylece, omurga temel ve iist diizey 6zellikleri ¢ikarir ve

boyun, dogru nesne tespiti i¢in bu 6zellikleri optimize eder ve birlestirir.

ﬁnttleneck \ / SPPE \ /T
shortcut = True
ks p.c

&

MaxPool2d L
kspec
— |
MaxPool2d
e

L

Bottleneck
shortcut = False

BatchNorm2d

Ul

1]

(S X J

Sekil 3.3. Bottleneck, SPPF ve Conv bloklarinin mimarileri.

- N

shortcut =2, n

hxwxcin

h xw x c_out P

( =1, =1, p=0

h o w x c_out

Bottleneck

h x w x c_out

n

h 3w x c_out

h 3w 2 C_out

h 3w 2 C_out

Sekil 3.4. C3 blogunun mimarisi.
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3. Boyun, yukarida anlatildigr gibi FPN modiiliinii ve PAN modiiliinii birlestirir.
YOLOVS'in FPN modiilii esas olarak yukaridan asagiya ornekleme yoluyla farkli
katmanlarin 6zellik harita bilgilerinin flizyonun birlestirir. PAN, FPN bazinda
asagidan yukariya bir yon ekler ve FPN'deki alt katmandaki bilgileri tekrar iist

katmana aktarir.

4. Tahmin, hedef nesnenin kategori olasiligini, nesne puanint ve o nesne igin
sinirlayict kutunun konumunu igeren bir vektorii verir. Algilama agi, ii¢ algilama
katmanindan olusur. Farkli boyutlardaki hedef nesneleri tespit etmek i¢in farkl
boyutlardaki 6zellik haritalar1 kullanilir. Her tespit katmanina karsilik gelen vektorii
cikarir. Son olarak orijinal goriintiideki hedefin tahmin sinir kutusunu ve kategorisini

olusturur ve isaretler.

YOLOVS modelinin farkli boyutlardaki detayli mimarisi Sekil 3.5°te gosterilmistir.

640 x640x 3

° Model variant d(depth_multiple) w (weight_multiple) mc (max_channels)
= n 0.33 0.25 1024
320x 320 x fm"\-54 mc) X w) $ 0.33 0.50 1024
o ) m 0.67 0.75 768
k=3.5=2,p=1 | @ ] 1.00 1.00 512
x 1.00 1.25 512

180 x 160 x (min(128, mc) x w)
¥

Cc3
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-

3
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30 % B0 % (min[258, mc) x w)
Upsample 15

40 x 40 x [min(258, mc) x w)

* (Min{512. me) x w)

40 % 40 % (minf512. mc) x w)

Conv 7
k=3.5=2,p=1 | 5

20 x 20 x {min{1024, mc) x w)

)

40 x 40 x [min(512. mc) x w)

Cc3
shortcut=True | 2 Upsample n
n=3xd
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20 x 20 x {min{1024, mc) x w) 20 x 20 x (min(512, mc) x w)

SPPF
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Sekil 3.5. YOLOvV5 modelinin detaylt mimarisi.
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3.2.2. YOLOvV8 modeli

Onceki siiriimlerle karsilastirildiginda, YOLOv8 daha hizli ve dogru sonug
vermesinin yaninda bunu daha az parametre ile gergeklestirmektedir. YOLOVS, hiz,
boyut ve dogruluga biiyiik onem verilerek olusturuldugu i¢in ¢esitli gorsel yapay
zeka isleri igin iyi bir se¢imdir (Kumari ve ark, 2023). YOLOvV8 modelinin mimarisi

Sekil 3.6'te gosterildigi gibi omurga, boyun ve bas kisimlarindan olusmaktadir.

\ Omurga / Loss

Sekil 3.6. YOLOVS algoritmasinin mimarisi.

1. Modelin omurgasi, 6zellik haritasini iki par¢aya bolmek igin CSP (Wang ve ark,
2020) mimarisini kullanir. ilk boliim, evrisim islemlerini kullanir, ikinci boliim ise
onceki boliimiin ¢iktilarint birlestirir. CSP mimarisi, CNN'lerin 6grenme yetenegini
gelistirir ve modelin hesaplama maliyetini azaltir. YOLOV8 modelinin ayrintili

mimarisi Sekil 3.7°de gosterilmistir.
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Sekil 3.7. YOLOvV8 model mimarisinin ayrintil ¢izimi.

YOLOvV8, YOLOvS5’teki C3 modilini ve YOLOv7'nin ELAN konseptini
birlestirerek modelin daha zengin gradyan akig bilgisinin elde etmesini saglayan C2f
modiiliinii sunar (Jiang ve ark, 2022). C3 modiilii 2 Conv’ten ve n BottleNeck'ten
olusursa C2f modiilii, Sekil 3.8'te gosterildigi gibi Split ve Concat yoluyla baglanan 2
Conv ve n tane BottleNeck'ten olusmaktadir. Burada Conv blogu, YOLOv5’te
anlattigimiz gibi Conv2d, BN ve SiLU'dan olusur (Ju ve Cai, 2023). YOLOv5'ten

farki C3 modiilii yerine C2f modiiliinii kullanmasidir.
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Sekil 3.8. C2f blogunun mimarisi.

2. Boyun, omurgadaki ii¢ farkli derinlikten gelen o6zellikleri birlestirmektedir. Bu
birlestirilmis 6zellikler daha sonra Basa iletilir. Burada da bilgi kaybini azaltmak i¢in
aynt YOLOvS5 gibi PAN (Liu ve ark, 2017) ve FPN (Lin ve ark, 2018) yapilarini
icermektedir. FPN alt diizey 0zellik haritasindaki ozellik bilgilerini gelistirerek
yukaridan asagiya dogru Ornekleme gergeklestirirken, PAN, st diizey ozellik
haritasindan ek bilgiler yakalayarak asagidan yukariya dogru alt 6rnekler alir. Bu iki
ozellik ¢iktisi daha sonra farkli boyutlardaki goriintiiler i¢in dogru tahminler

saglamak amaciyla birlestirilir.

3. Modelin basi, farkli siniflandirma ve regresyon gorevlerine ayrilmis ii¢ tespit
modiiliinden olusmaktadir. Bu ayristirma teknigi orijinal olarak YOLOX ve
YOLOv6'da ozellikle ¢apasiz algilama igin Onerilmistir (Terven ve ark, 2023).
YOLOV5 modelinden farki hem smirlayict kutu konumuna hem de siniflandirmaya

odaklanan degistirilmis bir kayip fonksiyonunun kullanilmasidir.

3.2.3. YOLOV9 modeli

YOLOV9, 2024 yil1 Subat’ta yayinlanmig YOLO algoritmasinin son versiyonlarinin
biridir. YOLOV9’in 6nceki versiyonlardan 6zelligi Genellestirilmis Verimli Katman
Toplama Ag1 (GELAN) ile Programlanabilir Gradyan Bilgisi (PGI) kullanilmasidir.
PGI, birlesmeyi engelleyen temel faktorlerden biri olan veri kaybini etkili bir sekilde

azaltan bir kontrol mekanizmasidir. GELAN, ag bilgilerinin toplanmasini gelistirmek

22



icin CSPNet ve ELAN'1 entegre ederek tasarlanmistir, boylece nesne tespiti agisindan
farkli hesaplama bloklarinda ve derinlik ayarlarinda giiclii ve kararli bir performans
verecektir. Ayrica bilgi kaybini1 da azaltacaktir. Sekil 3.9°da GELAN'In mimarisi
gosterilmistir (Wang ve ark. 2024).
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Sekil 3.9. GELAN'in mimarisi.

3.3. Degerlendirme Metrikleri

Modelin performansi, kesinlik, duyarlilik, Birlesim Uzerinden Kesisme ve genel

ortalama kesinlik (mAP) gibi 6l¢timler kullanilarak degerlenecektir.

Birlesim Uzerinden Kesisme (loU), iki kutunun ortiisme derecesini tanimlamak icin
kullanilan bir terimdir. Ortiisme bdlgesi ne kadar biiyiik olursa, IoU da o kadar biiyiik
olur (Everingham ve ark, 2009). loU esas olarak nesne algilamayla ilgili

uygulamalarda kullanilir.

Denklem 3.1 ile temsil edilen IoU, hedef kutusu (Bgt) ile tahmin kutusunun (B)

karsilastirilmasini igerir.

|B N B9t|

~Fo 5 (3.1)
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Kesinlik (Precision), modelin olumlu 6rnekleri dogru sekilde tahmin etme yetenegini
degerlendirmek i¢in kullanilir. Yapilan tiim olumlu tahminlerin dogru olumlu
tahminlerin oranini hesaplar (Davis ve Goadrich, 2006). Daha yiiksek bir kesinlik
puani, daha az sayida yanlis pozitif anlamina gelir; bu da modelin gercek pozitifleri
dogru sekilde tanimlamada daha etkili oldugunu gosterir. Kesinlik hesaplama

formiilii Denklem 3.2'de verilmistir.

Precision= kil 3.2
reczswn—TP_l_FP (3.2)

Duyarlilik (Recall), bir modelin toplam ger¢ek olumlu o6rneklerden tiim olumlu
orneklerini dogru bir sekilde tanimlama yeteneginin bir 6l¢isiidiir. Gergek pozitif
tahminlerin tiim gergek pozitif vakalar i¢indeki oranini hesaplar (Davis ve Goadrich,
2006). Daha yiiksek bir hatirlama puani, daha az sayida yanlig negatif anlamina gelir;
bu da modelin tim olumlu ornekleri belirlemede daha etkili oldugunu gosterir.
Duyarlilik hesaplanmasinin formiilii Denklem 3.3'te verilmistir.

TP

Recall:m

(3.3)

Genel ortalama kesinlik (mAP), modelin etkinligini nesne algilama dogrulugu
acisindan degerlendiren bir Ol¢limdiir. Farkli hatirlama seviyelerindeki kesinlik

puanlarinin ortalamasini temsil eder. Denklem 3.4 kullanilarak hesaplanir (Padilla ve

ark, 2020).

1
mAPZNZ(precision at each recall level) 3.4

mAP, IoU esigi 0,5 olarak ayarlandiginda ortalama hassasiyet degerini ifade eden
mAP(50) olarak temsil edilir. Ek olarak mAP(50-95), 0,5 ile 0,95 arasindaki IoU esik

araligini belirtmek i¢in kullanilir.

3.4. Algoritma

Calismada sigara tespitinin dogruluk oranin yiikseltmek i¢in kendi algoritmamizi
gelistirdik. Asagidaki Sekil 3.10’de gosterildigi gibi algoritmada ilk olarak sigara
tespiti yapilacaktir, sonra egitilen ikinci model ile kiil tablasin arayacaktir, eger kiil
tablast olursa buldugu nesneyi sigara olarak tespit edecektir, boylece kiil tablasin

bularak ilk modelin dogruluk oranin yiikseltilecektir.
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[Gériintii Girisi/

A
Sigara algilama ]

Y

for item in
detect_result

Nesne Isareti

Kiil tablasi
algllama

for |tem in
detect result 2
I.. J ‘

Nesne Isareti
)

Sekil 3.10. Algoritma.

Algoritmada nesne tespiti igin iki tane model kullanilmaktadir. Birinci model
sigaray1 tespit edecektir, ikinci model kiil tablasin bulacaktir. Modeller YOLO

algoritmalarin kullanarak yapilmistir.

25






4. BULGULAR VE TARTISMA

4.1. Gerekli Kiitiiphanelerin Kurulmasi

Bu tez calismasinda; Ultralytics YOLOvV8.2.8, Python-3.10.6, torch-2.0.1+cull?
kiitiphane ve yazilimlari, NVIDIA GeForce RTX 3060, 12GB grafik islemci, 8
CPUs, 31.9 GB RAM’¢ sahip bilgisayar kullanilmistir. Video goriintiileri tizerindeki
sigara nesnesini tanima ve sansiirleme i¢in OpenCV goriintii isleme kiitiiphanesi

kullanilmustir.

4.2. Modellerin egitilmesi

Bu c¢alismada nesne tanmmma i¢in YOLOvV5, YOLOvV8 ve YOLOvV9 modelleri
kullanilmigtir. Tablo 4.1°de varsayilan parametreler ile egitilmis farkli boyutlardaki
YOLOvV5, YOLOvV8 ve YOLOV9 modellerinin sonuglari verilmistir. YOLOV5
modelinin YOLOV8 ile YOLOvV9 modellerinden daha yiiksek dogruluk gosterdigi
goriilmektedir. YOLO5 %89 ile en yiiksek dogruluk oranini verirken, YOLOV8 %87
ve YOLOV9 %88 dogruluk oranini vermektedir. Yani YOLOvV5 modeli,
YOLOv8'den %2’ye ve YOLOvV9’dan %1’e daha iyi performans gostermektedir.

Tablo 4.1. Egitilen modellerimizin sonuglari.

Model Parametre mAP(50) mAP(50-

95)

YOLOV5N 2508659 0,83 0,41
YOLOv5s 9122579 0,85 0,40
YOLOvV5m 25065715 0,89 0,43
YOLOvV5I 53164115 0,89 0,42
YOLOvV5x 97200371 0,88 0,41
YOLOv8n 3011043 0,82 0,38

YOLOvVSs 11135987 0,87 0,42




Tablo 4.1. (Devami): Egitilen modellerimizin sonuglari.

Model Parametre mAP(50) mMAP(50-

95)
YOLOV8m 25856899 0,85 0,42
YOLOv8I 43630611 0,87 0,42
YOLOvV8x 68153571 0,87 0,42
YOLOvVt 1970979 0,80 0,37
YOLOV9s 7167475 0,84 0,40
YOLOvVIM 20013715 0,88 0,42
YOLOvV9c 25320019 0,88 0,42
YOLOV9e 57377171 0,87 0,42

Sekil 4.1 - 4.3, deneysel ortaminda egitilen YOLOvV9, YOLOvV8 ve YOLOvVS

modellerinin mAP(50) performansin1 gostermektedir.

0991 — yoLovsn

YOLOvSs
— YOLOVSm
—— YoLOvs!

0.8 1

0.7 1

0.6 1

0.5 1

0.4 1

0.3 1

0.2 1

Epoch

Sekil 4.1. 50 epok boyunca YOLOV5 egitimi ile [oU=0,50 olan mAP.
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Sekil 4.2. 50 epok boyunca YOLOVS egitimi ile loU=0,50 olan mAP.
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Sekil 4.3. 50 epok boyunca YOLOV9 egitimi ile [oU=0,50 olan mAP.

Ayni veri seti ile egitilen modellerin, test sonuglarindan 5 tanesi Sekil 4.4te
sunulmustur. ' YOLOV5 modelinin en iyi sonug verdigi goriilmektedir. Bu model 4
tane gorintiideki nesneleri dogru olarak tespit etmis, ama 5. Goriintideki
sigaralardan bir tanesini tanimamigtir. YOLOVS ise 3. ve 5. gortintiilerdeki sigaralari
tespit edememis, 2. ve 4. Goriintiilerdeki bir sigara nesnesini birka¢ defa
isaretlemistir. YOLOV9 ise 5 goriintiideki sigara nesnelerini tespit etmis, ancak

besinci goriintiide 1 tane sigara olmayan nesneyi sigara olarak etiketlemistir.
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a) YOLOvS b) YOLOvS8 ¢) YOLOvVY

Sekil 4.4. Onerilen modelin sonuglari.
4.2.1. Hiper-parametre optimizasyonu

Caligmada, tanima dogrulugunu ve hizimi artirmak i¢in YOLOvS5, YOLOVS ve
YOLOvV9 modellerinin hiper parametreleri c¢esitli optimize ediciler kullanarak
optimize edilmistir. Hiper parametre optimizasyonu, derin 6grenme modellerinin
performansini iyilestirmede 6nemli adimlardan biridir (Wahyudi ve ark. 2023).
Dogru optimize edici se¢imi, yakinsama hizin1 ve nihai sonucun kalitesini 6nemli

Olciide etkilemektedir.
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Sonuglar iyilestirmek i¢cin YOLOv5, YOLOV8 ve YOLOv9'da kullanilan standart
optimize edicileri SGD, Adam ve AdamW gibi daha verimli yontemlerle
degistirilmistir.

Hiper parametre optimizasyonu, goriintiilerdeki nesne tanima dogrulugunu 6nemli
Olgiide artirtlmasini, sonuglarin iyilestirilmesini ve sigaralarin daha giivenilir ve
verimli  bir sekilde algilanmasim1  mimkiin  kilmistir.  Hiper parametre
optimizasyonunun sonuglart Tablo 4.2°de verilmistir. Bu sonuglara gore yiiksek
performansi SGD optimize ediciyi kullanan YOLOvV9 modeli vermektedir. YOLOVS
ile YOLOV9’in mAP(50) degerleri ayn1 olup %93 diir. YOLOv9’un mAP(50-95)
degeri %51 olup YOLOv8’den %2 daha iyi performans gostermistir. Hiper
parametre optimizasyonu uygulanmasindan sonra, dogruluk oranm1 YOLOV9’da
%88’den %93’e, YOLOV8’de %87’den %93 yiikselmistir. YOLOVS’in dogruluk

orani degismemis, yani %89 olan 6nceki dogruluk oraninda sonug vermistir.

Tablo 4.2. Modellerinin farkli optimize ediciler ile sonuglari.

Model  Optimize mAP(50) mAP(50- Recall Precision
edici 95)
YOLOvV9  SGD 0,93 0,51 0,87 0,94
YOLOV9  Adam 0,89 0,44 0,81 0,91
YOLOV9 AdamW 0,87 0.42 0,79 0,92
YOLOv8  SGD 0,93 0,49 0,88 0,96
YOLOv8 Adam 0,89 0,43 0,81 0,86
YOLOv8 AdamwW 0,85 0,4 0,76 0,85
YOLOvV5  SGD 0,89 0,43 0,84 0,95
YOLOvV5 Adam 0,79 0,36 0,71 0,80
YOLOv5 AdamwW 0,76 0,34 0,67 0,82

YOLOvV5, YOLOV8 ve YOLOVI9 modellerinin SGD, Adam ve AdamW optimize
edicilerle 100 jenerasyon iizerinde yapilan optimizasyonlarin her jenerasyondaki

dogruluk orani Sekil 4.5 - 4.13’te gosterilmistir.
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Sekil 4.6. YOLOV5 modeli Adam optimize ediciyle.
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Fitness vs Iteration
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Sekil 4.7. YOLOvVS5 modeli AdamW optimize ediciyle.
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Sekil 4.8. YOLOvV8 modeli SGD optimize ediciyle.
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Sekil 4.9. YOLOV8 modeli Adam optimize ediciyle.
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Sekil 4.10. YOLOv8 modeli AdamW optimize ediciyle.
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Sekil 4.11. YOLOV9 modeli SGD optimize ediciyle.
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Sekil 4.12. YOLOvV9 modeli Adam optimize ediciyle.
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Fitness vs Iteration
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Sekil 4.13. YOLOvV9 modeli AdamW optimize ediciyle.

Optimizasyonun sonuglarini gorsellestirmek i¢in, her optimize edicinin dogruluk,
yakinsama orani ve kayip gibi temel model Ol¢limleri {izerindeki etkisini
gorsellestirmek amaciyla dagilim grafikleri olusturulmustur. Dagilim grafiklerini ile
analiz, farkli optimize edicilerin ve parametrelerin model performans: iizerindeki
etkisini kesfetmenize olanak taniyarak, en iyi sigara algilama sonuglarini elde etmek
icin iyi ayarlar1 segmeye yardimci olmaktadir. YOLOvVS, YOLOV8 ve YOLOV9
modellerinin  farkli optimize edicilerle dagilim grafikleri Sekil 4.14 — 4.22

gosterilmektedir.
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Sekil 4.14. YOLOvV5 modelin SGD optimize ediciyle hiper-parametre optimizasyonu
grafikleri.
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Sekil 4.15. YOLOvV5 modelin Adam optimize ediciyle

optimizasyonu grafikleri.

hiper-parametre
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Sekil 4.16. YOLOvV5 modelin AdamW optimize

optimizasyonu grafikleri.
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Sekil 4.17. YOLOv8 modelin SGD optimize ediciyle hiper-parametre optimizasyonu
grafikleri.
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Sekil 4.18. YOLOv8 modelin Adam optimize ediciyle hiper-parametre
optimizasyonu grafikleri.
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Sekil 4.19. YOLOv8 modelin AdamW optimize ediciyle

optimizasyonu grafikleri.
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Sekil 4.20. YOLOvV9 modelin SGD optimize ediciyle hiper-parametre optimizasyonu

grafikleri.
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Sekil 4.21. YOLOV9 modelin Adam optimize ediciyle hiper-parametre
optimizasyonu grafikleri.
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Sekil 4.22. YOLOV9 modelin AdamW optimize ediciyle

Ir0 = 0.00222

Irf =0.0131

momentum = 0.878

weight_decay = 0.0006

warmup_epochs = 4.56

optimizasyonu grafikleri.
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hiper-parametre

Hiper parametre kombinasyonlarmin dikkatli bir sekilde ayarlanmasi ve test

edilmesinden sonra, SGD optimize ediciyle sahip YOLOvV9 versiyonu diger

versiyonlardan daha

yi

sonuglar vermistir.

Biiyiik hacimli

verilerle ilgili

problemlerin ¢6ziimiinde kararliligi ve verimliligi ile bilinen SGD optimizeri

(Seyyarer ve ark, 2020), modelin yiiksek tanima dogruluguna ve daha iyi genelleme

yetenegine

ulagmasini

saglamistir.

SGD'nin

kullanima,

gercek  diinya

uygulamalarinda modelin giivenilirligini artirmaktadir. Kayip fonksiyonunun hizl

yakinsamasini ve en aza indirilmesini saglamaktadir (Li ve ark, 2023).
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4.3. Goriintiileri karsilastirma

Modeller sadece sigara nesneleri igin egitildikten sonra sonuglar analiz ederek
eksiklikleri arastirilmistir. Modeller, sigaranin tamaminin gériinmemesi ya da kiil
tablasindaki sigaralarin kiiciik ve karmagsik arka plan igerisinde olmasindan dolay1
tespit edilmesinde zorluk yasamaktadir. Bu yiizden, ¢aligmada sigara tanimay1

artirmak i¢in kiil tablasinin da tespit edilmesinin etkileri de incelenmistir.

Sekil 4.23’tekiil tablasinin etkisinin incelendigi modellerden yiiksek performans
veren YOLOV9 modellerinin sonuglar1 gosterilmektedir. Burada goriintiiler ikiye
ayirilmistir. Birincide kiil tablasi1 olmadan sadece sigara tespit edilmektedir. Ekincide
ise sigara tanimada kiil tablas1 tanimanin etkisi sunulmaktadir. Sekil 4.23’te modelin,
kiil tablas1 tanima eklenmediginde, bazen kiil tablasindaki sigaralar1 algilayamadigi
goriinmektedir. Bu sorun kil tablasi tanimay1 ekledigimizde iyilestirilmistir. Yani,
yanlis pozitif sayist diiglirilmiis, bunun sonucunda dogruluk orani 93%’ten 96%

yiikselmistir.

(a) (b)

Sekil 4.23. Optimize edilen YOLOv8 modelinin sonucu.

Model egitilip test edildikten sonra, video iizerinde sigara ve kiil tablasini tespit
edilmis ve sansiirlenmistir. Sekil 4.24, videodaki sigara sahnelerini filtrelemek igin

YOLOV9 iizerine kurulu bir sigara ve kiil tablasini algilama modelinin ¢iktisini
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gostermektedir. Birinci satirdaki resimlerde, sigara igilen sahnelerin goriilebildigi
filmlerden orijinal fotograflar, Sol iist resimde, bir fincan kahvenin ve kiil tablasinin
yaninda sigara igen bir adam goriiyoruz. Sol orta resimde, biri digerine sigara uzatan
iki kisiyi ve sol alt resimde, sandalyede oturup kulaklikla miizik dinlerken sigara i¢cen

bir adam gostermektedir.

Ikinci satirda ayni sahneler YOLOv9 modeli kullanilarak filtrelendikten sonra
gosterilir. Bu resimlerde sigara ve kiil tablasi gizlenmis ve sahnelerde sigara igme
unsurlar1 sansiirlenmistir. Ornegin sag iist karede elinde sigara bulunduran kisinin
elindeki sigara ve masadaki kiil tablas1 sansiirlenmistir. Ornek sonuglarin verildigi bu
sekil, egitilen modelin sigara igilen sahnelerdeki sigaralar1 basarili ve etkili bir
sekilde tespit edip kaldirabildigini gdstermektedir. Bdylece filmlerdeki sigara
kullantmimi ve aligkanligini yayginlasgtirma etkisi olan sahnelerin izleyenler igin

uygun ve zararsiz hale getirilmesi saglanmaktadir.

Sekil 4.24. YOLOvV9 modelinin video tizerinde sansiirleme sonuglari.
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6. SONUC VE ONERILER

Bu tez caligmasinda, video igerisinde yer alan, sigara nesnelerini tespit edip bu
sahnelerdeki sigara nesnesini sansiirleyen YOLOV5, YOLOvV8 ve YOLOvV9 modelleri
olusturulmus, bu modellerin performansimni artirmak i¢in hiper parametre
optimizasyonu ve farkli optimize ediciler kullanilmistir. Video goriintiilerdeki sigara
ve kiil tablas1 tespit edilip sansiirlenmesi saglanmis, sansiirleme basarisi iyilestirme

calismalar1 geceklestirilmistir.

Calismada birinci asamada, bilgisayarli gérme alanindaki modern teknolojilerin
analizi ve bunlarin nesne tanima problemlerine uygulanmasi gercgeklestirilmistir.
Nesne algilamada popiiler ve etkili olan YOLO algoritmasi kullanimi tercih
edilmistir. YOLOV5, YOLOV8 ve YOLOV9 modellerinin sigara nesnesi tanimadaki
basarisi incelenmistir. Bu modellerin yiiksek oranda dogruluk verdigi ve hizli ¢6ziim

sunduklar1 gortilmiistiir.

Basar1 oranlarini iyilestirme ¢aligmalart yiiriitiilmis, bu kapsamda YOLOV5,
YOLOV8 ve YOLOV9 modellerinin parametreleri, SGD, Adam ve AdamW gibi
cesitli optimize ediciler kullanilarak optimize edilmistir. Optimizasyonun modellerin
basarilarinda olumlu etkisi oldugu goriilmistir. SGD optimizenin  YOLOV9
modeliyle kullaniminda en iyi sonuglar elde edilmistir. Ayar dagilim grafiklerinde
verildigi lizere, dogruluk ve yakinsama hizi acisindan oOne ¢iktig1 goriilmiis ve

uygulamada kullanim1 saglanmustir.

Calismanin en onemli katkisindan birisi sigara nesnesi tanimada kiil tablasi tanima
Ozelliginin dahil edilmesidir. Kiil tablasi, sigara igmenin 6nemli bir gostergesidir ve
taninmasi, sigara tamamen goriinmese bile, sigara igme olaylarinin tespitinin
dogrulugunu 6nemli 6l¢iide artirmaktadir. Genel sonuglari iyilestiren ve sistemi ¢ok
yonlii ve saglam hale getiren kiil tablasi tanimlama yaklasimlari modellerimize

basaril bir sekilde uygulanmistir.

Optimizasyondan sonra, YOLOvS5'in performanst %89'da kalirken, YOLOV8 ve
YOLOV9’un performanst %93'e ¢ikmaktadir. YOLOv8 ve YOLOV9, SGD ile
optimizasyondan sonra aynt mAP(50) degerine sahip olsa da, YOLOv9 mAP(50-95)



metriginde YOLOV8'i %2 oraninda geride birakmaktadir. Son olarak, YOLOvV9
modelin kullanarak olusturdugumuz algoritma %96 dogrulukla en iyi sonucu elde

ederek etkinligini ve ilerideki uygulamalara yonelik potansiyelini ortaya koymustur.

Sigara nesnesi ve sigara i¢me fiilinin otomatik algilanmasi, sigara ile ilgili
yasalarinin uygulanmasina olumlu yonde onemli katkilar sunacaktir. Halka agik
kapali mekanlara entegre edilmesi durumuna sigara igilmesini azaltma yoniinde
caydirict olacak, sigara kullanmayan kisilerin maruz kalacagi pasif sigara igme
problemini azaltacaktir. Bu sistemler sigarayla miicadelede gorevli devlet
memurlarina yardimei ve kanit saglayici bir sistem olarak kullanilmasi miimkiindiir.
Sistem medya igeriklerini analiz etmede ve ¢ocuk, geng basta olmak lizere sigara

icmeyi 6zendiren iceriklerden korunmalarina katki saglayacaktir.

Calismamizda, modellerin sonuglar iyilestirmek ve en iyi sonucu elde etmek igin
hiper parametreleri optimize etmenin ve uygun optimize edicileri segmenin 6nemi
vurgulamaktadir. YOLOv9 modelinin SGD optimize ediciyle kombinasyonu en iyi
sonuglar1 gostermistir. Bu yontemlerin nesne algilama gorevlerinde kullanilmasinin
basarilt sonuglar ortaya koydugu gosterilmistir. Bu modeller igin hiper parametreleri
optimize etmek, etkili izleme ve analiz sistemleri olusturmada yiiksek dogruluk ve

tanima giivenilirligi elde etmeyi saglamistir.

Ortaya ¢ikan sonuglar YOLO derin 6grenme modellerinin ve bu modellerde hiper
parametre optimizasyonunun kullanilmasinin, goriintiilerde sigara ve kil tablasi
tespitinin verimliligini ve dogrulugunu onemli Slgiide artirdigini gostermektedir.
Dogru model ve optimize edici mimari se¢iminin yani sira kiil tablasi tespiti gibi ek
yontemlerin entegrasyonunun, Sigara i¢imini kontrol etmek ve halk sagligin
korumak i¢in basarili bir tanima ve sansiirleme sistemi olusturulmasini saglamistir.

Duman nesnesinin taninmasi sonuglarin daha iyilestirilmesini saglayabilir.
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