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OZET

DERIN OGRENME TEKNIKLERI KULLANILARAK GERCEK ZAMANLI
SALDIRI TESPITI

Er, Ahmet
Doktora Tezi, Mekatronik Miihendisligi Anabilim Dali
Tez Danigmani: Dog. Dr. A. Hakan YAVUZ
Mart 2024, xiv + 102 sayfa

Giivenlik, varolusundan beri insan i¢in en O6nemli olgulardan biri olmus ve tim
zamanlar boyunca da 6nemini artirarak korumustur. Bu kapsamda bireysel ve kamusal
giivenligin saglanmasi igin giivenlik kameralarinin kullanilmas: veya gorevlilerce
ndbet tutulmasi bir zorunluluk haline gelmistir. Ancak insan operatorlerin giin boyu
ekran basinda giivenlik kamerasini veya bir bolgeyi, gorev siiresi boyunca dikkatini en
yuksek seviyede tutarak gozlemesi miimkiin degildir. Giivenligin tesis edilmesi adina
goruntulerden elde edilen verilerin, daha az insan operasyonuyla otomatik olarak analiz
edilmesini saglayan giivenlik sistemlerine olan ihtiya¢ giderek artmaktadir. Glivenlik
uygulamalar1 g6z Oniine alindiginda gozetleme, hedef tespiti ve hedef takibi gibi
caligmalarda hareket tespiti ve bu hareketin siniflandirilmasi 6nem arz etmektedir.
Ydratulen ¢alisma ile “drone” Uzerindeki kamera ile elde edilen gériintulerden gercek
zamanli saldir1 tespitinin yapilmasi amaglanmistir. Bu kapsamda goriintulerden hareket
tespiti icin; sirasiyla optik akis, kamera hareketinin telafisi ve YOLOv8 segmentasyon
algoritmasi, insan aktivitesinin taninmasinda ise; YOLOvV8 segmentasyon ve nesne
tespiti algoritmalar1 kullanilmistir. Ayrica kamera goriinttilerinden nesnenin “drone "a
olan uzakligmin tespiti yapilmaya ¢alisiimistir. YOLOvV8’e ait tim varyantlar (Nano,
Small, Medium, Large ve Extra Large) bu ¢aligsma kapsaminda ayr1 ayr1 kullanilmig ve
performanslar1 kiyaslanmistir. Hareket tespitinden en basarili YOLOVS varyanti; %89
MAP@0.5 degeri ile YOLOv8m olurken nesne tespitinde, %96 mAP@0.5 ile YOLOVSI
olmustur. Nesnenin “drone”a olan uzakligi ise %1.66 bagil hata ortalamasi ile

hesaplanmuistir.

Anahtar Kelimeler: Hareketli Nesne Tespiti, Nesne Takibi, Derin Ogrenme, Mesafe
Tespiti, YOLOv8



ABSTRACT
REAL-TIME ATTACK DETECTION USING DEEP LEARNING TECHNIQUES

Er, Ahmet
Doctoral Thesis, Department of Mechatronics Engineering
Advisor: Assoc.Prof. Dr. A. Hakan YAVUZ
March 2024, xiv + 102 pages
Security has been one of the most important concepts for humans since their existence,
and it has consistently increased in significance over time. In this context, the use of
security cameras or the presence of personnel on duty has become a necessity to ensure
both individual and public safety. However, it is not feasible for human operators to
continuously monitor a security camera or a specific area with the highest level of
attention throughout their shift. The need for security systems that can automatically
analyze data from images with fewer human operations is increasingly growing to
establish security. When considering security applications, tasks such as surveillance,
target detection, and target tracking are crucial, where motion detection and
classification of this motion play a significant role. The conducted study aims to
achieve real-time attack detection from images obtained from a "drone" camera.
Optical flow, camera motion compensation, and YOLOvV8 segmentation algorithms
were sequentially used for motion detection from images, while for human activity
recognition, YOLOV8 segmentation and object detection algorithms were employed.
Additionally, attempts were made to detect the object's distance from the "drone" using
camera images. All variants of YOLOv8 (Nano, Small, Medium, Large, and Extra
Large) were individually utilized in this study, and their performances were compared.
The most successful YOLOV8 variant in motion detection achieved a value of 89%
mAP@0.5 with YOLOv8m, while in object detection, it was 96% mAP@0.5 with
YOLOVS8I. The object's distance to the drone was calculated with a relative error

average of 1.66%.

Keywords: Motion Object Detection, Object Tracking, Deep Learning, Distance
Detection, YOLOvV8
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1. GIRIS

Giivenlik, varolusundan beri insan i¢in en 6nemli olgulardan biri olmus ve tim
zamanlar boyunca da Onemini artirarak korumustur. Turk Dil Kurumu (TDK)
sozliigiinde giivenlik; “toplum yasaminda yasal diizenin bozulmadan yiiriitiilmesi,
kisilerin korkusuzca yasayabilmesi durumu, emniyet” olarak tanimlanmaktadir (TDK,

2020).

Abraham Maslow’un ihtiyaclar hiyerarsisi teorisinde giivenligin 6nemi vurgulanarak
insanin temel ihtiyaglar1 arasinda gosterilmistir (Sekil 1.1). Yemek yeme, su icme gibi
fizyolojik ihtiyaclardan sonra yer alan guvenlik olgusu; ait olma, sevgi ihtiyaci, deger
gorme ve kendini gergeklestirme ihtiyacinin giderilmesi i¢in bir 6n kosul bir temel
olarak belirtilmistir. Insanoglu bu ihtiyacin1 karsilamak adma geleneksel giivenlik
anlayis1 dogrultusunda silahli kuvvetler gibi kendini giiven i¢inde hissedecegi unsurlar
olusturmustur. Ancak teknolojik gelismeler insanin geleneksel giivenlik anlayiginin

yetersiz oldugunu gostermis ve bambaska bir boyuta evirmistir.

KiSISEL TATMIN
IHTIYAGLARI

PSIKOLOJIK
IHTIYAGLAR

TEMEL
IHTIYAGLAR

Sekil 1.1. Maslow’un ihtiyaclar hiyerarsisi (Maslow, 1943)



Son yirmi yilda diinya, farkli sosyo-ekonomik sektdrlerde, bireylerin emniyeti ve
giivenligi de dahil olmak lizere yasamin farkli agilarinda bir gelismeye tanik olmus
dolayisiyla giivenlik altina alma ve izleme ihtiyaci bir zorunluluk haline gelmistir.
Kamusal ve 0zel alanlara kurulan giivenlik kameralar1 yardimiyla gilivenligin
saglanmas1 uygun bir ¢6ziim olmustur. Genel olarak insan kaynaklar1 bu kameralar
gunin 24 saati izlemeye adanmis ve bu da siirekli izlemeyi ¢ok pahali hale getirmistir.
Bu nedenle, glvenlik kameralarinin kullanildigi farkli konumlardaki olaylar1 izlemek
icin otomatiklestirilmis bir sisteme biiyiik ihtiya¢ duyulmaktadir. Gozetim yoluyla
saglanan verilerin daha az insan operasyonuyla otomatik olarak analiz edilmesini
saglayan giivenlik sistemlerine olan ihtiya¢ giderek artmaktadir (Elharrouss ve ark.,
2021). Bunun yaninda askeri amagh giivenli alanlarin olusturulmasi goz Oniinde
bulunduruldugunda ndbet tutan askerlerin olasi saldirilara dogrudan maruz kalabilecek

olmasi1 durumu, bu tiir sistemlerin kullanimini1 daha anlamli kilan diger bir gerekcedir.

Geleneksel video gozetim sisteminde giivenlik gorevlisinin siipheli etkinligi izlemek
ve incelemek igin tiim giin oturmasi gerekmektedir. Glvenlik gorevlisi strekli olarak
yiizlerce farkli kameraya bakmak zorunda kalabilmektedir. Tek bir glvenlik
gorevlisinin tiim giin kamera izlemesi miimkiin degildir. Gorevlilerin siirekli degismesi
ve farkli gérevlinin siipheli faaliyetlere karsi farkli algilar1 olabilmektedir. Insanlar iki
ekrandan fazlasini etkili bir sekilde izleyememekte ve her seyi siirekli olarak
denetleyememektedir. Kisi tek bir ekran1 30 dakika boyunca izlese bile insan gozii
aktivitenin yalnizca %20'sini algilamaktadir. Insan gdzii bir siire sonra yoruldugundan
birgok bilgi kayb1 yasanabilmektedir. Bu, gilivenlik sistemi agisindan akilli, giivenilir
ve etkili bir yaklagim olmadig1 gibi kisinin sagligini da etkileyebilmektedir (Ghode ve
Bhagat, 2019).

Giivenlik amagl gézetleme gorevlerinde sabit kameralardan elde edilen gorintilerin
yaninda kamera ile donatilmis “dromne”lardan elde edilen hareketli kameraya ait
goruntiler de kullanilmaktadir. Gegtigimiz yillarda, kiiresel Insansiz Hava Araglar

(IHA) pazarr; trafik izleme, arama kurtarma operasyonlari, gdzetleme ve biyokimyasal



algilama gibi genis sivil ve askeri uygulamalar nedeniyle artmakta, hukimetlerin ve
ticari endustrilerin daha fazla ilgisini gekmektedir (Hayat ve ark., 2016; Gupta ve ark.,
2015; Motlagh ve ark., 2016). Giiniimiizde IHA olarak da bilinen “drone” lar herkes
tarafindan ulasilabilir duruma gelmis olup sivil ve askeri alanlarda kullanimi sikc¢a
karsimiza c¢ikmaktadir. Glivenlik uygulamalart diisiiniildiigiinde goézetleme, hedef
tespiti ve hedef takibi gibi genis ¢apli uygulamalar1 mevcuttur (Delibasoglu, 2021;
Mekdad, 2023).

Uluslararasi literatiirde “drone” veya “Insansiz Hava Arac1 (IHA)” olarak tanimlanan
araclar, Uzerinde yolcusu ve pilotu olmayan, uzaktan kontrol edilebilen amaca uygun
kamera, lazer tarama cihaz1 gibi ekipmanlarla donatilan bir ¢esit hava araci ve ugan
robot olarak tanimlanmaktadir. IHA’larin ilk kullanimi 1.Diinya Savasi’na kadar
dayanmakta olup giiniimiizde bir¢ok farkli amag i¢in kullanilabilmektedir (Kahveci ve
Nazli, 2017). Genellikle DDD (Dull, Dangerous, Dirty) olarak ifade edilen insan
tarafindan yapilmasi sikici, tehlikeli ve kirli olan gérevler igin IHA kullanimi tercih
edilmektedir (Austin, 2011). Bu araglar operasyonel basitligi ve hareketliliginden
dolay1 arama kurtarma ve gozetleme gibi uygulamalarda konuslandirilabilmektedir

(Perera ve ark., 2018).

Otomatize edilmis gozetleme sistemleri giincel bir aragtirma konusudur. Artan giivenlik
talebiyle birlikte {ilke sinirlar1 ve askeri tisler gibi giivenlik agisindan kritik 6neme sahip
alanlarin insan gozlemciler tarafindan siirekli bir sekilde izlenmesi ve analiz edilmesi
miimkiin degildir (Sincan ve ark., 2018). Bu kapsamda IHAlar iizerinden gériintiileme
teknolojileri ile ger¢ek zamanli insan tespiti, yoriinge tespiti, stipheli hareket tespitine

yonelik cesitli ¢alismalar yapilmistir (Yang ve ark., 2019).

Goriintiiden hareket tespitinin yapilmasi ¢ogu giivenlik uygulamasi i¢in temel arastirma
konusu niteligindedir. Akilli video gozetimi caligmalarinda hareketli nesne tespiti
onemli bir rol oynamaktadir. Ozellikle kameranin hareketli oldugu durumlarda bu

hareketli nesnelerin tespiti zorlu bir problem haline gelmektedir (Zhu ve ark., 2020).



Bir bolgenin giivenligini saglamak amaciyla gozetlenmesi isleminde hareket tespitinin
yaninda bu harekete iliskin anormallik tespiti veya insan hareketindeki siipheli durumu
algilamak da onemlidir. Bu baglamda yapilan calismalarda silah veya anormallik
tespitine yonelik arastirmalar yapilmistir. Anormal davranis tespiti daha genel bir ifade

ile insan eylemi tanima ve siniflandirma eylemi ile iliskilidir (Mehmood, 2021).

Bu tez ¢alismasinda giivenlik agisindan kritik dneme sahip olan veya gdzetlenmek
istenen alanlarin otomatik olarak izlenmesi, goriintiilerin goriintii isleme ve derin
O0grenme yontemleri yardimiyla analiz edilmesi ve olasi bir saldiridan 6nce uyari
verecek bir sitemin tasarlanmasi hedeflenmistir. Burada siipheli bir hareket veya
durumun tespit edilmesi halinde sistem bunu ilgili kisiye bildirecek ve gerekli
aksiyonlarin alinmasina yardimeci olacaktir. Calisma kapsaminda saldirinin
tanimlanmasi; hareket tespiti, nesne tespiti ve mesafe tespiti basliklar1 altinda ele

alinmustir.

Tez ¢alismasinda:

- Farkli arazi sartlarinda elde edilen “drone” goriintiilerinden olusan bir veri
setinin olusturulmasi,

- Olusturulan veri seti ve daha dnce yapilan benzer ¢aligmalarda kullanilmis veri
setleri kullanilarak “drone” gorintuleri Gzerinden hareketli nesne tespitinin
yapilmasi,

- Nesnenin “drone ”’a gore tahmini uzakliginin hesaplanmasi,

- Tespiti yapilan nesnenin smiflandirilmasi ve insan olup olmadiginin
anlasilmasi,

- Nesne eger insansa, insan hareketlerinin tehlike arz edip etmedigine karar
verilmesi,

- Son olarak hareketlerin tehlike arz etmesi durumunda s6z konusu insanin
goriintiide takibini yapilmasi

amaclanmustir.



Bu baglamda tez c¢alismasi bes boliimden olugmaktadir. Birinci boliim olan “Giris”
béliimiinde tezin amac1 ve icerigine ait genel bilgilere yer verilmistir. ikinci boliimde
ise video gorintiilerinden hareket tespiti, nesne siniflandirma, nesne takibi ve mesafe
olciimiine yonelik literatiir arastirmasina deginilmistir. Ugtincii boliim olan “Materyal
ve Yontem” bolimiinde ise caligmada kullanilan algoritma ve modellerden
bahsedilmistir. Dordiincti boliim “Bulgular ve Tartisma” da, kullanilan veri setleri
iizerinde gelistirilen hibrit modelin basarisi degerlendirilmis ve tartisilmistir. Besinci
ve son boliimde ise ¢alismanin sonuglari ortaya konulmus ve gelecek caligsmalar igin

onerilerde bulunulmustur.



2. KURAMSAL TEMELLER VE LITERATUR OZETLERIi

Bu bélimde saldirinin tanimlanmasinda kullanilan hareket tespiti, nesne tespiti, mesafe
tespiti ve nesne takibine yonelik tanimlara ile gergeklestirilmis 6rnek g¢alismalara

iliskin bilgilere yer verilmektedir.
2.1. Kuramsal Temeller
2.1.1. Hareket tespiti

Kamera goriintiileri iizerinden hareket tespitine yonelik yapilan ¢alismalar, kameranin
sabit veya hareketli olmas1 durumuna gore iki ana gruba ayrilmaktadir. Kameranin

hareket durumuna gore arastirma yaklasimlari farklilasmaktadir.

Sabit kamera g0Oruntilerinden hareket tespiti

Hareketli nesnelerin tespiti i¢cin kameranin sabit oldugu durumlarda kullanilan {i¢ ana
yaklasim vardir. Bunlar video goriintiilerinde ardi ardina gelen karelerin (frame) farkini

almak, arka plan ¢ikarimi ve optik akis yontemleridir (Sekil 2.1).

u Sabit Kameradan Hareket ‘
Tespiti

| ] | ]

Arka Plan . Derin Ogrenme
u Cikarimi J Qptik Ak u Temelli Yontemler

u Ardisik Kare Farki

Sekil 2.1. Sabit kameradan hareket tespiti yontemleri



Ardisik kare fark: (consecutive frame difference)

Ardisik kare farki yontemi, nesneleri algilamaya yonelik olarak kullanilan uygulamasi
cok basit ama zorluklara karsi bir o kadar hassas olan bir metottur. Bu yontemde
videodaki kare dizisinde onceki kareden guncel kare c¢ikarilmaktadir (Sekil 2.2).
Bdylece hareketli nesneye ait pikseller tespit edilebilmektedir (Ghode ve Bhagat,
2019). Burada esas kilit nokta kameranin sabit oldugunu varsaymaktir. Kamera
hareketli oldugunda ise bu hareketi telafi edecek farkli yontemlere basvurulmasi
gerekmektedir. Kamera sabit olsa dahi bu yontemde goriintude yer alan golgeler yanlis

tespitlere sebebiyet verebilmektedir.

eI Yeni Cerceve Al
Edilmesi N

Ik Cergevenin Elde Ikinci Cergevenin Elde
Edilmesi Edilmesi

Gariintiilerin Mutlak
Farkinmn Alinmas

Filtreleme Sireci

Evet

Hareket Tespit Edildi

Sekil 2.2. Ardisik kare farki algoritmasinin akis diyagrami



Arka plan ¢ikarimi (background subtraction)

Yaklasik otuz yil boyunca bir¢ok arastirma ekibi farkli ortamlarda nesnelerin tespiti
konusu iizerine caligmalar yiirlitmiistiir. Gorlintiiden hareket tespiti icin kullanilan
geleneksel yontemlerden biri olan arka plan g¢ikarimi (background subtraction)
yonteminde kameranin sabit oldugu durumda hareketli nesne basarili bir sekilde tespit
edilmektedir. Ancak bu yodntem kameranin hareketli oldugu durumda kamera
hareketinden kaynakli giiriiltiiden dolay1 yanlis sonuglar dogurabilmektedir (Das ve

Saharia, 2014).

Hareketli nesneleri tespit etmek icin en popiiler yontem olan arka plan ¢ikarma, gicli
tespit ile ger¢ek zamanli gereksinim arasindaki en iyi uyuma sahip yaklagimdir. Bu
yontemle gelistirilen algoritmalar bir videonun hareketli kisimlarini arka plan
gorlintlisi ve On plan gorilintisliyle karsilastirarak calismaktadir. Sekil 2.3.°te
goriilecegi tizere 6n plandaki nesneleri, higbir nesnenin olmadig1 kareyle karsilagtirarak

aralarindaki farklari bulacak ve bir mesafe matrisi olusturacaktir (Verma ve ark., 2022).

Cergeve

Esik deger
T

l Ciktn

Arka plan modeli

Sekil 2.3. Arka plan ¢ikarimi (Anonim, 2015)



Optik Akis (Optical Flow)

Bu yontem digerlerine kiyasla daha giicliidiir ancak yontemin, gercek zamanlh

caligmalarda halen kaynak ihtiyaci ¢cok yiiksektir.

Video islemede kareler (frame) aras1 degisimi tespit etmek 6nemli bir konudur (Kizrak,
2020). Optik akis (optical flow) art arda gelen video karelerinden hareketli nesneleri
tespit etmek i¢in kullanilan bir modeldir (Lin ve ark., 2019). Bu model ile degisimin
yonii ve hiz1 elde edilebilmekte olup akisin ilk karede sabit oldugu varsayilmaktadir

(Keceli ve Kaya, 2018).

Optik akisin (optical flow) ¢alisma mekanizmast su sekilde 6zetlenebilir:

Gri tonlamal1 bir goriintiiye sahip oldugumuz durumda goriintii yogunlugu (I) ile ifade
edilmektedir. Bu fonksiyonu Sekil 2.4.°te goriildiigii tizere I (x, y, t) seklinde
tanimlanmaktadir. Burada (x, y) piksellerin koordinatlarini, t ise kare numarasini

(frame numarasini) temsil etmektedir.

I(x,y,t) I(x+Ax, y+Ay, t+At)

Gy &y
XYV Yep ;> L .V)

zaman=t zaman = t+At (x+Ax, y+Ay)

Sekil 2.4. Optik akis problemi (Kuklin, 2021a)

Optik akista ilgili objeye ait piksellerin yogunlugunun/parlakligmin degismedigi
varsayillmaktadir. Bu varsayim sonucu I (x,y,t) =1 (x+Ax,y + Ay, t + At) esitligi elde

edilmektedir. S6z konusu esitlige birinci dereceden Taylor A¢ilim1 yapildiginda;



0l ol 0l
I(x + dx,y + dy,t + dt) =I(x,y,t)+&u+—v+— t+ -
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Esitlik 1°e ulasilmaktadir. Bu denklem dt’ye boliindiigiinde Esitlik 2 ve Esitlik 3’teki
optik akis esitligi elde edilmektedir (Lin, 2019).

ol al al
= — —v+—t=0 @)

x "ty 't
Ixu+Iyv = —It (3)

Optik akis cogu uygulama alani icin oldukca kullanislidir. Ornegin; trafik analizi, arag
takibi, nesne tespiti, nesne takibi ve daha fazlasi i¢in optik akis ile bagarili sonuclar elde
edilebilmektedir. Tek problemi yavas olmast ve ¢ok fazla bilgi islem kaynagi
gereksinimidir (Teed ve Deng, 2020).

Derin Ogrenme Yaklagimli Yontemler

Evrisimsel Aglarla Optik Akis Ogrenme (FlowNet)

Evrisimli sinir aglar1 (Convolutional Neural Networks- CNNs) ¢ogu alanda oldugu gibi
bilgisayarli goriide de olduk¢a basarili olmustur. Ancak optik akis CNN’nin basari
sagladigi bu alanlardan olmamistir. Optik akis problemine bir denetimli 6grenme
gorevi olarak yaklasilmis ve ¢oziim tretilmistir. FlowNet ile; Sintel ve KITTI
(Karlsruhe Institute of Technology and Toyota Technological Institute) gibi veri setleri
lizerinde basarili genellemeler elde edilmis ve 5 fps ile 10 fps degerlerinde rekabetci

sonuglar elde edilmistir (Fischer ve ark., 2015).

Geri beslemeli evrisimli sinir aglar biiyiik 6lgekli goriintiileri siniflandirmada 1yi

performans gostermistir (Krizhevsky ve ark., 2012). Bundan dolay1 bilgisayarl goriide
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CNN’nin kullaniminda bir artis gergeklesmistir. CNN kullanimina sahip uygulamalara
ornek olarak gorinti bolutleme (semantic segmentation) (Farabet ve ark., 2012;
Hariharan ve ark., 2015; Girshick ve ark., 2014), derinlik tahmini (Eigen ve ark., 2014),
anahtar nokta tahmini (keypoint prediction) (Hariharan ve ark., 2015) ve sinir tespiti
(Ganin ve ark. 2014) verilebilir. Bu calismalar, her bir piksel i¢in tahminler

icerdiginden optik akis tahminine benzerlik gostermektedir.

Fischer ve ark. (2015), yaptig1 calismada iki mimari 6nermekte ve karsilastirmaktadir.
Birincisi genel bir CNN mimarisi, ikincisi ise goriintiiniin farkli konumlarindaki 6zellik
vektorlerini iligkilendiren bir katman igeren mimaridir. Bu mimariler FlowNetS ve
FlowNetCorr olarak isimlendirilmistir. Her iki mimari de kodlayic1 (encoder) ve kod
coziicii (decoder) boliime sahiptir. Kodlayici ardisik iki goriintiiden ozellikleri
cikarirken kod ¢oziicii 6zellik haritalarini yiikseltir ve optik akisi tahmin etmektedir

(Kuklin, 2021a).

FlowNetSimple;

Sekil 2.5. FlowNetSimple mimarisi (Fischer ve ark., 2015)

Sekil 2.5.’te gosterilen bu mimari girdi olarak art arda gelen iki karenin (frame)
birlesimini almaktadir. Bu iki kare 6 kanall1 bir tensoru - ilk 3 (w, h, ¢) kanal ilk kareye
ait, ikinci 3 (w, h, ¢) kanal ikinci kareye ait - olusturmaktadir. Kodlayict kismi
aktivasyon fonksiyonlar1 tarafindan takip edilen birka¢ evrisim katmanindan

olusmaktadir ve optik akisi tahmin etmeyi 6grenebilmektedir (Fischer ve ark., 2015).
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FlowNetCorr;

FlowNetCorr mimarisinde girdi olarak her seferinde bir kare alinmaktadir. Bu agda art
arda gelen iki kareden ayri ayri Ozellik ¢ikarmak i¢cin CNN’nin ilk agamalari
kullanilmaktadir. Sonraki adimda ise elde edilen iki 6zellik haritas1 birlestirilmektedir.
Bunun saglanmasi i¢in FlowNetSimple ile FlowNetCorr arasindaki en biiyiik fark olan
Korelasyon Katmani (Correlation Layer) kullamilmistir. Bu kisimda egitilebilir
cekirdekler yoktur, bir 6zellik haritas1 digeri ile evrilmektedir. Korelasyon formiilii

Esitlik 4’teki gibidir.

¢ (x1,x2) = Z (FL(x1 + 0),f2(x2 + 0))
o€[-KKIx[-kK]

(4)

Korelasyon sonucu iist diizey nitelikleri ¢ikarmak ig¢in evrisim katmanlariin geri

kalanina iletilmektedir. FlowNetCorr mimarisi Sekil 2.6.’da gosterilmistir.

.? =
i prediction

&)

)

Sekil 2.6. FlowNetCorr mimarisi (Fischer ve ark., 2015)

Kodlayicidan elde edilen sonuglar girdi boyutuna gore 64 kat daha kiigiik oldugundan
bu c¢iktiyr yiikseltmeye ihtiyag duyulmaktadir. Sekil 2.7°de bu c¢iktiyr yiiksek
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¢oziiniirlige yiikseltme i¢in, hesaplama agisindan daha maliyetsiz bir yontem olan ¢ift
dogrusal yukar1 6rneklemeyi kullanmak daha iyi sonug elde etmeye olanak saglamistir

(Kuklin, 2021).

1x1

* upsampled

Sekil 2.7. Kaba 6znitelik haritalarmin yiiksek ¢0zunirlikli hale getirilmesi (Fischer
ve ark., 2015)

RAFT (Recurrent All-Pairs Field Transforms)

RAFT (Recurrent All-Pairs Field Transforms) optic flow i¢in 2020 yilinda gelistirilmis
bir derin 6grenme mimarisidir. Teed ve Deng (2020) tarafindan gelistirilen bu model
ile optik akisin (optical flow) eksikliklerinin giderilmesinin yaninda hareket tespitinde
cok daha fazlasini bagarmistir. Bu calismada ardisik bir ¢ift RGB renk uzayia sahip
goruntiden (11, I2), I1’deki her pikseli (u, v) olarak haritalanarak I.’de bu pikseller (u’,
v') olarak ifade edilmektedir. Yer degistirme alanin (fl1, f2) tahmin edilebilmesi i¢in
I2’de karsilik gelen her piksel (u', v') = (u + fl(u), v + f2(v)) seklinde formiile
edilmektedir. Model temel olarak 3 ana bilesenden olugmaktadir: (1) 6zellik ¢ikarimai,
(2) benzerlik hesaplama, (3) tiim asamalarin tiirevlenebilir oldugu ve uctan uca

egitilebilir bir mimaride olusturuldugu yinelemeli giincelleme kismidir.

Ozellik Cikarimi: Goriintiideki baglami anlamak amaciyla 6zellikleri yalnizca ilk

kareden ayiklayan bagka bir kodlayici ile birlikte art arda gelen iki farkli kareden piksel
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basma ozellikleri cikaran bir “encoder’dir. Oznitelikler konvoliisyonel bir ag

kullanilarak elde edilmektedir. Sekil 2.8.’de RAFT encoder yapis1 gosterilmektedir:

—_ — — o vyl e — —
[} ) ~
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e — — — — — — o~
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Sekil 2.8. RAFT kodlayict (Kuklin, 2021b)

Benzerlik Hesaplama: Ozellik ¢ikariminin ardindan tiim bu 6zellik vektor giftlerini, her
iki karenin genisligini ve yiiksekligini kullanarak korelasyon hacmi denilen 4 boyutlu
bir tensor olusturulmaktadir. Bu tensor biiyiik ve kiiclik piksel yer degisimlerinin
bilgisini tagimaktadir. Burada korelasyon, iki karenin tiim 6zellik haritasi arasinda

hesaplanmaktadir (Sekil 2.9).
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Sekil 2.9. RAFT Korelasyon Hesab1 (Kuklin, 2021b)

Guncelleme: Son kisim ise yinelemeli bir sekilde optik akis glincelleyen bir giincelleme

operatordiir. Bu boliim GRU (Gated Recurrent Unit) blogunun oldugu kistmdir. Onceki
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korelasyon hacimlerinden degerler alarak akis alanin1 yinelemeli olarak
guncellemektedir. Teed ve Deng (2020) optical flow akislarini yinelemeli olarak
gelistirmek icin bir LSTM (Long-Short Term Memory) benzeri olan bir GRU blogu
kullanmistir. Bu blok, egitim sirasinda sabit akis alanlarini kullanarak yakinsamaya izin

verirken, bu yinelemeler arasindaki agirliklar: paylasmalarina olanak tanimaktadir.

Agm pikseller arasinda bir gdomme kayb1 kullanilarak egitilmesini gerektirmek yerine
dogrudan optik akis iizerinden egitilebilir, bu da onu c¢ok daha verimli hale
getirmektedir. Ardindan, akis tahmini ile ilgili olarak mevcut yontemler, onu bir ¢ift
kare arasinda dogrudan tahmin etmektedir. RAFT algoritmasinin 6rnek ¢ikt1 gorintiisu
Sekil 2.10°da gosterilmektedir.

Pl

—.
e

Sekil 2.10. RAFT goriintii ¢iktist (Kuklin, 2021b)

Hareketli kamera goriintilerinden hareket tespiti

Hareket tespitini yonelik calismalar 6nceleri, sabit kameralardan hareket tespiti Gizerine
yogunlasirken sonrasinda yapilan arastirmalar hareketli kameralar Gizerine olmustur. Bu
dogrultuda farkli yontemler ve metotlar gelistirilmistir. Hareketsiz kamera
gorunttlerinden hareket tespiti icin Onerilen yontemler hareketli bir kamera ile elde

edilen goriintiiler iizerinde dogrudan uygulanamamaktadir. Hareketli kamera icin

15



Onerilen hareket tespiti yontemlerinin ¢ogu arka plan ¢ikarma fikrinin uygulandig: ya

da ilham alindig1 yontemlerdir (Chapel ve Bouwmans, 2020).

u Hareketli Kameradan Hareket Tespiti

| | | ]

Hareket
Segmentasyonu

Panoramik Arka
Plan Cikarimi

Hareket Alt Uzay
Telafisi Segmentasyonu

Sekil 2.11. Hareketli kameradan hareket tespiti yontemleri

Sekil 2.11°de goriildiigii tlizere hareketli kameradan hareket tespiti i¢in baglica
kullanilan yontemler panoramik arka plan cikarimi, hareket telafisi, alt uzay

segmentasyonu ve hareket segmentasyonu yontemleridir.

Panoramik Arka Plan Cikarimi

Hareketli bir kamera tarafindan ¢ekilen goriintiiler, panorama veya mozaik ad1 verilen
daha buyk bir goriintlyl olusturmak tizere bir araya getirilmektedir (Sekil 2.12). Bu
panorama, arka plant modellemek ve statik bir kamerada oldugu gibi hareketli nesneleri
algilamak i¢in kullanilabilmektedir. Panoramik goriintiiniin olusturulmasi yiiksek
dogruluk gerektiren 6nemli bir adimdir. Gegerli karede 6n plan tespitini hesaplamak
icin goruntinin arka planinin kaydedilmesi gerekmektedir. Mozaigi olusturmada
gorintdleri hizalamak ic¢in U¢ teknik kullanilmaktadir. Bunlar; kareden kareye:
hizalama parametrelerinin ardisik kare ciftlerinden hesaplanmasidir. Kareden mozaige:
mozaik bir kareden daha biiyiik oldugundan, bir kareyi mozaige hizalamak igin biiyiik
yer degistirme isleminin yapilmasi gerekmektedir ve 0nceki kare ile mozaik arasinda
parametre hesaplamasi yapilmaktadir. Mozaikten kareye: diger iki yontemin aksine

burada mozaik kareye gore hizalanmaktadir.
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Sol goriinti Ortiisen bolge Sag gorinti

Sekil 2.12. Panoramik arka plan olusturma (Anonim, 2020)

Hareket Telafisi

Hareket telafisi hesaplamada, kameranin ve nesnelerin hareketini hesaba katarak
onceki ve gelecek karelere gore videodaki bir kareyi tahmin etmek i¢in kullanilan
algoritmik bir tekniktir. Arka plan c¢ikarma yontemini hareketli bir kameraya
uyarlamanin en basit tekniklerinden biridir ve amag sabit bir kamera durumunda oldugu
gibi ardisik kareleri birbirilerinden ¢ikarma islemini gerceklestirmek i¢in kameranin
hareketini telafi etmektir. Bir kareden segilen 6zellik noktalarinin mevcut karedeki
konumlar1 kullanilarak kamera hareketini ifade eden homografi matrisi (dontisiim
matrisi) hesaplanmaktadir. Bu matris ile kareler hizalanarak ve birbirlerinden
cikarilarak goriintiideki hareketli kisim arka plandan ayristirilmaya calisilmaktadir

(Delibasoglu, 2021).

Kameranin hareket ettigi durumda, arka planin goriiniir kismi bir kareden digerine

zamanla degismektedir. t zamanindaki arka plan goriintiisii, kameranin goriis alaninda
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hala gorilebilen 6nceki t-1 zamanindaki sahne parcalarindan ve mevcut goriintiide
goriinen yeni sahne pargalarindan olusmaktadir. Bu durumda, birden fazla gorinttden
olusan bir panorama olusturmanin aksine arka plan modeli kare boyutunda olacaktir.
Bu, tiim c¢ikarma islemi i¢in gereken hesaplama siiresini ve bellek tahsisini

azaltmaktadir.

Alt Uzay Segmentasyonu

Hareketli nesne algilama yontemlerinde, arka plani ve 6n plant ayirmak igin 6zellik
noktalarinin yériingeleri kullanilmaktadir. Onceki yaklasimlarin aksine, arka plan
¢ikarma teknigi uygulamak igin goriintiiler arasinda herhangi bir kayit yoktur. Ozellik
noktalari, yoriingelerinin analizine gore etiketlenir ve etiket bilgisi, piksel bazinda bir
segmentasyon elde etmek i¢in géruntinin tamamina yayilmistir. Gomull alt uzaydaki
yoriingeler daha sonra kiimelenir ve birden fazla ipucunu birlestiren bir fonksiyon ile

on plan veya arka plan olarak etiketlenmektedir (Sekil 2.13).

Sekil 2.13. Yoriingelerin bir alt uzayda (sagda) ve goriintiideki sonugta (solda)
kiimelenmesine bir 6rnek (Elqursh ve Elgammal, 2012)
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Hareket Segmentasyonu

Hareket segmentasyonu yontemlerinde, videonun her Kkaresini statik veya hareketli
olarak boliimlere ayirmak i¢in 6zellik noktalarinin yoriingelerini kullanilmaktadir
ancak bir alt uzay kullanilmaz (Sekil 2.14). Bu yontemlerde, gorlntuyu gorunen
hareketlere gore béliimlere ayirmak amaglanmaktadir. Hareket segmentasyonu genis
bir literatlire sahip olup sahnenin 2 boyutlu hareketini veya sahnede goéruntilenen
nesnelerin 3 boyutlu hareketini karakterize etmek i¢in kullanilabilmektedir. Bu
kapsamda yapilan ¢alismalar, bir arka plan/on plan etiketlemesi 6nererek videonun her
karesini 2 boyutlu hareketlerle segmentlere ayirmanin 6tesine gegmektedir (Chapel ve

Bouwmans, 2020).
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Sekil 2.14. Sol Ustteki gorlntlide 6rnek hareket segmentasyonu. Diger ii¢ goriintii,
goriintiide gozlemlenen ii¢ hareketin optik akigini temsil eder (Zhu ve Elgammal, 2017)
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2.1.2. Nesne tespiti

Nesne tanima bugilinlerde hemen hemen her yerde kullanima sahiptir. Nesne takibi,
yaya tespiti, strliclisiiz otomobil ve yiiz algilama gibi alanlarda kullanilan nesne tespiti
uygulamalarina sayisiz 6rnek verilebilir (Remanan, 2019). Goriintii siniflandirma bir
goriintiiye etiket atamay: icerirken nesnenin yerini tayin etmek goriintiideki bir veya
daha fazla nesnenin etrafini siirlayici kutu ile ¢izmeyi igermektedir. Nesne algilama
bu ikisini birlestirir ve daha zorlu bir goérevdir (Brownlee, 2019). Gorlnti
segmentasyonu ise, piksellerin anlamsal etiketlerle smiflandirilmasi (semantik
segmentasyon), nesnelerin bolimlenmesi (6rnek segmentasyonu) veya her ikisinin
(panoptik segmentasyon) problemi olarak formile edilmektedir. Sekil 2.15.te gorintl

siiflandirma, nesne tespiti ve goriintii segmentasyonu arasindaki fark gosterilmektedir.

® ® L ]
" 3 i\:
(a) Gorinta (b) Nesne tespiti (c) Goriinth
siniflandirma (Simiflandirma + segmentasyonu

Yer tayini)

Sekil 2.15. Nesne siniflandirma, nesne tespiti (Elgendy, 2020) ve gorlnti
segmentasyonu

Gorunti segmentasyonunda ayni sinifla iligkili tim pikseller bir segmentasyon maskesi
olusturmak icin birlikte gruplandirilmaktadir. Anlamsal bolimleme, tlm gorintd
pikselleri icin bir dizi nesne kategorisiyle (6rnegin insan, araba, agac, gokytizii) piksel
diizeyinde etiketleme gerceklestirir; dolayisiyla goriintiiniin tamama i¢in tek bir etiket
ongoren tam goriintii siniflandirmasindan genellikle daha zorlu bir girisimdir. Ornek

boliimleme, gorilintiideki ilgi duyulan her nesneyi (6rnegin Kkisiler) tespit edip
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tanimlayarak anlamsal boliimlemenin  kapsamimi  genisletmektedir. Literaturde
esikleme (Otsu, 1979) histogram tabanli paketleme, bolge biiylitme (Nock ve Nielsen,
2004), K-ortalama kimeleme (Dhanachandra ve ark., 2015), havza algoritmasi
(watersheds) (Najman ve Schmitt, 1994) gibi en eski yontemlerden aktif konturlar
(Kass ve ark., 1988) grafik kesmeler (graph cuts) (Boykov ve ark., 2001) ve seyreklik
tabanli (Minaee ve Wang,2019) yontemlere kadar ¢ok sayida goriintii boliitleme
algoritmasi gelistirilmistir. Ancak son yillarda, derin 6§renme modelleri, dikkat ¢ekici
performans iyilestirmelerine sahip yeni nesil goriintii boliimlendirme modelleri ortaya
cikarmis ve ¢ogu zaman popliler kiyaslamalarda en yiiksek dogruluk oranlarina

ulasmistir (Minaee ve ark., 2021).

Nesne tespit yontemleri Sekil 2.16.’da gosterildigi lizere; sinir ag1 ve sinirsel olmayan
yaklagimlar olarak ikiye ayrilmaktadir. Sinirsel olmayan yaklasimlara bir makine
ogrenmesi yaklasimi olan Haar-like (Arreola ve ark., 2019), Scale Invariant Feature
Transform (SIFT) ve Histogram of Oriented Gradients (HOG) algoritmalar1 verilebilir.
Bu algoritmalarda genellikle goriintii izerindeki nesnelerin ayirt edici 6zellikleri tespit

edilerek nesne tespitinin yapilmasina calisiimaktadir.

u Nesne Tespiti
|

I 1

u Sinirsel Olmayan

Yaklasimlar

L HAAR L HOG L SIFT

Fast R- L L LRetina— L
L CNN SSD YOLO Net

u Sinir Ag1 Yaklasimlari

Sekil 2.16. Nesne tespiti yaklagimlari
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Nesne tespiti i¢in diger bir yaklagim olan sinir ag1 yaklagimlari tipik olarak evrisimsel
sinir agma dayanmaktadir. Fast R-CNN (Girshick, 2015), Single Shot MultiBox
Detector (SSD) (Liu ve ark., 2016), You Only Look Once (YOLO) (Redmon ve ark.,
2016) ve Retina-Net (Lin ve ark., 2017) algoritmalar1 bu grupta yer almaktadir.

Convolutional neural networks (CNN)

CNN ¢ok katmanli algilayicilarin (Multi Layer Perceptron- MLP) bir turudir. CNN
hayvanlarin gérme merkezinden esinlenilerek ortaya ¢ikmis bir mimaridir. Buradaki
konvoliisyon islemi, bir néronun kendi uyari alanindan uyaranlara verdigi cevap olarak
diistiniilebilir. CNN yapis1 Sekil 2.17°de bir veya daha fazla konvollsyonel katman, alt
ornekleme (subsampling) katmani ve bunun ardindan standart ¢ok katmanli bir sinir ag1

gibi bir veya daha fazla, tamamen bagli katmandan olugmaktadir (LeCun ve ark., 2015).
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Sekil 2.17. CNN yapisi

Bolge bazli nesne tespit algoritmalari 6nce nesne bulunmasi muhtemel alanlari
belirleyip ardindan oralarda ayr1 ayrt CNN siniflandiricilart yiiritmektedir. Bu yontem
en iyi sonucu vermesine karsin bir resmi iki ayri isleme tabi tuttugu igin resim
tizerindeki islem sayisini artirmakta ve diisiik bir fps (frames per second) alinmasina

sebep olmaktadir.
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Fast R-CNN

Region Based Convolutional Networks (R-CNN), goruntideki nesneye ait bolge
Onerilerini elde ettikten sonra bolge onerilerine konvoliisyonel sinir ag1 uygulayarak
nesne tespiti yapmaktadir (Girshick vd., 2016). Sonrasinda ¢ikarilan bdlge Onerileri
Support Vector Machine (SVM) kullanilarak siniflandirilmaktadir.

Fast R-CNN ise gergek zamanli nesne tespitinde daha yavas olan R-CNN modelinin
hiz sorununu ¢ézmek amaciyla gelistirilmistir (Girshick, 2015). Fast R-CNN’nin R-
CNN’den farki oncelikle bolge tavsiyelerine gore goriintiiyli ayirmadan goriintiiniin
tamamini ve bolge tavsiyelerini CNN mimarisinde girdi olarak tek bir ileri yaymada

almasidir.

Single shot multibox detector (SSD)

CNN ile bolge onerisini iki farkli asamada yapilmaktadir. Ilk once resimde nesne
olmas1 beklenen boélgeler belirlenmektedir. Daha sonra tam bagli katman ile
siniflandirma yapilmaktadir. Sekil 2.18’de gorildiigii gibi SSD bu ikisini tek seferde
gerceklestirmektedir. SSD yaklagimi, sabit boyutlu bir sinirlayict kutu koleksiyonu
ireten ve bu kutulardaki nesne sinifi 6rneklerinin varligina yonelik puanlar iireten,
ardindan son tespitleri iiretmek i¢in maksimum olmayan bir bastirma (non-maximum
suppression - NMS) adiminin takip ettigi ileri beslemeli evrisimli bir aga
dayanmaktadir (Liu ve ark., 2016). Ayrica, SSD sadece tek ileri gidis yaptigi i¢in diisiik
donanimli cihazlarda bile hizli bir sekilde nesne tanima yapabilmektedir. Ancak SSD
ile cok isabetli modeller olusturulamamaktadir. Bu nedenle, sadece hiz 6nemli ise ve
gercek zamanli nesne tespiti ve tanima islemi gergeklestirilecekse SSD tercih

edilmelidir.
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Sekil 2.18. SSD algoritmasinin semast

You only look once (YOLOQO)

YOLO algoritmasi resmi tek bir seferde noral agdan gegirerek resimdeki tiim nesnelerin
smifin1 ve koordinatlarini tahmin edebilmektedir. Goruntlyl tek bir seferde noral
agdan gecirerek tahminlemede bulunmast YOLO’nun daha hizli olmasini
saglamaktadir. Bu tahmin isleminin temeli, nesne tespitini tek bir regresyon problemi
olarak ele almasinda yatmaktadir. Bu ydntemde resim izgara halinde boliimlere
ayrilarak her bir 1zgara kendi alani iginde nesnenin olup olmadigini, varsa orta
noktasinin i¢inde olup olmadigini, orta noktasinin da igindeyse uzunlugunu,
yiiksekligini ve hangi siniftan oldugunu bulmakla sorumludur (Redmon ve ark., 2016).
YOLO algoritmasindaki 1zgara yapis1 Sekil 2.19°da gosterilmektedir.
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Sekil 2.19. YOLO algoritmasi

2.1.3. Mesafe tespiti

Bir kamera goérintusinde mesafe 6lgmek zorlu bir gérev olmaya devam etmektedir.
Ancak otonom arag siirlisii elde etmek, 3B sahne rekonstriiksiyonu ve artirilmis
gerceklik (Augmented Reality - AR) gibi gorevleri yerine getirmekte faydalanilan
uygulamalar arasindandir. Mesafe tespiti, robotikte; derinlik algilama, gezinme ve

planlama gibi bir¢ok gdrev i¢in 6n kosuldur (Tan, 2020).

Insan sag ve sol goziinden elde etigi goriintiiyii karsilastirarak derinligi tahmin
etmektedir. Her bir gorintiideki kiiciik bir degisiklik derinlik hesabi i¢in yeterli
olmaktadir. Insan goziinde oldugu gibi derinlik hesabinin yapilmasi amaciyla genel
olarak birka¢ farkli yontem benimsenmistir. Uzaklik tespitinde kullanilan yaklagimlar

Sekil 2.20°de yer alan ii¢ alt baslikta incelenebilir.

25



u Mesafe Tespiti
|

Geometri Tabanli Sensor Tabanl u Derin Ogrenme Tabanli
Yaklasimlar Yaklagimlar Yaklasimlar

Sekil 2.20. Uzaklik Tespiti Yaklasimlar1 (Zhao ve ark., 2020)

Geometri Tabanli Yaklasim

Geometri tabanli derinlik tespitinde en ¢ok bilinen yontem “Stereo Kamera”
kullanilarak elde edilen goriintii ¢iftinin eslestirilmesine dayanmaktadir (Zhao ve ark.,
2020). Uggenleme yapilarak x ve y koordinatlar1 bilinen nesnenin z koordinatindaki
konumu tespit edilebilmektedir (Akarun, 2020). Stereo kamera geometrisi ile

iicgenleme semasi Sekil 2.21°de gosterilmektedir.
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Sekil 2.21. Uggenleme (Akarun, 2020)
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Bu yontemde geometrik Ozelliklerden faydalanilarak derinlik bilgisi — z ekseni

koordinat1 — Esitlik 5°teki formul ile hesaplanabilmektedir.

f(T) (5)

Ucgenlemede iki kameradan elde edilen goriintiiniin eslestirilmesi bu yontemde
karsilagilan 6nemli bir gorevdir. Ayni1 piksel degerlerine sahip bir ¢ift goriintiide
derinlik hesabi i¢in goriintli eslestirme olduk¢a zordur. Verimli bir derinlik hesabi

goriintii ¢iftlerine baglidir (Zhao ve ark., 2020).

Ucgenleme yontemi ile mesafe tespitinde kamera ¢oziiniirliiklerinin yiiksek olmast

ol¢timiin dogrulugu i¢in 6nemlidir (Hantao, 2005; Yanik ve ark., 2021).

Sensor Tabanli Yaklasim

Sensor tabanli yaklagimin genel ¢aligma prensibinde ortamdaki nesnelere lazer 1sinlari
gonderilerek geri yansimasi arasindaki gegen siireyi hesaplama yatmaktadir. RGB-D
(Red Green Blue-Depth) ve LIDAR (Light Detection and Ranging) gibi kameralar
kullanilan bu yontemde derinlik bilgisine dogrudan ulasilabilmektedir. Ancak sinirlt
Olctim araligi ve giines 1s1gmna olan hassasiyet bu yontemin dezavantajidir. Buna
ragmen insansiz siris endistrisinde LIDAR kameralarin kullanimi sik¢a tercih

edilmektedir (Zhao ve ark., 2020).

Derin Ogrenme Tabanli Yaklasim

Derin 0grenmedeki hizli gelismeler goriintii siniflandirma, nesne tespiti, anlamsal
boliitleme gibi goriintii isleme alaninda oldukca basarili performans gostermistir.
Bunun yaninda piksel diizeyinde derinlik haritasinin derin 6grenme ile bir goriintiden

elde edilebilecegi anlasilmistir. CNN, RNN (Recurrent Neural Network), GAN
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(Generative Discriminative Network) gibi derin 6grenme aglari ile goriintiiden derinlik
tahmini yapilabilmektedir (Zhao ve ark., 2020).

2.1.4. Nesne takibi

Nesne takibi bir videodaki herhangi bir nesne veya objenin benzersiz 6¢zelliklerinin
goruntd dizisinin sonraki kisimlarinda takibi anlamina gelmektedir. Nesne takibi
yontemleri nokta tabanli, ¢ekirdek tabanli ve siluet tabanli olarak 3 ana baslik altinda
toplanmistir. Nokta tabanli takip yonteminde nesneler noktalar ile ifade edilir ve arka
arkaya gelen gorlintii dizisinde bu noktalarin birbirlerine paralel olmalari
beklenmektedir. Kareler arasinda bu noktalarin benzerlikleri hesaplanarak nesne takibi
yapilmaktadir. Bu yontemde kalman filtresinin kullanimi sik¢a tercih edilmektedir.
Cekirdek tabanli yontemlerde ise; bir geometrik sekil (kare, dikdortgen vs.) igine alinan
nesneden ¢ikarilan Ozellikler ardi sira gelen Kkarelerde aranarak nesne takibi
yapilmaktadir. Bu geometrik sekil iginden elde edilen piksellere ait yogunluk,
histogram gibi bilgiler takip edilmektedir. Siluet tabanl yontemler; insan gibi belirli bir
geometrik sekle sahip olmayan nesnelerin takibinin yapilmasinda kullanilmaktadir.
Buradaki temel amag kenar bilgisi veya sekil bilgisi ¢ikarilarak sonraki karelerde bu
ozelliklerin takibinin yapilmasidir. Bu yontem sekil degisikliklerine karsi ¢ok hassastir

(Hanbay ve Uzen, 2017).

2.2. Literatiir Ozetleri

Tez kapsaminda literatiir incelendiginde farkli caligma alanlarinda hareketli kameradan
hareket tespiti, nesne tespiti, mesafe tahmini ve siipheli hareket tespitine yonelik
caligmalar incelenmistir. Genel amagli nesne tespitinde gegmis yillarda CNN'e dayali
yaklagimlar kullanilarak en gelismis sonuglar elde edilmistir. En iyi bilinen yaklagimlar

arasinda bolge onerisine dayali R-CNN ve YOLO model aileleri yer aldig1 goriilmiistiir.
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Liu ve ark. (2015) tarafindan miisterilerin bas ve viicut yoriingesini degerlendirerek
riinlere karsi 1ilgili veya ilgisiz olduklarini tespit etmeye yonelik bir sistem
Onerilmistir. Yar1 denetimli 6grenme kullanilarak miisterilerin davraniglarinin

simiflandirildigl bu ¢alismada davranis tespit bagarimi %89.5 olarak gergeklesmistir.

Bilgisayarli gorii alaninda videolarin analizi oldukg¢a zorlu bir gorevdir. Aitfares ve ark.
(2016), yurattukleri calismada hareketli insanlara ait siipheli aktiviteleri gergek zamanli
olarak tespit etmeye calismistir. Goriintiideki ani yon degisimleri izlenmis ve goriintii
segmentlere ayrilarak siipheli objenin takibi gerceklestirilmigtir. Ardisik kareler

(frame) i¢indeki nesnelerin tanimlanmasi i¢in SIFT algoritmasi kullanilmistir.

Kalabalik yonetimi ve kalabaligin anormal davraniglarinin tespiti bilgisayarli goriide
Oonemli bir yere sahiptir. Anormal kalabalik davraniginin tespiti, insanlarin hayatlarini
kurtarmakta dogrudan yardimei olabilmektedir. Lahiri ve ark. (2018), ydrttukleri
caligmada hareket gegmisi goriintiisii ve optik akis teknikleri kullanilarak kalabaligin
anormal davranigi tespit etmeye calismistir. Bu kapsamda diisiik maliyetli ve pratikte
uygulanabilir bir sistem tasarlanmis olup sistemin basarisi %87.5 olarak

gergeklesmistir.

Insansiz hava araglari (IHA), hareket kabiliyeti ve operasyonel basitliginden
yararlanilarak ¢esitli arama kurtarma ve gozetleme uygulamalarinda kullanilmaktadir.
Bazi durumlarda, bir IHA'nin bir insan denegin eylemlerini tanima ve ardindan tepki
veren eylemlerde bulunma yetenegi arzu edilmektedir. Perera ve ark. (2018) tarafindan
yiiriitiilen ¢aliygmada IHA goriintiilerinden insan, insana ait durus (postiir) ve
yorlingenin tahmin edilmesine odaklanilmistir. Bolge Tabanli Evrisimli Sinir Ag1 (R-
CNN) kullanilarak insan algilama modeli egitilmistir. Her video karesi, yansitmali
dontisim kullanilarak perspektif icin diizeltilmistir. Siluetlerin  Yonlendirilmis
Gradyanlarin Histogramlar1 (HOG) 6zellik olarak kullanilarak ve tespit edilen insan
figurleri daha sonra duruslarina gore siniflandirilarak ileri dogru yiirliyilisii ve doniis

ylriiylisliniin sirasin1 tahmin etmek icin dinamik bir smiflandirict gelistirilmistir.

29



Tahmin edilen duruslar, insan denegin kat ettigi yoriingenin seklini tahmin etmek i¢in
kullanilmistir. Dedektorde ortalama %98 hassasiyet elde edilmistir. Havadan cekilen
videolar tlizerinde gergeklestirilen deneyler, ¢oziimiin farkl tiirde perspektifi bozulan
videolar i¢in dogru durus ve yoriinge tahminleri elde edebildigini dogrulamaktadir.
Omegin, yerden 40 m yiikseklikte kaydedilen bir video icin perspektif diizeltmesi,
durus ve bakis acist tahmininde dogrulugu sirastyla %37.1 ve %]17.8 oranlarinda
artirmaktadir. “Drone” ile yerdeki insan arasindaki ac1 olan ¢, 0°’dan biiytlik oldugunda
dikey perspektif bozulma meydana gelir ve ¢ biiyiidiik¢e bu bozulma koétiilesmektedir.
¢=90° oldugunda bozulma diizeltilememektedir. 60° < ¢ <90° ise perspektif bozulmay1
diizeltmek olduk¢a zor olmaktadir. Bu calismada ¢ acist en fazla 60° olarak

belirlenmistir.

Video gozetimi ve otomatik siddet tespiti i¢in yeni teknolojilerin gelistirilmesi giinliik
yasantimiza daha fazla giivenlik anlayisini getirmektedir. Daha Once yapilan
caligmalarda en son teknolojiyle yaymlanmis c¢o6ziimler, film sahneleri, spor
karsilasmalar1 veya kalabaliklardaki siddeti tespit etmeye yonelik teknikler
sunulmaktadir. Soares ve ark. (2019) tarafindan yapilan ¢alismada, kameradan elde
edilen goriintliler iizerinden insan viicudundaki eklemlere ait 17 referans noktasi
belirlenmistir. Bu referans noktalarmin ikili kombinasyonu hesaplanarak bir vektor
elde edilmektedir. Hesaplanan vektorler SVM ile smiflandirilmistir. Sonuglar,
yontemin elleri yukarida ve yatar durumdaki bireyleri %85'e varan dogruluk oranlariyla

tanimlayabildigini gostermistir.

Phyo ve ark. (2019) tarafindan, UTKinect Action-3D ve CAD-60 datasetleri izerinde
gelistirdikleri sistem ile insan hareketleri tanimlanmaya calisilmistir. Diisiik hesaplama
maliyeti ve yiiksek dogruluk elde edilen bu sistem ile yalniz yasayan yasl insanlarin
glnlik aktiviteleri takip edilebilmis, kusma ve bas agrist gibi durumlar tespit
edilebilmistir. DCNN ile gelistirilen bu sistem ile %96.15 oraninda dogruluk degerine

ulasilmustir.
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Yang ve ark. (2019) tarafindan gergeklestirilen calismada, dinamik arka plan altinda
daha iyi saglamliga ve bdliinebilirlige sahip yeni bir hareketli nesne algilama
algoritmasi sunulmustur. Dinamik arka plan altinda hareketli nesne tespitinde arka plan
telafisinin dogruluk gereksinimini azaltmak i¢in kare farki arama yontemi onerilmistir.
Spesifik olarak, secici arama algoritmasi fikrini hareketli hedef tespit algoritmasina
dahil ederek giiriiltii nleme yetenegini gelistirmek iizere goriinti piksel diizeyindeki
ozellikleri dahil etmek icin kare farki yontemi kullanilmistir. Ek olarak, segici arama
algoritmasinin bulussal arama avantajindan belirli bir hareketli hedefi boliimlere
ayirmak i¢in yararlanilmis ve her bir hareketli hedefin tespit kareleri sirasiyla elde
edilmistir. Olusturulan IHA kampiis veri setinde kare farki arama yéntemi kullanilarak

ortalama %89.2 dogruluk elde edilmistir.

Derin 6grenme, hareket tespitinin yaninda goriintiilerden siipheli veya siddet igeren
hareketleri tespit etmek igin de kullanilmaktadir. Insan davranislar1 oldukca karmasik
ve dogal bir ortamda fazlaca c¢esitlilik gosterebilmektedir. Bordoloi ve ark. (2020),
stipheli hareket iceren videolar {lizerinde yaptiklari ¢alisma ile hirsizlik, kapt kilidi
kirma vb. gibi aktiviteleri %95 gibi yiiksek bir bagari orani ile tespit edebilmistir. Bu
calismada YOLOvV3 kullanilmis olup Faster R-CNN’e gore daha iyi performans

sergiledigi anlasilmistir.

Karantinanin temel amaci, patojenin kulugka donemi boyunca saglik durumlarinin
gelisimini izlemek amaciyla hastaliga maruz kalma ihtimali olan kisileri ayirmaktir.
Dobrea ve Dobrea (2020)’nin yaptig1 ¢calismanin amaci, karantinayr uygulamak ve
COVID-19 gibi bulasic1 bir hastaligin semptomatik veya asemptomatik tastyicisi olarak
tanimlanan kisilerin karantinada tutulmasini saglayan bir sistem gelistirmektir. Bu
caligmada, iki smiflandirma yaklagimi arasinda, yani klasik bir makine 6grenimi
yaklagimi1 olarak Destek Vektdor Makinesi (SVM) sinir ag1 ile derin 6grenme
siiflandirma sistemi arasinda karsilastirmali bir ¢alisma yapilmistir. Bilgisayarl
gormede son teknoloji sistemler; HoverGames quadcopter'ina yerlestirilen Raspberry

Pi ve Jetson Nano adli iki gomiilii yardime1 bilgisayar, insanlari tanimlamak icin
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gelistirilen ve uygulanan siniflandirma sistemlerini desteklemektedir. Bu arastirmanin
nihai amaci, 6nceden programlanmis bir ugus rotasini takip ederek es zamanl olarak
insanlar1 tespit etmek ve sistem operatoriinii karantina bolgelerini takviye etmesi
konusunda uyarma yeteneklerine sahip bir quadcopter (dort pervaneli drone) sistemi
geligtirmektir. Elde edilen sonuglar, derin 6grenme yaklasiminin sagladigi iistiin
performanslar1 ortaya koymustur. Klasik yaklasima gore alt1 kattan daha hizli ve
dogrudan video verisi akisinda %90'in {izerinde dogru siniflandirma performansi

sundugu gézlemlenmistir.

Jain ve ark. (2020) CNN tabanli SSD ve Faster RCNN kullanarak giivenlik
uygulamalar i¢in silah tespiti yapmak amaciyla ¢alisma yiiriitmiistiir. Bu kapsamda
SSD ve Faster RCNN algoritmalari, silah tespiti i¢in Onceden etiketlenmis ve
olusturulmus goriintii veri seti i¢in simiile edilmistir. Her iki algoritma da etkili ve iyi
sonuglar vermektedir. Ancak gercek zamanli uygulamalarin hiz ve dogruluk arasindaki
dengeye dayandig1 gozlemlenmistir. Caligma kapsaminda SSD algoritmasinin, 0.736
s/kare ile daha hizli oldugu, Faster RCNN’nin ise 1.606 s/kare hiz degerine sahip
oldugu anlagilmistir. Dogruluk agisindan Faster RCNN ile %84.6 oraninda daha iyi
dogruluk degeri elde edilmisken SSD’nin %73.8'lik bir dogruluk degerine sahip oldugu
goriilmiistiir. Gergek zamanli uygulamalarda SSD daha iyi bir hiz degeri saglarken

Faster RCNN c¢aligma kapsaminda daha iyi bir dogruluk degeri sunmustur.

Zhu ve ark. (2020) ¢caligmalarinda dinamik bir arka plan varliginda hareketli nesnelerin
tespiti icin simetrik bir yontem onermektedir. ilk olarak, onerilen hareket bolgesini
tespit etmek icin bir arka plan telafi yontemi kullanilmistir. Daha sonra, hareketli
nesnelerin konumunu dogru bir sekilde belirlemek amaciyla, goriintiideki tiim nesneleri
tespit etmek icin YOLOV3-SOD adi verilen, hafif ve kiigiik nesneler i¢in 6zel olarak
tasarlanmig evrigimli sinir ag1 tabanli bir yontem 6nerilmektedir. Son olarak hareket
algilama ve nesne algilama ile elde edilen sonuglarin birlestirilmesiyle hareketli
nesneler belirlenmektedir. Kagirilan tespitler, bitisik karelerdeki zamansal ve mekansal

bilgilere gore geri cagrilmaktadir. Ozellikle hareketli nesne tespiti ve tanima igin bir
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veri seti eksikliginden dolay1 105 video igeren {i¢ siniftan olusan MDR105 veri seti
yayinlanmistir. Yapilan deneylerde, 6nerilen algoritmanin ¢esitli senaryolarda hareketli

nesneleri tespitte %91mAP degerine sahip oldugu bildirilmistir.

Chriki ve ark. (2020) calismalarinda, videolarin bir mobil kamera tarafindan alindigi
[HA tabanli gbzetleme gérevine yardime1 olmak icin yeni anormallik tespit teknikleri
onermistir. IHA videolarindan saglam ozellikler ¢ikarmak i¢in, dnceden egitilmis CNN
ve iki popiiler el yapimi yontem HOG ve HOG3D olmak iizere ti¢ farkli 6zellik ¢ikarma
yontemi kullanilmigtir. Daha sonra denetimsiz siniflandirma i¢in OCSVM (One Class
Support Vector Machine) uygulanmistir. Bir otoparki izleyen THA tarafindan cekilen
videolar: igeren bir veri seti iizerinde gergeklestirilen kapsamli deneyler, Onerilen
tekniklerin verimliligini kanitlamaktadir. Spesifik olarak, AUC (Area Under The
Curve) degerlendirme metrigi ile elde edilen niceliksel sonuglar, 6nerilen yontemin,

0.93'luk AUC degeri ile iyi sonuglar elde ettigini gostermektedir.

Tsiktsiris ve ark. (2020) tarafindan, gesitli adi sug tiirlerinin zamaninda, dogru, saglam
ve otomatik tespiti i¢in derin 6grenme tekniklerine dayali, ¢evrimigi, ugtan uca bir
¢ozim oOnerilmistir. Onerilen sistem, vandalizm ve kazalar gibi anormal yolcu
davraniglarini tespit edebilmekle beraber saldirganlik, ¢anta kapma ve vandalizm gibi
kiiclik suglar tespit ederek yolcu giivenligini de artirmaktadir. Calisma kapsaminda
LSTM'yi igeren yeni bir model tasarlanmis ve %99 dogruluk degeri ile anormal

durumlar tespit edilebilmistir.

Kicuk hareketli nesnelerin tespiti, ucan bdceklerin izlenmesi, yiyecek arama
davraniglarinin incelenmesi, mahsullerin ¢igeklenmesini ve tozlasmasini izlemek igin
bocek tozlayicilarin kullanilmasi, bal arisit kolonilerinin gbzetimi ve bal arilarinin
hareketlerinin izlenmesi gibi uygulamalar 6nemli bir arastirma alanidir. Bununla
birlikte, kiiciik nesneler iizerinde ayirt edici sekil ve dokusal detaylarin bulunmamasi
nedeniyle, evrisimli sinir aglarina dayali modern nesne algilama yoOntemlerinin

dogrudan uygulanmasi, 6nemli 6l¢lide daha diisiik performans gostermektedir. Stojnic
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ve ark. (2021) “drone” tizerinden bal arilarmin tespitine yonelik bir arastirma
gerceklestirmistir. Bu ¢aligmada, standart video kameralarla donatilmis insansiz hava
araclar1 kullanilarak kaydedilen videolardaki kiiclik hareketli nesnelerin tespiti i¢in bir
yontem Onerilmistir. Onerilen yontemin ana adimlar1 video sabitleme, arka plan
tahmini ve ¢ikarma, CNN kullanarak kare boliimlendirme ve boliimlenmis kareyi
esiklemedir. Ancak bir CNN'nin egitimi i¢in genis bir etiketli veri setinin mevcut
olmas1 gerekmektedir. Videolardaki kiicik hareketli nesnelerin manuel olarak
etiketlenmesi ¢ok zor ve zaman alicidir. Calismanin gergeklestirildigi donemde bu tUr
etiketlenmis veri kiimelerinin mevcut olmamasindan dolayr bu sorunu asmak igin,
gercek diinya arka planlarina sahip video dizilerine kiicliik damla benzeri nesnelerin
eklenmesiyle olusturulan sentetik videolar1 kullanarak bir CNN'nin egitilmesi
Onerilmistir. Ucan bal arilariin tespitine iliskin deneysel sonuglar, klasik bilgisayarl
gorme teknikleri ve CNN'lerin yani sira sentetik egitim setlerinin bir kombinasyonunu
kullanarak, onerilen yaklasimin, CNN'lerin verilen probleme dogrudan uygulanmasiyla
iliskili sorunlarin iistesinden geldigini ve gercek diinya videolarinda yapilan testlerinde

ortalama F1 skorunun 0.86 oldugu goriilmiistiir.

Elharrouss ve ark. (2021) tarafindan gergeklestirilen ¢alismada temel amaci insanlarin
hayatlarii basitlestirmek, otomatik olarak izlenmesini ve daha gilivenli hale
getirilmesini saglamak olan glvenlik ve izleme sistemlerinin genel bir incelemesi
yapilmistir. Video gozetleme sistemlerinin yliz tespiti, aksiyon tespiti, kalabalikta insan
say1s1 tespiti, insan kimlik tanima, nesne tespiti ve takibi, anormal olay tespiti ve video
ozetleme kapsaminda kullanildigi gériilmistiir. Calismada ¢evresel degisikliklerin her
sistem i¢in bir sinirlama teskil ettigi ve bunlarin video gozetim sistemlerinin
zorluklarini ortaya ¢ikardigi belirtilmistir. Arastirmada, 6zellikle giivenligi saglamak
icin bir¢ok video gbzetim gorevi lizerinde ¢alismalar yapildig1 ve bu gorevler arasinda
nesne tanima, nesne siiflandirma, hareketli nesne algilama ve izleme gorevlerinin yer
aldig1 gézlemlenmistir. Onerilen birgok yaklasim ve algoritma, bircok sorunu ¢ézmeyi;
kabul edilebilir ve etkili sonuglar saglamayi basardigi ancak bazi1 konularda

tyilestirmeler yapilmasinin gerekliligi ifade edilmistir. Calisamaya gore video gozetim
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sistemlerinin zorluklar1 arasinda tiim sistemlerde ortak olan iki nokta vardir ve bunlar;
yanlig alarm ve ani ortam degisiklikleridir. Bir video gézetim sisteminde yanlis alarm
verilmesi istenmeyen bir durumdur ve ortam degisikligi, 6zellikle beklenmedik hava
degisiklikleri olmak iizere sistemde bir arizaya neden olabilmektedir. Daha once
bahsedilen sinirlamalarin {istesinden gelmek icin, video gozetim sistemlerinin bazi

algoritmalariin saglamliklar1 ve dogruluklar: artirilarak iyilestirilmesi gerekmektedir.

Liu ve Sziranyi (2021), gercek zamanli IHA insan tespiti, viicut ve el kurtarma
hareketlerinin taninmast iizerine ¢alisma yiiriitmiistiir. Insan tespitine yonelik YOLO3-
tiny gibi biyometrik iletisimler kurmak i¢in gévde 6zellikli ¢oziimler kullanilmistir. Bir
kisinin varlig1 tespit edildiginde, kullanici ve kullanicinin hareketinin taninmasi
asamasina gececek sekilde kurgulanan c¢alismada; “drone”, sesli iletisimin
dezavantajlarindan kaginarak kisa ve etkili bir sekilde iletisim kurabilmektedir. On
vucut kurtarma hareketinden (tekme, yumruk, ¢omelme, ayaga kalkma, dikkat, iptal,
yiiriime, oturma, yonlendirme ve telefon arama) olusan bir veri seti, [HA'nin yerlesik
kameras1 tarafindan olusturulmustur. En 6nemli iki hareket, sirasiyla ayarlama ve
sifirlama iglevlerini temsil eden dikkat (iki elin havada sallanmasi) ve iptal (tek elin
havada sallanmasi) hareketleridir. Insan viicudunun kurtarma hareketi dikkat olarak
algilandiginda, “drone” yavas yavas kullaniciya el hareketi tanima igin daha biiyiik bir
¢oziiniirliikle yaklasacaktir. Gelistirilen sistem ile viicut hareketi veri setindeki verileri
test etmekte %99.8, el hareketi veri setindeki verileri test etmekte ise %94.71 dogruluk
degeri elde edilmistir. Gergek zamanli IHA kameralari iizerinde yapilan deneyler,

¢6ziimiin beklenen IHA kurtarma amacina ulasabilecegini dogrulamaktadir.

Sinav, yetenekleri se¢menin bir yoludur ve miikemmel bir gdzetmenlik stratejisi,
smavin adilligini artirmaktadir. Fang ve ark. (2021) tarafindan sinav salonundaki
anormal davraniglarin tespitini otomatik olarak gerceklestirmek i¢cin YOLOvV3
algoritmasini temel alan bir yontem onerilmektedir. Algilama siirecini optimize etmek
icin kare alternatif c¢ift is pargacigi yontemi kullanilmistir. Arastirma sonuglari,

gelistirilmis YOLOV3 algoritmasiin hem tespit dogrulugunu hem de tespit hizini
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artirabilecegini gostermektedir. Kare alternatifli ¢ift is parcacigi yontemi, algilama
hizin1 biiyiik 6l¢iide artirma olanagi sunmaktadir. Gelistirilen YOLOv3 algoritmasinin
test setindeki mAP degeri %88.53'e ve kare alternatifli ¢ift i parcacikli algilama

yonteminde algilama hizi saniyede 42 fps degerine ulasmustir.

Kamusal ve sosyal alanlarda kullanilan giivenlik kameralarinda insanlarin giivenliginin
saglanmasi ve siirdiiriilmesi i¢in insan operatorlerin yerine yapay zeka algoritmalarinin
kullanilmasia baglanmistir. Bu kapsamda Agdas ve Giilsegen (2022)’nin yaptigi
calismada giivenlik kameralarinin gozetledigi toplumsal alanlarda silah ve bicagin;
goruntilerden  bilgisayarli gorti ile tespit edilmesine yonelik calisma
gerceklestirilmistir. YOLO algoritmalarinin YOLOvV4, YOLOV5, YOLOR ve YOLOX
modelleri kullanilarak basari oranlar1 kiyaslanmistir. 3 000 adet silah ve 2 078 adet
bigak goriintiilerinden olusan veri seti {lizerinde en basarili sonu¢ %97.6 mMAP@0.5

degeri ile YOLOR modeli ile elde edilmistir.

Srivastava ve ark. (2022)’nin yaptig1 ¢alismada derin 6grenmeye dayali gelistirilen
gtincel teknikler kullanilmakta ve siddet tespiti i¢in LSTM ile derin 6grenmeye dayali
farkli hibrit modeller kullanarak transfer 6grenme kavramini onermektedir. Siddetin
tespiti ve siddete karigan bireylerin yiiziinlin taninmasinin, otomatik video gdzetim
arastirmasinin gelistirilmesinde gozle goriiliir bir etkisi oldugu degerlendirilmistir.
Toplumda artan riskler ve bunlart izleyecek personelin yetersiz olmasi nedeniyle,
“drone ’lara ve bilgisayarli video gézetimine yOnelik artan bir talep bulunmaktadir.
Siddet tespiti hizl1 yapilabilmektedir ve gdzetleme videolarini segici olarak filtrelemek
ve anormalligi yaratan kisiyi tespit etmekte kullanilabilmektedir. Kalabalik bir alanda
“drone” gozetleme videolarindan bireysel kimlik tespiti, hizli hareket, Ortiisen
ozellikler ve dagmik arka planlar nedeniyle zordur. Amag, siddete bulasan siddet
yanlist bireyleri, taniyan ve bir tehlike sinyali gondererek hizli yardimin
sunulabilmesini saglayan daha iyi bir “drone” g0zetleme sistemi sunmaktir. “Drone”
ile cekilen goriintiilerden siddet sucuna maruz kalan kisilerin belirlenmesi, insan

yUzunUn taninmas1 6nemli sorunlar1 icermektedir. Dolayisiyla bu ¢alismada, goriintii
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isleme teknikleriyle birlestirilmis bir CNN modeli kullanilmigtir. Test amaciyla,
“drone” ile elde edilen video veri seti, kisitlamasiz bir ortam igin gelistirilmistir.
Sonugta, LSTM mimarisi ile baslangi¢c modiilleri ve artik bloklardan olusan bir
hibritten elde edilen 6zellikler %97.33'liik bir dogruluk saglamis ve bu sayede dikkat
cekici oldugu ve dolayisiyla test edilen diger modellere gore istiinliiglinii gosterdigi
ortaya ¢ikmistir. Bireysel tanimlama modiili i¢in veri setimizde elde edilen %99.20'lik

en iyi dogruluk, yiiz tanimlama i¢in egitilmis artik bloklara sahip bir CNN modelidir.

Sambolek ve Ivasic-Kob (2023) tarafindan yapilan ¢alismada “drone” lzerindeki bir
monokdler kameradan, GPS alicisi ve bir eylemsiz 6l¢tim birimine (IMU) dayal1 olarak
bir kisiyi tespit etmek ve cografi konumunu belirlemek ve kisinin birden fazla
fotografta tespit edilmesi durumunda hareketin yoniinii ve hizin1 belirlemek i¢in bir
cerceve gelistirmistir. {lk olarak, karmasik sahnelerdeki kii¢iik nesnelerin tespit
edilmesindeki verimliligi ve etkinligi nedeniyle, YOLOv4'e dayali bir yontem
kullanilmistir. Daha sonra, bir kisinin GPS koordinatlarin1 hesaplamak igin pasif bir
cografi konum yontemi sunulmustur. Sonucta sistem, elde edilen verilere dayanarak
arazi aramas! icin bir segment onermektedir. Onerilen cerceve, DJI Phantom 4
Advanced ve DJI Mavic 2 Enterprise Advanced olmak uUzere iki tir “drone”
kullanilarak test edilmistir. Deneysel sonuclar, onerilen c¢ergevenin arama alaninin
dijital yukseklik modeli ile birlikte kullanilmasiyla, egimli arazi durumunda bile kisinin
tatmin edict bir dogrulukla tespit edilebilecegini ve cografi konumunun

belirlenebilecegini gostermektedir.

Calisma kapsaminda gergeklestirilen literatiir taramasinda glvenlik sistemlerinin
stirekli gelistirilmesine ve iyilestirilmesine duyulan ihtiya¢ sikg¢a dile getirilmektedir.
Buradan yola ¢ikilarak tez ¢alismasinda; hareket tespiti, nesne tespiti ve mesafe tespiti
yontemlerinin bir arada, saldirt tespiti amaciyla kullanildigi hibrit bir model
onerilmistir. “Drone” ile elde edilmis, giivenlik agisindan kritik seviyede dnemli olan
veya gozetlenmek istenen alanlara ait gorunttlerin, goriintii isleme ve derin 6grenme

yontemleri yardimiyla anlamlandirilarak otomatize bir sekilde analiz edilmesi ve olasi
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bir saldir1 durumunu haber verecek bir sistemin tasarlanmasi amaglanmistir. Caligsma
kapsaminda hareket tespitinde literatiirde yer alan klasik yontemlere ek olarak bir derin
O0grenme algoritmasi olan YOLOvVS8’in segmentasyon algoritmasi kullanilmistir. Diger
yandan nesne tespitinde de YOLOVS algoritmasina ait tiim varyantlar kullanilmis ve

basar1 oranlar1 karsilastirilmistir.
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3. MATERYAL VE YONTEM

3.1. Materyal

Derin 6grenmede basar1 oranina etki eden en 6nemli faktor modelin gelistirilmesinde
kullanilan veri kiimesinin biiytikliigli ve kalitesidir. Veri kiimesinin zenginligi arttikca
modelin basaris1 da artacaktir. Kapsamli ve zengin bir veri kiimesi olusturmanin zaman
sarfiyatini ve maliyeti artiracagi bilindiginden daha onceden olusturtulmus veri
setlerinin kullanimi, ¢alismalarda sikga tercih edilmektedir. Bu kapsamda Tablo 3.1°de
yer alan VIRAT (Video Image Retrieval and Analysis Too) video dataset (Oh ve ark.,
2011), UCF (University of Central Florida) aerial action dataset (Anonim, 2009) isimli
veri setlerinin yani sira DJI Phantom 3 PRO 4K Drone ile elde edilen goriintl drnekleri

kullanilmistir.

Tablo 3.1. Kullanilan veri setleri

Veri Seti Ismi Cozunurlik Video Formati
VIRAT video veri seti 1920 x 1080 .mp4
UCF hava aksiyon veri seti 720 x 480 .mpg
GOP_Drone_Outdoor_Dataset 4096 x 2160 .mov

VIRAT video veri seti, dogal sahnelerin yer aldigi; insanlar ve araglarn bulundugu ve
2-30 Hz kare hiz1 ve kisilerin 10-200 piksele karsilik geldigi yiiksekliklerde video

goruntaleri icermektedir.

UCF hava aksiyon veri seti, bir gimbal iizerine monte edilmis HD kamera ile
donatilmis, uzaktan kumanda kontrollii bir kesif balonu kullanilarak elde edilen video
dizilerini icermektedir. Koleksiyon, farkli yiiksekliklerde ve havadan farkli bakis

acilarinda one ¢ikan gesitli eylem havuzunu temsil etmektedir. Her eylemin birden fazla
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ornegi, 400-450 feet arasinda degisen farkli ucus irtifalarinda kaydedilmis ve farkl

aktorler tarafindan gergeklestirilmistir.

Sekil 3.1°te yer alan DJI Phantom 3 PRO 4K Drone kullanilarak a¢ik alanda farkli insan
hareketlerinden olusan ve 24 fps’e sahip GOP_Drone_Outdoor_Dataset bu calisma
kapsaminda olusturulmus ve kullanilmistir. Goruntulerin elde edilmesinde kullanilan

“drone nin teknik 6zelliklerine Tablo 3.2’de yer verilmistir.

Sekil 3.1. DJI Phantom 3 PRO 4K Drone

Tablo 3.2. DJI Phantom 3 PRO 4K Drone teknik 6zellikleri

Ozellik Deger

Agirhik 1280 ¢

Maksimum hiz 16 m/s

Batarya 4480 mAh LiPo 4S
Ugus mesafesi ~25 dk

Kamera 4K

GPS modu GPS var

Ucgus mesafesi 500m

Diyafram agiklig: /2.8

Gorlis agis1 FOV 94°

Sensor Sony EXMOR 1/2.3" CMOS
Video ¢oziiniirliigi 4096x2160p
Saniyedeki kare hiz 25fps
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Hareketli gimbal 3 eksenli gimbal

Kontrol edilebilir aralik Egim -90° ile +30° aras1

S0z konusu veri setleri tizerindeki goriintiileri anlamlandirmak amaciyla agik kaynak
kodlu olan Python programlama dili kullanilmistir. Bu programlama dilinin yani sira
OpenCv ve Pytorch kuttphaneleri ile bir derin 6grenme algoritmasi olan YOLO’dan

istifade edilmistir.

Gorintilerin etiketlenmesinde “labellmg” programu ile “roboflow” platformundan
faydalanilmis, ¢alisma kapsaminda gelistirilen derin 6grenme modeli ise bulut tabanli
Google Colab (Google Colaboratory) tzerinde NVIDIA Tesla T4 16GB GPU
kullanilarak egitilmistir. Egitilen modelin kullanildig1 bilgisayarin teknik 6zellikleri
Tablo 3.3’te yer almaktadir.

Tablo 3.3. Modelin kullanildig1 bilgisayarin teknik 6zellikleri

Donanim Teknik Ozellik

Ekran 15.6" FHD (1920 x 1080) IPS 300 Hz

Bellek (RAM) 32 GB DDR4 (16 GB + 16 GB Samsung 3200MHz)

Bellek (SSD) KIOXIA 1 TB M.2 SSD

Ekran Kart1 (GPU) NVIDIA GeForce RTX 3070 8 GB GDDR6 256 Bit

Islemci Intel(R) Core(TM) i7-10870H CPU @ 2.20GHz
3.2. Yontem

Saldir tespiti i¢in DJI marka “drone” kullanilarak sirasi ile 10 m, 20 m, 30 m, 40 m ve
50 m yiksekliklerden farkli arazi kosullarinda tespit edilmek istenen insan

hareketlerinin yer aldig1 video goriintiileri toplanmustir.

“Drone” kamerasi ile zemin arasindaki aginin bilinmesine mesafe tespiti i¢in ihtiyag

duyulmustur. Bu acinin bilinmesi ve sabit tutulmasi mesafe tespitinde onemlidir.
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Kamera acisiin belirli bir degerde tutularak alinan goriintiilerden sirastyla hareket
tespiti, nesne tespiti, mesafe tespiti ve saldir1 tespiti yapilarak nesne takibi yapilmaya
calisilmistir. Gortintii analizlerinin dogru yapilabilmesi i¢in her seyden dnce kameranin
kalibrasyonu gerceklestirilmistir. Ardindan es zamanli olarak hem nesne tespiti hem de
hareket tespiti yapilmaya calisgilmistir. Optik akis kullanilarak kamera hareketi
soniimlenmis, ardisik kareler farki yontemi ile hareketli nesne genel hatlari ile 6n plana
cikarilmis ve YOLOVS8 segmentasyon algoritmasi ile hareketli pikseller daha detayli bir
sekilde tespit edilmeye ¢alisiimistir. insan davranislarinin tespiti icinse hem YOLOVS
nesne tespiti algoritmas: hem de YOLOV8 segmentasyon algoritmasi kullanilmstir.
Daha sonra nesnenin uzakligi hesaplanmistir. Yapilan islemlerin ardindan insan
davraniglari puanlanarak saldir1 tespitinin yapilmasi saglanmistir. Gelistirilen yazilimin

blok diyagrami Sekil 3.2°de gosterilmektedir.
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Drone'den elde
edilen video
gorintiisind

oku

Gorantaleri kalibre et

Videodan elde edilen
ardigik karlerden Gzellik

YOLO algoritmasi ile
cikar

egitilmis modelle nesne
ve insan davranisini tespit
et

Doniisim matrisini
hesapla ve kareleri
donistar

Tespit edilen neslelerin
drone olan mesafesini
hesapla
Arkaplami gikar ve
goruntiyi normalize et

Elde edilen gGrantaye YOLO algoritmasi ile
YOLO ile sementasyon tespit edilen nesneleri
Yap takip et

Hareket tespiti

Davramigi puanla

Saldin igeriyor mu? Uyan ver

Sekil 3.2. Gelistirilen yazilimin blok diyagrami
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3.2.1. Kamera kalibrasyonu

Kamera kalibrasyonu, elde olmayan dis faktorler nedeniyle bozulmus kamera
goriintiilerinin goriintii islemeye hazir hale getirilmesidir. Kalibrasyonu yapilmamis
kamera goruntilerinin goruntu analizi i¢in hatali oldugu daha dogrusu bir giiriiltii
icerdigi bilinmektedir. Bu durum bazi goriintiilerde insan goziiyle anlasilirken

bazilarinda anlasilamamaktadir (Sekil 3.3).

Sekil 3.3. Kamera kalibrasyonu 6ncesi ve sonrasi (Lee ve ark., 2019)

Kamera kalibrasyonu yapmak mesafe dl¢iimiinde en dogru tahmini elde etmek adina
onem arz etmektedir. Bu islemde kalibrasyonu yapilmak istenen kamera kullanilarak

elde edilmis satrang tahtasi gorselleri sik¢a kullanilmaktadir.
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a) Satrang tahtas1 gorseli ile OpenCv  b) Kalibre edilmis kameradan elde
kullanilarak kdselerin tespiti edilen satrang tahtas1 gorseli

Sekil 3.4. Satrang tahtas1 gorseli kullanilarak kamera kalibrasyonu

Kamera kalibrasyonu islemi, gorunttideki bozulmanin kaynagi olan kamera Gzerinde
yapilmaktadir. Kalibrasyon islemi kameraya 0zgudir. OpenCv icerisinde yer alan
kalibrasyon bileseni goriintii lizerinden referans noktalar1 belirleyerek (satrang tahtasi
uzerinden) bozulmanin orani hesaplanmaktadir (Sekil 3.4). Kamera ile farkli agilardan
alimmig satran¢ tahtasina ait gorlintiiler kullanilarak bozulmay:r giderecek
parametrelerin hesaplanmasi islemi yapilmis ve bu parametreler “yam!” formatinda
kaydedilmistir (Sekil 3.5). Hesaplama sonucu elde edilen “camera_matrix” ve
“dist_coeff” degerleri ile kameranin sonraki gorlntuleri igin Kkalibrasyonu

saglanmaktadir.
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camera_matrix:

= 7915.040246044395
0.0
295.2097203999653
0.0
8650.232686490946
236.66726302108665
0.0
0.0
1.0

- -0.5686518149464288
9.76834709302872
-0.04206383598229176
-0.848442868548644155
-40.99966228027021

Sekil 3.5. “yaml” formatinda kalibrasyon parametreleri

3.2.2. Etiketleme islemleri

Nesne tespiti igin etiketleme islemi, goriintiideki nesnelerin etrafina sinirlayici kutular
cizerek nesnenin ait oldugu siifin gorintu tzerinde belirtilmesi anlamina gelmektedir.
Egitilecek derin 6grenme modeli tarafindan taninmasi istenilen nesnenin, dogru bir
sekilde Ozniteliklerinin ¢ikarilmasi ve goriintii lizerinde etiketlenmesi model basarisi
icin elzemdir. Etiketleme islemi sonucunda nesneleri gorintl Uzerinde cgevreleyen
dikdortgenlerin x ve y koordinatlari ile ait olduklar1 siniflara ait bilginin yer aldig .txt
uzantili dosya elde edilmektedir. Bu dosya model egitimi i¢in goriintiilerin yaninda
ilave olarak kullanilmaktadir. Her goruntu icin ayri olusturulan .txt dosyasi, gorinti
icinde yer alan nesneleri gcevreleyecek dikddrtgenin koordinat bilgilerini 0 ile 1 arasinda
normalize edilmis halde tutmaktadir. Etiket bilgilerinin yer aldig1 .txt dosyasindaki

veriler Esitlik 6°da gosterilen formatta kaydedilmektedir.

(sif id, x, y, genislik, yiikseklik) (6)
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Her goriinti kendi boyutuna gore degerlendirilecegi igin nesne tespit sisteminde gesitli
boyutlardaki goriintiiler kullanilabilmektedir. Calisma kapsaminda 4 830 adet gorintl
14 farkli smif i¢in etiketlenmis ve her bir smif i¢in kullanilan 6rnek sayis1 Tablo 3.4’te

gosterilmistir.

Tablo 3.4. Etiketleme yapilan siniflar

No  Smmf Ismi Ornek Sayisi
1 aiming (hedef alan) 349
2 animal (hayvan) 99
3 armed (silahlr) 367
4 carrying_something (elinde bir sey tastyan) 368
5 hands_up (elleri yukarida) 265
6 hiding (saklanan) 263
7 hiting (vuran) 317
8 kicking (tekme atan) 348
9 punching (yumruk atan) 280
10  running (kosan) 330
11 squatting (comelen) 314
12 standing (ayakta duran) 582
13  vehicle (arac) 596
14 walking (yurtyen) 352

Saldir1 tespitinde kullanilmak iizere daha Once belirlenmis siniflara ait etiketleme
islemleri “roboflow” ve “labellmg” tizerinde gergeklestirilmistir. “Roboflow”
gorintdleri elle etiketleme igin kullanilan bilgisayarli gorii modelleri olusturmaya
yonelik bir “framework™tir. “labellmg” ise agik kaynak kodlu bir etiketleme

programidir.
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a) Segmentasyon icin etiketleme b) Nesne tespiti icin etiketleme

Sekil 3.6. Goruntulerin etiketlenmesi

Nesnelerin etiketleme islemi, oncelikle “labellmg” programi kullanilarak taninmasi
istenilen nesne etrafina goruntl Gzerinde sinirlayict kutu gizilerek yapilmistir. Ancak
nesnenin goriintiide etiketlendigi anda arka planda istenmeyen objelerin de etikete dahil
olmasi, modelin yanlis pozitif (false positive) tespitlerde bulunmasina neden oldugu
gozlemlenmistir. Bu amagla “roboflow” platformu kullanilarak goruntiinin piksel
bazinda etiketlenmesi saglanmis ve model egitiminde bu goriintiiler kullanilarak daha

dogru tespitlerin yapilmasina ¢alisilmistir (Sekil 3.6).

3.2.3. Derin 6grenme modelinin se¢imi

Gelistirilmeye devam eden ekran kartlar1 kapasitesi sayesinde yeni derin 6grenme
modelleri ortaya ¢ikmakta ve bu modellerin basarisi artmaktadir (Glenn ve ark., 2020).
Farkli nesne algilama algoritmalart arasinda YOLO algoritmasi, gorintulerdeki
nesnelerin hizli ve giivenilir bir sekilde tanimlanmasina olanak taniyan geligsmis hiz ve
dogruluk dengesiyle one ¢ikmaktadir. YOLO ailesi, baslangicindan bu yana, her biri
sinirlamalar1 gidermek ve performansi artirmak icin 6nceki siliriimlerin {izerine insa
edilen birden fazla yineleme yoluyla gelistirilmistir. YOLO modeline ek olarak, nesne
algilama ve gorlintii isleme alaninda baska birgok onemli yontem ortaya ¢ikmis, R-
CNN (Bolge Tabanli Evrisimli Sinir Aglari) (Girshick ve ark., 2014) ve onun ardillar
olan Fast R-CNN (Girshick, 2015) ve Faster R-CNN (Ren ve ark., 2015) gibi teknikler,
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nesne algilama dogrulugunun gelistirilmesinde onemli bir rol oynamistir. Bu
yontemler, se¢ici aramanin bolge Onerileri iirettigi ve evrisimli sinir aglarinin bu
bolgeleri siniflandirip hassaslastirdigi iki asamali bir siirece dayanmaktadir. Bir diger
onemli yaklasim ise, YOLO'ya benzer sekilde, ayr1 bir bolge teklifi adimina olan
ihtiyac1 ortadan kaldirarak hiz ve verimlilie odaklanan Tek Atisli Coklu Kutu
Dedektoridar (SSD) (Liu ve ark., 2016). Ek olarak, Mask R-CNN (He ve ark., 2017)
gibi yontemler, 6rnek boliimlendirmeye yonelik genisletilmis yeteneklere sahip olup,
hassas nesne yerellestirmesine ve piksel diizeyinde boliimlemeye olanak tanimaktadir.
Bu gelismeler, RetinaNet (Lin ve ark. 2017) ve EfficientDet (Tan ve ark., 2020) gibi
digerlerinin yani sira, nesne algilama algoritmalarinin ¢esitliligini artirmaya katkida
bulunmustur. Her yontem, farkli uygulama ihtiyaglarini ve hesaplama kisitlamalarini
karsilayarak hiz, dogruluk ve karmasiklik arasinda benzersiz dengeler sunmaktadir
(Terven ve ark., 2023). Bu arastirmada “drone” ilizerinden anlik video goriintiilerinin
islenmesi amaglandigi i¢in hiz ve dogruluk agisindan optimum verim saglayan YOLO
algoritmasi tercih edilmistir. YOLO bir nesnenin sinifini belirlemek ve simirlayici
kutusunu koordinatlandirmak icin bir kez ileri gecis yaparak tim islemi
gerceklestirmektedir. Bu sayede elde ettigi yliksek hiz, gergek zamanli uygulamalarda
etkili bir performans sunmasina olanak saglamaktadir. Diger modellere gore gosterdigi
basart YOLO’yu; giivenlik uygulamalarindan otonom araglara kadar pek cok farklh
alanda ger¢ek diinya uygulamalart igin onu ideal kilmaktadir. Bu anlamda akademik

caligmalarda farkli konularda kullanimi sikga tercih edilmektedir (Sekil 3.7).
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Sekil 3.7. YOLO uygulamalariin bibliyometrik ag gorsellestirmesi (Terven ve ark.,
2023)

Tez caligmasina baglarken YOLO ailesinden 2020 yilinda kullanima sunulan YOLOVS5
algoritmasinin kullanimi ongoriilmiistiir. Ancak 2023 yilinin Ocak ayinda kullanima
sunulan YOLOV8’in en guncel model olmasi, YOLOVS ve diger YOLO modellerine

kiyasla daha iyi performans sergilemesi tercih sebebi olmustur (Tablo 3.5).

Tablo 3.5. YOLOVS ile YOLOVS5 kiyaslamasi (Rath, 2023)

Model Boyutu  Tespit (%)  Segmentasyon (%)  Simflandirma (%)>?

Nano (N) +33.21 +32.97 +3.10
Small (S) +20.05 +18.26 +1.12
Medium (M) +10.57 +10.89 +0.66

Large (L) +7.96 +6.73 +0.00
Extra Large (X) +6.31 +5.33 -0.76

1 Goriint boyutu = 640
2 Gorintl boyutu = 224
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Tum YOLO modelleri, gorintulerin daha hizli veya kiguk nesnelerin daha iyi
islenmesi gibi farkli olanaklar sunan varyantlara sahiptir. YOLOvS8'in varyantlari
arasindaki temel fark, modelin boyutu ve karmasikligidir. Daha biiyiikk ve daha
karmasik modeller yiksek dogruluk degerlerine sahip olurken ayni zamanda daha
yavagtir. Daha kiigiik ve daha az karmasik modeller ise daha az dogruluga sahiptir
ancak ayni zamanda daha hizlidir. YOLOVS8 varyantlar1 arasindaki farklar 6zet olarak
Tablo 3.6’te verismistir. YOLOvV8 hem dogruluk hem de yiiriitme siiresi agisindan

bilinen tiim modellerden daha iyi performans gostermektedir (Sekil 3.8).

Tablo 3.6. YOLOvV8 modeline ait varyantlarin performanslari

Model Size mAPval  Speed Speed Params FLOPs

(pixels) 50-95 CPU ONNX A100 (M) (B)

(ms) TensorR
(ms)

YOLOv8n 640 37.3 80.4 0.99 3.2 8.7
YOLOvV8s 640 44.9 128.4 1.20 11.2 28.6
YOLOvBm 640 50.2 234.7 1.83 25.9 78.9
YOLOvSI 640 52.9 375.2 2.39 43.7 165.2
YOLOvV8x 640 53.9 479.1 3.53 68.2 257.8

YOLOV8 daha onceki versiyonlarindan birkag durumda pozitif yonde farklilasarak
performans olarak 6ne ¢ikmaktadir. Gelismis dogruluk oraniyla tespiti zor ve klguk
nesnelerde Onceki versiyonlarma gore daha ondedir. Ayrica YOLOv8 daha hizh
olmasina ragmen dogruluk anlaminda da digerler versiyonlarina gore daha iyidir (Sekil

3.8).
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Sekil 3.8. YOLOVS8 performans karsilagtirmasi (Jocher ve ark., 2023)

Modelin performansinin degerlendirilmesi

Karigiklik Matrisi  (Confusion Matrix) derin 6grenme ve makine Ogrenmesi
modellerinin basarisin1 6l¢gmek i¢in kullanilan bir tablolama teknigidir. Bu teknik
siniflandirma modelinin yaptigi dogru ve yanlis tahminlerin detayini vermektedir.
Karigiklik matrisine ek olarak dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve F1 skor degerleri de
basar1 6l¢iitli olarak kullanilmaktadir (Elgendy, 2020).

Gergek
Pozitif Negatif

B

N Dogru Pozitif Yanlg Pozitif
c o
=
5
w
£
£
=
=

E Yanlis Negatif Dogru Negatif

=

Sekil 3.9. Karigiklik matrisi
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Sekil 3.9’de yer alan terimler;

Dogru Pozitif (True Pozitive-TP): Modelin, pozitif degeri pozitif olarak dogru tahmin
ettigi,

Dogru Negatif (True Negative-TN): Modelin, negatif degeri negatif olarak dogru
tahmin ettigi,

Yanlis Pozitif (False Positive-FP): Modelin, negatif degeri pozitif olarak yanlis tahmin
ettigi,

Yanlis Negatif (False Negative-FN): Modelin, pozitif degeri negatif olarak yanlis

tahmin ettigi durumlar: ifade etmektedir.

Egitilen modelin basarisin1 6lgmek igin kullanilan diger Olgltler Esitlik 7, Esitlik 8,
Esitlik 9 ve Esitlik 10°da gosterildigi gibi hesaplanmaktadir:

TP + TN )

Accuracy (Dogruluk) = ro Ep T IN T PN

Precision (Kesinlik) = P (8)
" TP +FP
Recall (Duyarlilik) = ——— ©)
Y " TP +FN
precision * recall (10)

F1 = 2% —
precision + recall

Average Precision (AP), modelin farkli hatirlama seviyelerindeki hassasiyetinin
olgtsudir. AP, kesinlik-duyarlilik egrisinin altindaki alandir. Daha yiksek bir AP

degeri, modelin daha iyi bir performans gosterdigini ifade etmektedir.
Mean Average Precision (mAP), bir modelin kesinligi, gergek pozitiflerin sayisinin,

gergek pozitiflerin artt yanlis pozitiflerin sayisina boliinmesiyle tanimlanmaktadir.

mAP metrigi ise modelin hem kesinligini hem de duyarlilik degerini hesaba katarak her
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smif icin ortalama kesinligin ortalamasi olarak hesaplanmaktadir. Daha yiiksek bir

mAP degeri, modelin daha iyi bir performans gosterdigini ifade etmektedir.

Nesne tespitinde kullanilan diger bir 6lcut ise Intersection over Union (loU)’dur.
loU’ya Jaccard indeksi de denmektedir. Nesne tespitinde kullanilan bir metriktir.
Makine 6grenmesi veya derin 6grenme modelinin basarisinin 6lgiilmesi igin test veri
kiimesi Uzerinden hesaplanmaktadir. Tespit edilmek istenilen nesnenin goériintudeki
hedeflenen konumu Ground Truth (Kesin Referans) olarak adlandirilmaktadir. Ground
Truth degeri ile modelin tahmini arasindaki ortiisme Jaccard indeksi ile l¢tilmektedir
(Sekil 3.10). IoU degeri, Kesin Referans Maskesi (The Ground Truth Mask - gt) ve
Tahmin Maskesi (The Predict Mask - pd) kullanilarak Esitlik 11’de yer alan forml ile

hesaplanmaktadir.

_alan(gt Npd) (11)
~alan(gt Upd)

l (Kesisen Alan)
. (Tam Alan)

loU =

Sekil 3.10. loU hesaplanmasi

3.2.4. Saldir tespitine yonelik gelistirilen yontem

Calisma kapsaminda saldirt tespiti i¢in Oncelikle hareket tespiti yapilmakta ardindan

nesne tespiti ve son olarak bu nesnenin “drone a olan uzakligi hesaplanmaktadir.
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Adim 1

Hareket tespiti i¢in ilk olarak hareket telafisi yontemi kullanilmistir. Bu yontemin
kullanilmasi i¢in Oncelikle; ardisik kareler arasinda kamera hareketinin telafi edilmesi
ve buradan kaynakli bozulmanin soniimlendirilmesi amaglanmistir. Arka plan
dengeleme, ilk karede elde edilen ozelliklerin ardi sira gelen kareler {izerinde
eslestirilerek donilisiim matrisinin hesaplanmast ve bu matris ile goriintliniin arka
planinin dengelenmesi esasina dayanmaktadir. Karsilastirilan kareler Sekil 3.11°de
goriilecegi tizere bir kuyrukta tutularak her bir kare kendinden bes kare oncesi ile
kiyaslanmaktadir. Kiyas: yapilan kareler birbirlerinden ¢ikarilip farki alinmaktadir.
Goriintiide arka planin  dengelenmesi sonucu hareketli kisimlar 6n plana

cikarilabilmektedir.

f(x+5)

Sekil 3.11. Ardisik kare kuyrugu

Kuyrukta yer alan karelerin arka planinin dengelenmesi sonucu ¢ikarilan 6zellikler
optik akis kullanilarak diger karede de aranmaktadir. Hesaplanan 6zellik noktalarma

gore sonraki kare oOnceki kareye homografi matrisi (doniisiim matrisi) ile
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carpitilmaktadir. Bu sayede arka plandan hareketli nesnenin genel hatlariyla ile

ayristirtlmasi saglanmistir.

Ardisik kare fark: ile elde edilen gériuntiden kabaca hareketli nesneye ait pikseller
tespit edilmektedir. Ancak arka plan; ruzgar ve benzeri gevresel faktorler nedeniyle
cimler ve agagclar gibi hareketli nesneler igerebilir ve bu da hareketli nesnenin tespitini
giiclestirmektedir (Stojnic ve ark.,2021). Bu gii¢liigii asmak i¢in birbirinden ¢ikarilan
kareler ve bu karelerin farkindan olusan yeni kare, piksel bazinda Esitlik 12°de verilen

formdl ile normalize edilmistir (Sekil 3.12).

X — Xnin (12)

Xnorm = X — X
max min

a) 50 m yukseklikte b) 10 m yikseklikte

Sekil 3.12. Farkl: yiiksekliklerden elde edilen hareketli nesnelere ait normalize edilmis
goruntuler

Hareketli nesnelerin tespitine iligkin yapilan bu islemlere ragmen basit bir esiklemenin
cok fazla hatali pozitif tespite yol agacagi anlasilmistir. Hareketli nesneyi segmentlere
ayirarak ¢alismanin basarisini artirmak amaciyla YOLOv8 modeli kullanilmigtir. Fark
goriintiilerinden hareketli kisimlarin etiketlenmesi ile modelin egitimi i¢in gerekli veri

(1 180 adet ikili formatta gorintl) elde edilmistir.
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Diger taraftan kamera hareketinin fazla oldugu durumlarda arka plan ¢ok hizli bir
sekilde degiseceginden hareketli nesneye ait goriintii pikselleri tespitinin dogru sonug
vermedigi gozlemlenmistir. Ancak ardisik karelerdeki arka plan degisim oranin belirli
bir seviyede oldugunda basarili tespitler yapilabilmistir. Bu amagla ardisik kareler igin

Esitlik 13’te gosterilen Mean Square Error (MSE) hesaplanmaktadir.

2(Y; — P)? (13)
n

MSE =

640X640 pikselli goruntd igin esik deger MSE=~33 olarak belirlenmistir. Belirlenen
esik deger asildiginda hareket tespiti algoritmasinin ¢alismay1 durdurmasi saglanarak
hem islem giiciiniin verimli kullanilmasi ve hem de dogru tespitlerin yapilmasi

amaglanmstir.

Hareketli nesne tespiti icin elde edilen karelerin farklarindan olusan goriintiiler ve
YOLOV8 segmentasyon algoritmas: kullanilarak bir model egitilmistir. Model,
“drone” Uzerinden elde edilen ve test verisi olarak ayrilan gorintller kullanilarak
hareketli nesneye ait piksellerin tespiti icin test edilmistir. Hareket tespiti icin egitilen
modelde ikili formattaki 1 180 adet gorintd kullanilmigtir. Model; YOLOv8
algoritmast, Pytorch “framework (i, 640x640 ¢oziintirligiindeki goriintiiler ve Google
Colab uzerinde NVIDIA Tesla T4 16GB GPU kullanilarak 100 6grenme dongiisii
(epoch) ile ile egitilmistir. Veri setinin %85’1 egitim %15’u ise test islemleri igin
ayrilmistir. Hareket tespiti i¢in gelistirilen yontemin blok diyagrami Sekil 3.13’te yer

almaktadir.

Arka Plan Tahmini ve
Cikarma

Video Stabilizasyonu

Kare Segmentasyonu Hareket Tespiti
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Adim 2

Goruntilerden nesnelerin tespiti ve smiflandirilmasi igcin YOLOV8’in nesne tespit
algoritmasi ile gorintl segmentasyon algoritmast ayri ayri kullanilmistir. Hem 6rnek
segmentasyonu hem de nesne algilama modelleri, her bir nesnenin goériintideki
konumunu tanimlamaktadir. Ancak nesne algilama, dis hatlarimi degil yalnizca
nesnenin sinirlayici kutusunu (box-kutu) tahmin etmektedir. Ornek segmentasyonu ise,
nesne tespitinden bir adim daha ileri giderek bir goruntideki tek tek nesnelerin
tanimlanmasini ve bunlarin goriintiiniin geri kalanindan boliimlendirilmesini (mask-
maske) icermektedir (Jocher ve ark., 2023). Secilen derin 6grenme modelleri daha 6nce
etiketleme islemi gerceklestirilmis 14 sinifa ait 4 830 gorselden olusan bir veri seti ile
egitilmistir. “Drone” Uzerindeki kameradan elde edilen goriintiilerin sayisini artirmak
icin Image Augmentation (GOrintu Arfirumi) yontemine bagvurulmustur. Gorinti
artirimi, veri kiimesini yapay olarak genigletmek i¢in kullanilan bir tekniktir. Bu, az
veri Ornegi igeren bir veri seti verildiginde kullanimi faydalidir. Goriintii artirimi

goriintiilerin farkli formlardaki versiyonunun da alinarak modelin beslenmesidir (Sekil

3.14).

Sekil 3.14. Goriintii artirimi islemi
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YOLO modellerine yonelik goriintii sayis1 biiylitme ayarlari, veri kiimesinin
cesitliligini ve boyutunu artirmak i¢in egitim verilerine uygulanan c¢esitli dontistimleri
ve modifikasyonlar1 ifade etmektedir. Calisma kapsaminda YOLO veri artirma
yontemleri kullanilarak egitim verisi 4 katina c¢ikarilmistir (Tablo3.7). YOLO veri
artirma ayarlari, uygulanan doniisiimlerin tiiriinii ve yogunlugunu (6rnegin, rastgele
cevirmeler, dondiirmeler, kirpma, renk degisiklikleri), her doniisiimiin uygulanma
olasilhigini ve maskeleri gibi ek Ozellikleri igermektedir. Artirma siirecini
etkileyebilecek diger faktorler arasinda orijinal veri kiimesinin boyutu ve bilesimi ile
modelin kullanildig1 belirli goérevler yer almaktadir. Artirllmis veri kiimesinin ¢esitli
oldugundan ve yiiksek performansli bir modeli egitmeye yetecek kadar temsili
oldugundan emin olmak i¢in bu ayarlar1 dikkatli bir sekilde ayarlamak ve denemeler
yapmak oOnemlidir. Bu ayarlar modelin performansini, hizin1 ve dogrulugunu

etkilemektedir (Jocher ve ark., 2023).

Tablo 3.7. Goriintii sayisini artirma i¢in kullanilan yontemler

Anahtar Deger Tamm

hsv_h 0.015 Goriintii sayisint HSV-Hue ile artirma
hsv_s 0.7 Gorlintli say1sin1t HSV-Saturation ile artirma
hsv_v 0.4 Goriintii sayisint HSV-Value ile artirma
degrees 0.0 Gorintu dondirme (+/- derece)

translate 0.1 GOrintl cevirme (+/- kesir)

scale 0.5 Goriintii skala degistirme (+/- kazanc)

shear 0.0 Goriintii kirpma (+/- derece)

perspective 0.0 Goruntu perspektifi (+/- kesir), aralik 0-0,001
flipud 0.0 Gorlntiiyti yukar asagi ¢evirme

fliplr 0.5 Goriintiiyii sola saga ¢evirme

mosaic 1.0 Goruntuyd mozaikleme

mixup 0.0 Gorintiileri karigtirma

copy_paste 0.0 Segment kopyala yapistir

59



auto_augment randaugment  Smiflandirma  i¢in  otomatik  biiyilitme

politikas1  (randaugment,  autoaugment,
augmix)
erasing 0.4 Siniflandirma egitimi (0-1) egitimi sirasinda

rastgele silme olasilig1

Model; Google Colab tzerinde NVIDIA Tesla T4 16GB GPU kullanilarak egitilmistir.
Egitim; etiketleme yapilmis, goriintiilerde tespiti yapilmak istenilen nesnenin sinif ve
koordinat bilgisinin yer aldig: .txt formatinda dosyalar ve 640x640 ¢oziiniirliigiindeki
gorintiler kullanilarak 100 6grenme dongiisii (epoch) ile gergeklestirilmistir. Veri

setinin %85’i egitim %15’u ise test islemleri i¢in ayrilmistir.

Adim 3

“Drone’un iz diisiimii ile nesne arasindaki mesafenin hesaplanmasi i¢in Sekil 3.16’da
a agisinin 20°°de sabit oldugu durumda, kamera goriis agisi (FOV) degeri
kullanilmaktadir. Kameraya 06zgii olan bu deger calismada kullanilan “drone”
kamerasinda 94°’dir (bkz. Tablo 3.2). FOV degerinden yola c¢ikilarak ¢ agist
hesaplanmistir. Calismada kullanilan “drone” kamerast 4096x2160 goruntd
boyutlarinda kayit yapmaktadir. Bu goriintii ¢6zliniirliigii hesaba katilarak ¢apraz goriis
acisini ifade eden FOV degerinden bir piksele karsilik gelen goriis acis1 belirlenmistir.
Ardindan goriintii i¢inde tespiti yapilan nesnenin gériintiiniin alt siniria olan mesafesi

piksel bazinda hesaplanip bir piksele karsilik gelen goriis agisi ile ¢arpilarak ¢ - o degeri
elde edilebilmektedir.
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Goruntd

Lens

Sensor

Sekil 3.15. Kamera ¢apraz goriis alan1 (FOV), dikey goriis anali (VFOV), yatay goriis
alan1 (HFOV)

Gorilintlintin yiiksekligi ve genisligine iliskin verilerden en-boy oranini yani sensoriin
ne kadarmm kullanildigi belirlenebilmektedir. VFOV'un gorintii yiiksekligine ve
HFOV'un goriintii genisligine boliinmesi, bir goriintii pikselindeki yiikseklik ve
genislige gore aciyr vermektedir (Sekil 3.15). Piksel basina ag1 degerinin, kisinin
bulundugu konumla ¢arpildiginda goriintiideki kisiye iliskin ag1 elde edilmis olacaktir.

Mesafe tespiti i¢in kullanilan yontemde “drone ” lizerinde konumlandirilmig kameranin
zeminden yiiksekligi (h) ve zemin ile arasindaki agisindan (o) yola g¢ikilarak bir
hesaplama yapilmaktadir. Sekil 3.16’daki a ile temsil edilen bu a¢1 20°°de sabit
tutularak elde edilmis goriintulerden VFOV degeri kullanilarak ¢ agis1 hesaplanmustir.
“Drone ’un yerden yiiksekligini ifade eden h degeri ve ¢ bilindiginde Esitlik 14’te yer
alan formil kullanilarak “drone” ile nesne arasindaki dikey mesafe olan “a” tespit
edilebilmektedir. Benzer bir yontemle ile HFOV degeri ve ¢ agisi kullanilarak “b”
hesaplanmaktadir. “Drone”nun iz diistimii ile goriintiiden tespiti yapilan nesne

arasindaki uzakligi temsil eden “c” degeri Esitlik 15 ile elde edilebilmektedir.
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N
. VFOV- >
Sekil 3.16. “Drone” kamerasindan mesafe tespiti
a
tan (@) =— (14)
h
c?=a’+Db? (15)

Sekil 3.17. Mesafe tespitini saldir1 tespitinde kullanimi1

Tespit edilen nesnenin mesafe tespitinin yapilmasi saldir1 tespitinde kullanilmaktadir.

Tespit edilen nesnenin “drone” olan uzakliginin azalmasi istenmeyen bir durumdur.
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Mesafenin esik deger olan 30 m’nin altina diismesi saldir1 tespiti kapsaminda

degerlendirilmektedir (Sekil 3.17).

Adim 4

“Drone” gorunttleri Gzerinden daha 6nce belirlenen siniflara ait etiketler kullanilarak
egitimi yapilmis YOLO modeli ile saldir1 igeren hareketler tespit edilmeye ¢aligilmustir.
Bu kapsamda herhangi bir nesneye ait hareketin tespiti ve insan hareketlerinin
siiflandirilmasi, saldirt tespiti yapilmasi asamasinda kullanilmistir. Ger¢ek zamanli bir
senaryoda, kotl niyetli bir girisim olma ihtimalinin tahmin edilmesi halinde alarma
gecilmesi amaglanmistir. Bu nedenle, olasi hasari 6nlemek veya en azindan olasi zarari
azaltmak icin kotii niyetli davranislari miimkiin oldugunca erken tespit etmeye

caligilmistir.

Saldir1 tespiti i¢in uygulanan yaklasimin bir benzeri siber giivenlikte de
kullanilmaktadir. Bu kapsamda monoton ve monoton-olmayan olmak Uzere iki
yaklagim bulunmaktadir. Herhangi bir yazilim, yiiriitme aninda kétii niyetli bir davranis
sergilemis ancak sonrasinda zararsiz hale ge¢mis ya da tam tersi durumda uzun bir sire
iyi niyetli davranis sergilerken ana yiikiinii daha sonra bosaltmis olabilir. Monoton-
olmayan yaklasgimda bir hareketin sergilenmesi, siipheli yazilimi zararsiz olarak
degerlendirmeye olanak sagliyorsa zararli yazilim bu iy1 niyetli gibi goriinen davranisi
sergileyerek modeli atlatmas1 miimkiin olabilmektedir. Ornegin standart bir dizinden
islem baslatilmas1 model i¢in zararsiz bir 6zellikse kotii niyetli yazilim bu dizinden ek
birka¢ islem daha baslatarak detektorii atlatabilmektedir. Monoton yaklasimda ise
yazilimin ¢aligma siiresi boyunca monoton olarak artan kotii niyetli olma olasilig1 bir
noktada esik seviyeyi asarsa yazilimin koticiil olduguna karar verilmektedir ve
yazilimin g¢alisma stirecinin sonuna kadar bu durum bdyle kalmaktadir. Sonug olarak
zararli bir yazilimin davranislarini takip etmeye yonelik yapilan ¢alismada zararh

olabilecegi diisiiniilen ve bu yonde bir davranig sergileyen yazilimin her bir davranigi
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skorlanmakta ve bu skor belirli bir esigi astiginda yazilimin zararli olduguna karar

verilmektedir (Chistyakov ve ark., 2018).

Siber giivenlikte kullanilan monoton yaklagimdan yola ¢ikilarak giivenlik amaclh
goOzlenen alanda, sergilenen her bir insan hareketi skorlanarak belirli bir esik seviyeyi
gecmesi durumunda gorevlilerin uyarilmasina yonelik alarm durumuna gegilmesi
saglanmistir. Bu dogrultuda elinde silah oldugu tespit edilen bir kisinin silahi

sonrasinda saklasa dahi sistemin takibini strdirmesi saglanmaya ¢alisilmustir.

Bu amacla tespiti yapilmaya calisilan davranmig grubuna ait hareketler skorlanmistir
(Sekil 3.18). Kamera goriintii alan1 iginde yer alacak herhangi bir tehlikeli durumun
tespiti yapilmaya caligilmistir. S0z konusu skorlamada: hareket veya nesne tespiti; +1
puan, elini kaldiran veya kosan kimsenin tespiti; +2 puan, elinde bir sey tasiyan, elinde
bicak veya sopa savuran, tekme veya yumruk atan kimsenin tespiti; +10 puan ve son
olarak silahli veya silahi ile nisan alan birinin tespit edilmesinde ise +12 puan olarak

degerlendirilmistir.
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R hwe

Yiirtiyen Ayakta bekleyen Comelen Hayvan
Elini kaldiran Kosan Elinde bir sey Sopa vs. savuran

fastyan

I Xtw

Tekme atan Yumruk atan Silahli Nisan alan

Sekil 3.18. Saldir tespitinde kullanilan siniflara ait gorseller

Tespiti yapilan insanin davranislarinin giiven degerinin 0.85’ten yiiksek oldugu
durumda skorlanmasi yapilarak saldir1 davranig grafigi elde edilmektedir. Sekil
3.19’da goriilecegi lizere goézlenen alana yiirliyen biri girdiginde ve beklemeye
basladiginda saldir1 skoru artis gostermektedir. Buna ek olarak kisi oturdugunda ise
saldir1 tespiti esigine bir adim daha yaklasilir ancak bir alarm durumu séz konusu
degildir. Ne zaman ki tespit edilen insana ait davranis skoru saldir1 esigini gegerse 0

zaman gorevlilere uyar1 vermek amaciyla alarm verilecektir.
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DAVRANIS SKORU

—R

a) Saldir1 tespiti yapilmayan durum

GOZLENEN OLAY

DAVRANIS SKORU

IR

b) Saldir tespiti yapilan durum

GOZLENEN OLAY

Sekil 3.19. Ornek, saldirgan davranis grafigi

Coklu nesne takibinde (MOT), tespit edilen nesnelere kimlik atamak, 6zellikle nesne

hareketinde tikanmalarla veya ani degisikliklerle karsilasildiginda zorlu kararlar almay1
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gerektirmektedir. YOLO modeli, nesne takibi icin Macar algoritmas: cergevesinde
gorinim ve konum bilgilerinin bir kombinasyonunu kullanmaktadir. Ancak
tekrarlanan veya benzer goOriinen nesneler, hizli sahne degisiklikleri veya gecici
kapanmalar gibi faktorler bazen takip edilen nesnelerin kimliklerinin degismesine yol
acabilmektedir. Coklu nesne izlemenin karmasikliginin dogasi geregi nesnelerin takibi
sirasinda atanan kimlik degeri (id); kamera agisi, nesnenin baska bir nesnenin arkasina
girmesi vs. durumlarda degisiklik gostermektedir. Bundan dolay ¢alismada insan
davranis grafigi o anki kareden elde edilen veriler dogrultusunda olusturulmaktadir.
YOLOVS algoritmasi ile nesne takibi yapilmaya calisilmistir ancak kareyi bir bitun

olarak degerlendirmeye almak daha dogru bir yaklagim olarak degerlendirilmistir.
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4. BULGULAR VE TARTISMA

Calismada standart bir video kamera ile donatilmis insansiz hava araglarinin belirli bir
bolgede konumlandirilmasi ile elde edilen goriintiiler iizerinden saldir1 durumunun
tespiti yapilmaya calisilmistir. Bu kapsamda YOLOVS derin 6grenme mimarisi ile
hareket tespiti ve nesne tespiti yapmak amaciyla bir goriinti isleme yazilimi
gelistirilmistir. “Drone” (zerinden hareket, nesne ve mesafe tespiti yapilmasi
sonucunda ¢alismanin basarisi degerlendirilmistir. Hareket ve nesne tespitinde goriinti
segmentasyonu ve nesne tespiti yontemleri kullanilarak YOLOvV8 mimarisinin bes
farkli versiyonu igin basar1 sonuglari; karisiklik matrisi, kesinlik, duyarlilik, F1 skoru
ve mMAP@0.5 degerleri Uzerinden karsilagtirilmistir.

4.1. Hareket Tespitine Iliskin Elde Edilen Bulgular

Ardisik kareler tizerinden 6zellik ¢ikarimi yapilmig, Kareler normalize islemine tabi
tutulmus ve birbirinden c¢ikarilarak hareketli goriintiiye ait pikseller genel hatlariyla
elde edilmistir. Ardindan YOLOV8 ile gorintl segmentasyonu gergeklestirilerek
hareket tespitinin dogrulugunun daha ileriye tasinmasina ¢alisilmigtir. Bu kapsamda
640x640 boyutundaki 1 180 adet goriintu sayisi, veri artirma yontemleri yardimiyla
(bkz. Tablo 3.7) 4 720’ye ¢ikarilmistir. S0z konusu gorintuler kullanilarak 100
ogrenme donglsi (epoch) ile egitilen varyantlarin basaris1 Tablo 4.1 ve Tablo 4.2°de

verilmistir.
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Tablo 4.1. Hareket tespiti icin YOLOv8 varyantlarinin kullanimi

YOLOV8 Varyant Katman Parametre Egitim Siiresi  Cikarim

Ismi Sayis1  Sayisi (sa.) Suresi (ms)
Nano (N) 195 3 258 259 0.62 3.9

Small (S) 195 11779 987 0.77 6.3
Medium (M) 245 27 222 963 1.15 14.6

Large (L) 295 45912659 1.8 21.9

Extra Large (X) 295 71721619 2.67 34.7

Beklendigi Uzere karmasikligi ve biiyiikliigii artmasi sebebiyle “extra large” varyanti
icin egitim ve ¢ikarim siiresi degerleri daha buytktir (Tablo 4.1). Ancak bu ¢alisma
icin egitim ve c¢ikarim sUresinin artmasi oraninca basarisinda dikkate deger bir

farklilasma s6z konusu olmamustir (Tablo 4.2).

Tablo 4.2°de YOLOVS varyantlarinin hareket tespitinde segmentasyon gorevi igin
nesne algilama dogrulugu degerlerine yer verilmistir. Tabloda belirtilen maske (mask)
algilanan nesneye ait piksel grubunu, kutu (box) ise algilanan nesnenin etrafindaki
smirlayict kutuyu ifade etmektedir (bkz. Sekil 2.14). Tablo 4.2°de yer alan performans
sonuclarina bakildiginda “medium” varyantinin 6n plana ¢iktigi goriilmektedir. Ancak
egitim siiresi ve ¢ikarim siiresi géz Oniinde bulunduruldugunda “nano”’nun c¢alisma
kapsaminda kullanimi tercih edilmistir. Yazilimin hareket tespitine yonelik gorsel

ciktilarina Sekil 4.1°de yer verilmistir.

69



Tablo 4.2. Hareket tespiti icin YOLOv8 varyantlarinin performansi

YOLOvVS Kesinlik Duyarhhk F1 mAP@0.5
Varyant Ismi

Kutu Maske Kutu Maske Kutu Maske Kutu Maske

Nano (N) 0.80 0.84 0.85 0.88 0.82 0.86 0.85 0.81
Small (S) 0.81 0.75 0.85 0.80 0.82 0.78 0.86 0.82
Medium (M) 0.87 0.84 0.88 0.84 085 0.84 0.89 0.87
Large (L) 0.80 0.73 0.85 081 082 0.77 0.86 0.83

Extralarge(X) 085 082 082 079 083 080 087 083

motion 0.87

Sekil 4.1. YOLOVS ile hareket tespiti

4.2. Nesne Tespitine Iliskin Elde Edilen Bulgular

Hareket tespiti ile es zamanli ¢alisacak sekilde kurgulanan nesne tespiti, YOLOv8
algoritmasi kullanilarak hem nesne tespiti hem de goruntii segmentasyonu yontemleri
ile gerceklestirilmistir. Bu kapsamda 640x640 boyutundaki 4 830 adet goriintii sayisi,
veri artirma yontemleri yardimiyla (bkz. Tablo 3.7) 19 320’ye ¢ikarilmistir. S6z konusu



gorintiler kullanilarak her iki yonteme iliskin YOLOv8’in bes ayri varyanti ile 100
ogrenme dongiisii (epoch) degerine tabi tutulmus ve basari sonuglari kiyaslanmustir.
Modellerin egitilme surecinde 6grenme dongiisii (epoch) degeri 100’den fazla
belirlendiginde anlamli bir degisiklik olmadigi gozlemlenmistir. Karisiklik matrisi ile
beraber derin O0grenme modellerinin bagarisini degerlendirmek i¢in kullanilan
metriklerden olan kesinlik, duyarlilik, F1 skoru ve mAP@O0.5 degerleri iizerinden

degerlendirme yapilmustir.

Tablo 4.3. YOLOVS nesne tespiti varyantlarinin kullanimi

YOLOv8 Varyant Katman  Parametre Egitim Siiresi  Cikarim Siiresi
Ismi Sayisi Sayisi (sa.) (ms)

Nano (N) 168 3008 378 2.1 3.8

Small (S) 168 11 131 002 2.26 5.2

Medium (M) 218 25 847 866 3.42 10.5

Large (L) 268 43 617 402 5.3 41.5

Extra Large (X) 295 68 137 050 8.35 26.4

Beklendigi lizere karmasiklig1 ve biiylikliigli artmasi sebebiyle “extra large” varyanti
icin egitim ve ¢ikarim siiresi degerleri daha biiyiiktiir (Tablo 4.3). Nesne tespiti igin
“medium” ve “large” varyantlarinin digerlerinden ¢ok biiyUk bir fark ile olmasa da
performans anlaminda pozitif yonde ayristiklar1 goriilmiistiir. (Tablo 4.4). Ancak hem
islem siiresi hem de dogrulugun belirli bir seviyede saglanmasi istendiginde “nano”

veya “small” varyantlarinin kullaniminin daha anlamli oldugu degerlendirilmistir.
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Tablo 4.4. Nesne tespiti icin YOLOvVS8 varyantlarinin performansi

YOLOVS Varyant Ismi  Kesinlik Duyarhhk F1 MAP@0.5
Nano (N) 0.89 0.87 0.88 0.93
Small (S) 0.90 0.90 0.90 0.95
Medium (M) 0.92 0.90 0.90 0.96
Large (L) 0.91 0.92 0.91 0.96
Extra Large (X) 0.90 0.89 0.89 0.95

’

YOLO’nun nesne tespiti gorevi i¢in kullanilan “nano ™, “small”, “medium”, “large’
ve “extra large” varyantlar1 lzerinden egitim gergeklestirildiginde 100 6grenme
dongusu (epoch) stirecindeki kesinlik, duyarlilik, F1 ve mAP@0.5 degerlerini gosteren
grafikler Sekil 4.2°de yer almaktadir.

Kesinlik

0.9
0.8
0.7
0.6
0.5
0.4
0.3
0.2
0.1

Oran

1 5 9 13 17 21 25 29 33 37 41 45 49 53 57 61 65 69 73 77 81 85 89 93 97

Ogrenme Dénglisii

e Kesinlik (N) e Kesinlik (S) Kesinlik (M) Kesinlik (L) == Kesinlik (X)

a) Nesne tespitine iliskin kesinlik degeri grafigi
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Oran

Axis Title

Duyarhlik

1
0.9
0.8
0.7
0.6
0.5
0.4
0.3
0.2
0.1

0

1 5 9 13 17 21 25 29 33 37 41 45 49 53 57 61 65 69 73 77 81 85 89 93 97
Ogrenme Dongisii
e Duyarlilik (N) e===== Duyarlilik (S) === Duyarlilik (M)
Duyarlilik (L) e===== Duyarlilik (X)
b) Nesne tespitine iligkin duyarlilik grafigi
mAP@0.5

1.2

1
0.8
0.6
0.4
0.2

0

1 5 9 13 17 21 25 29 33 37 41 45 49 53 57 61 65 69 73 77 81 85 89 93 97
Ogrenme Déngiisii
== mAP50 (N) =====mAP50 (S) =====mAP50 (M) MAP50 (L) === mAP50 (X)

c) Nesne tespitine iliskin MAP@0.5 grafigi
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val/cls_loss

Oran
-
(9]

1 5 9 13 17 21 25 29 33 37 41 45 49 53 57 61 65 69 73 77 81 85 89 93 97

Ogrenme Dénglisi
— val/cls_loss (N) — val/cls_loss (S) val/cls_loss (M)

val/cls_loss (L) — val/cls_loss (X)

d) Nesne tespitine iliskin dogrulama kayb1 grafigi

Sekil 4.2. Nesne tespiti modelinin 6grenme dongiisii siirecine ait a) kesinlik, b)
duyarlilik, ¢c) mMAP@0.5, d) dogrulama kaybr grafikleri

Sekil 4.2°de yar alan grafikler ve YOLOvS8 varyantlarina ait Sekil 4.3’teki karigiklik
matrisleri incelendiginde en basarili varyantin YOLOv8I oldugu goriilmiistiir. Ayrica
tiim varyantlarda silahl1 kisiyi ifade eden “armed” etiketinin en diisiik dogru tahmin
etme degerine sahip oldugu anlasilmistir. Bu sinifa ait gorsellerin en ¢ok silahla nisan
alan kimseyi ifade eden “aiming” sinifi ile karigtirlldigr gézlemlenmistir. Gelistirilen

yazilima ait ¢ikt1 Orneklerine ait gorseller Sekil 4.4 ve Sekil 4.5’te goriilmektedir.
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Sekil 4.3. YOLOVS8 nesne tespiti varyantlariyla egitilen modellerin karigiklik
matrisleri

Xid:4 Vehicle 0.86
wigsid:2 vehicle 0.87 .
' <$5)id:1 vehic

Sekil 4.4. Elinde bir sey tasiyan (carrying_something) sinifina ait 6rnek ¢ikti
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Sekil 4.5. Hedef alan (aiming) sinifina ait 6rnek ¢ikti

Nesne tespitinde YOLOv8 gorunti segmentasyonu algoritmasina ait varyantlar
kullanildiginda Tablo 4.5 ve Tablo 4.6’daki veriler elde edilmistir. Tabloda belirtilen
maske (mask) algilanan nesneye ait piksel grubunu, kutu (box) ise algilanan nesnenin
etrafindaki sinirlayici kutuyu ifade etmektedir (bkz. Sekil 2.14). Tablo 4.6’da yer alan
nesne algilama dogrulugu degerlerine bakildiginda, YOLOV8 gorintl segmentasyonu
varyantlari arasinda “large” ve “xlarge” varyantlarinin 6ne ¢iktigi goriilmiistiir. Ancak
gercek zamanli uygulamalarda hem islem siiresi hem de dogruluk degeri i¢in “nano”

veya “small” varyantlarinin kullanimi daha makul bir tercih olmustur.

Tablo 4.5. YOLOVS8 goruntu segmentasyonu varyantlarinin kullanimi

YOLOV8 Varyant Katman  Parametre Egitim Siiresi Cikarim
Ismi Sayisi Sayis1 (sa.) Suresi (ms)
Nano (N) 195 3260 794 3.55 33

Small (S) 195 11785018 3.71 6.4
Medium (M) 245 27 230 490 5.39 13.4

Large (L) 295 45 922 682 7.87 20.1

Extra Large (X) 295 71734138 11.67 325
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Tablo 4.6. Gorlntu segmentasyonu igin YOLOVS varyantlarinin performansi

YOLOvVS Kesinlik Duyarhhk F1 mMAP@0.5
Varyant Ismi

Kutu Maske Kutu Maske Kutu Maske Kutu Maske

Nano (N) 0.83 0.79 0.82 0.77 0.82 0.77 0.87 0.82
Small (S) 0.85 0.85 0.87 0.79 0.85 0.81 091 0.84
Medium (M) 0.87 0.87 0.90 0.83 0.88 0.84 092 0.87
Large (L) 0.88 0.85 0.88 0.84 0.88 0.84 093 0.88

Extra Large (X) 0.89 0.86 0.88 0.84 0.88 0.84 0.93 0.89

Gorilinti segmentasyonu ile nesne tespiti gorevi i¢in kullanilan “nano”, “small”,
“medium”, “large” Ve “extra large” varyantlari lizerinden egitim gergeklestirildiginde
100 6grenme dongiisii (epoch) siirecindeki kesinlik, duyarlilik, F1 ve mAP@0.5
degerlerini gosteren grafikler Sekil 4.6’de yer almaktadir.

Kesinlik

0.9
0.8
0.7
0.6
0.5
0.4
0.3
0.2
0.1

Oran

1 5 9 13 17 21 25 29 33 37 41 45 49 53 57 61 65 69 73 77 81 85 89 93 97

Ogrenme Déngilisi

e Kesinlik (N) e Kesinlik (S) Kesinlik (M) Kesinlik (L) == Kesinlik (X)

a) GOrintl segmentasyonuna iliskin kesinlik grafigi
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Oran

Oran

Duyarhlik

0.9
0.8
0.7
0.6
0.5
0.4
0.3
0.2
0.1

1 5 9 13 17 21 25 29 33 37 41 45 49 53 57 61 65 69 73 77 81 85 89 93 97
Ogrenme Dongisii

e Duyarlilik (N) e===== Duyarlilik (S) === Duyarlilik (M)
Duyarlilik (L) e===== Duyarlilik (X)

b) Goruntl segmentasyonuna iligkin duyarlilik grafigi

MAP@0.5

0.9
0.8
0.7
0.6
0.5
0.4
0.3
0.2
0.1

1 5 9 13 17 21 25 29 33 37 41 45 49 53 57 61 65 69 73 77 81 85 89 93 97
Ogrenme Donglisii

e==MAP50 (N) =====mAP50 (S) =====mAP50 (M) MAP50 (L) === mAP50 (X)

c) Goriintii segmentasyonuna iliskin mMAP@0.5 grafigi
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val/cls_loss

Oran

1 5 9 13 17 21 25 29 33 37 41 45 49 53 57 61 65 69 73 77 81 85 89 93 97

Ogrenme Déngilisii

— val/cls_loss (N) e val/cls_loss (S) val/cls_loss (M)

val/cls_loss (L) e val/cls_loss (X)

d) Goriintii segmentasyonuna iliskin dogrulama kayg grafigi

Sekil 4.6. Calismada kullanilan goriintl segmentasyonu modelinin 6grenme dongusu
slirecine ait a) kesinlik, b) duyarlilik, c) mMAP@0.5, d) dogrulama kayb1 grafikleri

YOLOvV8 segmentasyon algoritmasinin “nano”, “small”, “medium”, “large” ve
“xlarge” varyantlar1 lizerinden egitim gerceklestirildiginde elde edilen karisiklik
matrisi degerleri Sekil 4.5’te gosterilmistir. Kasiklik matrisleri incelendiginde tim
varyantlarda elinde bir sey tasiyan kisiyi ifade eden “carrying something” ve yurlyen
kisiyi temsil eden “walking” smiflarinin en diisiik dogru tahmin etme degerine sahip
oldugu anlagilmistir. Bu etiketin en ¢ok arka plani ifade eden “background” sinifi ile
karigtirlldig1 goézlemlenmistir. Gelistirilen yazilima ait 6rnek ¢ikt1 gorselleri Sekil 4.6

ve Sekil 4.7°te goriilmektedir.
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c) YOLOv8m-seg
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b) YOLOv8s-seg
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d) YOLOv8I-seg
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e) YOLOv8x-seg

Sekil 4.7. YOLOv8 gorintli segmentasyonu varyantlariyla egitilen modellerin
karisiklik matrisleri

id:2 running 0.79
id:1 standing 0.81

e ——

Sekil 4.8. Kosan kisiyi ifade eden “running” ve ayakta bekleyen kisiyi temsil eden
“standing” smiflarina ait 6rnek ¢ikt1 gorselleri
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\s id:3 vehicle O 944 vphncle 0. 90 ;
aEEd
id:6 0|m|ng 0.83

Sekil 4.9. Silahla hedef alan kimseyi ifade eden “aiming”, gizlenen kimseyi temsil
eden “hiding” ve araglar1 ifade eden “vehicle” simflarina ait 6rnek ¢ikt1 gorselleri

4.3. Mesafe Tespitine iliskin Elde Edilen Bulgular

Gelistirilen yazilimin mesafe 6l¢lim basarisi; Olciileri standart olan ve referans alinan
mesafe degerlerinin m cinsinden bilindigi futbol sahasinda test edilmistir. Bu
kapsamda, 10 m’den 50 m yiikseklige kadar farkli yiiksekliklerde onar adet 6l¢iim
gerceklestirilmis ve elde edilen dl¢timler gergek mesafe degerleri ile karsilastirilmistir.
Futbol sahasi referans alinarak gergeklestirilen 6l¢iim degerlerinin hata orani1 Tablo

4.7°de gosterilmektedir.
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Tablo 4.7. Mesafe tespiti performansi

Yukseklik Bagil Hata Maksimum Hata  Minimum Hata
(m) (Relative Error) (Max Error) (Min Error)
(%) (m) (m)
10 0.59 1.7 0.04
20 1.45 3.2 0.3
30 1.58 3.19 0.45
40 2.29 4.3 0.2
50 2.43 4.4 0.9
Ortalama 1.66 3.35 0.37

Bagil hata, gergek deger ile tahmin edilen deger arasindaki mutlak fark: ifade eden
mutlak hatanin (Esitlik 16) gergek degere boliinmesiyle elde edilmekte olup yiizde
olarak ifade edilmektedir ve birimi yoktur (Esitlik 17). Tiim yiikseklik degerlerinde
kiyaslama yapildiginda 6l¢tim basarisinin %1.66 bagil hata ortalamast ile gerceklestigi

gozlemlenmistir. Olgiimler arazi zeminine ait egim agismin 0° oldugu varsayilarak

gergeklestirilmistir.
MUTLAK_HATA x = |X gergek - X 6iilen| (16)
} MUTLAK_HATA (17)
BAGIL_HATA x=
Gergek

runfile( 'D:/pk
Coordinate: (x:512,y:

Distance(m): 20.31

Sekil 4.10. Futbol sahasinda mesafe 6lgimu testi
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Futbol sahasinda 9.8 m’den test islemi igin gergeklestirilen 6rnek mesafe 6lgimiinde;
gercek degeri 20.15 m olan mesafeyi, yazilimin 20.31 m olarak Slgtiigiini gosteren
ekran goruntist Sekil 4.10°da yer almaktadir. Uygulama iginde kullanilan mesafe

Olcumiine ait gorsele Sekil 4.11°de yer verilmistir.

Sekil 4.11. Mesafe tespiti i¢in drnek ¢ikt
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5. SONUC VE ONERILER

Bu tez ¢alismasinda guvenlik olgusunun her gegen giin 6nem kazandigi giiniimiize
yonelik, insandan bagimsiz ve onu tehlikeye atmadan “drone” ile istenilen alam
otomatize bir sekilde gbzetleyen bir sistem gelistirilmeye ¢alisilmistir. Bu kapsamda
yapilmak istenilen erken uyart sistemi igin hibrit bir model 6nerilmistir. Modelde
“drone” lizerine monte edilmis kameradan elde edilen video goriintiileri kullanilmastir.
Goriintiiler lizerinden oncelikle hareket tespiti ve nesne tespiti yapilmaya caligilmistir.
Tespitin gergeklesmesi durumunda s6z konusu nesnenin drona olan uzakligi ve tehlike
arz edip etmedigi degerlendirilmistir. Boylece herhangi bir insana ihtiya¢ duyulmadan
nobet tutma gorevini Ustlenebilecek, hareket tespiti ve bu hareketin insana ait olmasi
durumunda ise soz konusu hareketin analizi ile siipheli durum ve saldir1 tespiti

yapabilen bir giivenlik uygulamasi gelistirilmeye ¢aligilmustir,

Saldir1 veya siipheli olarak degerlendirebilmek igin 6ncelikle “drone” lzerinde yer
alan kameradan hareketli nesne tespiti yapilmaktadir. Optik akis algoritmasi
kullanilarak ardisik kareler arasinda benzer oOzellikler tespit edilmis ve bu 6zellik
noktalar1 referans alinarak goriintiideki arka planin ayristirllmast icin kareler
birbirlerine c¢arpitilmistir. Elde edilen arka plani dengelenmis ardisik karelerin
normalizasyonu saglanarak farki alinmis ve hareketli nesne on plana ¢ikarilmigtir.
Ancak hareketli kameradan hareket tespit edilirken; yaprak, ¢cimen gibi arka plana ait
hareketli nesnelerin ayristirilmasi zorlu bir gérevdir. Bu zorlugu agmak i¢in bir derin
ogrenme algoritmasi olan YOLOVS8 algoritmasi kullanilmistir. YOLOVS ile karelerin
farkindan olusan goriintiilerin segmentasyonu saglanmaya c¢alisilmistir. Bdylece
hareketli nesneye ait gortnttnun ilgili kisimlar1 piksel bazinda tespit edilebilmistir.
Sistemin gozetleme gorevi igin hareket tespiti ilk adimdir. Bu islemlere paralel olarak
ayni anda nesne tespiti ve “drone” ile arasindaki mesafenin 6lcimui de yapilmaya
calisilmistir. Belirlenen nesnenin insana ait olmasi durumunda insan hareketlerinin
tanimlanmasi1 gergeklestirilmistir. Bu ¢ergevede daha ¢ok biyomedikal alaninda

kullanilan U-Net’in benzer bir mimarisi ile olusturulmus YOLOv8 segmentasyon
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algoritmasimin varyantlari ile nesne tespit modelleri ayri ayri kullanilmistir. Her bir
modele ait bes ayr1 varyantin performans sonuglari incelenmis ve kiyaslanmistir.
Gelistirilen yazilim ile; nesne tespitinde %96 mAP@0.5, gorinti segmentasyonu ile
nesne tespitinde %89 mMAP@0.5 ve hareket tespitinde ise %89 mAP@0.5 degerleri elde
edilmigtir. Mesafe tespiti ise %]1.66 bagil hata ortalamasi ile gerceklestirilmigtir.
Gelistirilen yazilimin kullanildig: bilgisayar tGzerinde ~14 fps degerine ulasilmistir.

Video goruntulerinden ¢ikarimi yapilan nesnelerin “drone” ile olan mesafesi ve insana

ait aksiyonlarin skorlanmasi saglanarak olasi saldir1 tespiti yapilmaya ¢alisilmistir.

Tez caligmasi kapsaminda elde edilen sonuclar isiginda, nesnenin dogru tespiti
anlaminda YOLOV8 “large” varyant: ile gelistirilmis yazilimin diger varyantlar ile
egitilmis modeller arasinda en basarili varyant olarak one ¢iktigi goriilmiistiir (bkz.
Tablo 4.4). Géruntu segmentasyonu yontemiyle nesne tespitinde ise YOLOvV8 “large”
ve “extra large” varyantlan ile gelistirilmis yazilimin diger varyantlar ile egitilmis
modeller arasinda en basarili olanlar oldugu gorilmistiir (bkz. Tablo 4.5). Hareket
tespitinde ise YOLOV8 “medium” varyantt ile gelistirilmis yazilimin diger varyantlar
ile egitilmis modeller arasinda en basarili sonucu iirettigi gézlemlenmistir (bkz. Tablo
4.2). YOLO algoritmasina ait varyantlar arasindan, ylrQtiilen ¢alismanin amacina gore

secim yapilmasinin ihtiyatl bir yaklagim olacagi degerlendirilmistir.

Gorlntt segmentasyonu ile yapilan calismada daha hassas tespitlerin yapilabildigi
ancak nesne tespitinde model egitimi i¢in kullanilan veriden daha ¢ok gorsele ihtiyag
duyuldugu anlasilmistir.

Calisma neticesinde elde edilen diger sonuglar su sekildedir;

e Ornek segmentasyonu; etiketlemesi daha zahmetli bir gérevdir ve dogru 6rnek

segmentasyonu modellerini egitmek daha zorludur. Bu sebepten Otiri
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segmentasyon modelleri, genellikle daha biyuk ve daha yavastir. Ancak daha
hassas tespitler yapilmasina olanak saglamaktadir.

e Ornek segmentasyon modelleri, nesne algilama modelleriyle ayn1 dogrulugu
elde etmek i¢in daha blyuk veri kiimelerine ihtiyag¢ duyabilmektedir,

e “Drone” iizerindeki kameranin zemin ile arasindaki aginin 60° fazla olmasi
insan hareketlerini tespit ve analiz etmeyi imkansiz hale getirmektedir,

e “Drone”’nun yerden yiiksekligi ve nesnenin kameraya olan uzakligi arttik¢a
ilgili nesneye ait 6zellikler daha az piksel ile temsil edileceginden nesne tespiti
ve analizi giiclesmektedir,

e Derin 6grenme uygulamalarinda veri setinin biiyiikligl ve ¢esitliligi 6grenme
icin en 6nemli faktor olmasindan &tiirii daha genis bir veri seti ile ¢alisildiginda
ogrenme de o oranda iyi olacaktir. Bununla birlikte veri seti bitytikligii 6grenme
icin harcanan zamani ve 6grenme sonunda elde edilen modelin biiyiikliigiinii de
o oranda artirmaktadir. Cok sik egitilmeyecek ve depolama alani sorun
etmeyecek projelerde 6grenim basarisina kars1 zaman ve depolama alanindaki
bu kayiplar géz ardi edilebilmektedir. Bununla birlikte sik sik egitilmesi
gereken veya mobil ortamlar gibi depolama alani problem olusturacak
ortamlarda calisacak projeler gelistiriliyorsa basarinin yani sira veri setinin

biiytikliigii de degerlendirmeye alinmalidir.

Sonraki aragtirmalar i¢in;

e Yapilacak calismalarda ¢6ziliniirliigii daha yiiksek kamera ile ¢alisilarak, daha
yiiksek irtifada daha detayli ve hassas tespitler yapilabilecegi,

e Insan hareketlerinden ¢ikarim yapilacak saldir1 tespitinde, ylksek
cozunarlikteki veri ile gelecege yonelik saldir1 tahminlemesi yapilabilecegi,

e Kamera hareketlerinin programlanabildigi bir kamera kullanilarak hedefin

kamera ile takip edilmesi ve goriintiiniin nesneye yaklasmasi saglanabilecegi,
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e Sisli, yagmurlu vs. gibi farkli hava ve arazi kosullarinda elde edilen gorint
ornekleri kullanilarak egitilecek model ile daha genis sayida nesne ve durum
tespiti yapilabilecegi,

e Gece goriisii ve termal kamera gorlntlleri ile zorlu kosullarda daha hassas
tespitlerde bulunabilecegi,

e Tespiti yapilan nesnenin “drone” olana uzakliginin yani sira konum bilgisinin
de hesaplanabilecegi,

e Donanim oOzellikleri daha yiiksek bir bilgisayar kullanildiginda yuksek fps
degerleri elde edilebilecegi

ongorulmektedir.
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