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Hastane, otobiis terminali ve magaza gibi i¢ ortamlarda uygulanan kalabalik yonetimi ve
durum analizi teknikleri bireylerin gilivenligini saglar ve bireylere verilen hizmetin
kalitesini artirir. Diinya niifusundaki hizli artig ve sehirlesme i¢ ortamlar i¢in durum
analizi ve kalabalik yonetimi uygulamalarinin 6nemini artirmistir. Bu uygulamalar
makine dgrenmesi tabanli bilgisayarlt gorii teknikleri ile hizli ve verimli bir sekilde
gercgeklestirilebilir.

Bu galismada kalabalik yogunlugu analizi ve kuyruk tespiti iizerine odaklanilmistir. Ozel
bir hastaneden alinan iki farkli giivenlik kamerasinin gorintiilerindeki insanlar YOLOVS8
nesne tespiti modeli ile tespit edilmistir. Tespit edilen insanlarin sinirlayict kutularinin
konumlar1 gériintii sicaklik haritalarmin olusturulmasi igin kullanilmistir. Insanlarin
sahnedeki gercek konumlari kamera kalibrasyonu yapildiktan sonra bazi varsayimlar
altinda tahmin edilmistir. Tahmin edilen ger¢ek konumlar ile sahnelerin kus bakisi
goriintimleri elde edilmis ve bu goriiniimler {izerinde sicaklik haritalar1 olusturulmustur.

Kuyruk tespiti i¢in evrisimsel sinir aglarina dayanan bir model gelistirilmistir. Etiketli
kamera goriintiileri iizerinde egitilen model, sadece sinirlayict kutu koordinatlarini
kullanarak kisilerin bir kuyrugun pargasi olup olmadigimni tahmin etmektedir. Capraz
dogrulama sonucunda model 0,90 dogruluga ve 0,91 F1 skoruna ulasmistir. Calisma
sonucunda giris olarak sadece goriintii koordinatlarini kullanan bir evrigimsel sinir aginin
kuyruk tespiti konusunda basarili oldugu gosterilmistir. Kalibre edilmis kameralar
yardimiyla sahnelerin kus bakisi sicaklik haritalar1 elde edilmis, kuyruk tespiti ve
yogunluk analizi uygulamalarin1 gézlemlemek i¢in bir web uygulamasi olusturulmustur.
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In indoor environments such as hospitals, terminals and stores, application of crowd
management and situation analysis techniques ensure the safety of individuals and
increase the quality of service provided. The rapid increase in population and urbanization
have increased the importance of situation analysis and crowd management applications
for indoor environments. These applications can be implemented quickly and efficiently
with machine learning-based computer vision techniques.

This study focuses on crowd density analysis and queue detection. People in the footages
of two different security cameras taken from a private hospital were detected with the
YOLOv8 model. The bounding box positions of the detected people were used to create
image heatmaps. The real-world positions of people in the scene were estimated under
some assumptions after camera calibration. Bird's-eye views of the scenes were obtained
with the estimated real locations and heatmaps were created over these views.

A convolutional neural network model has been developed for queue detection. Trained
on labeled camera images, the model predicts whether a given person belongs to a queue
using only bounding box coordinates. The cross-validated model achieved an accuracy
of 0.90 and an F1 score of 0.91. As a result of the study, it was shown that a convolutional
neural network using only image coordinates as input was successful in queue detection.
Bird's eye view temperature maps of the scenes were obtained with the help of calibrated
cameras, and a web application was created to observe the queue detection and density
analysis applications.
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1. GIRIS

Gunimiz diinyasinda insanlar aligveris yapmak, saglik hizmeti almak ve benzeri
faaliyetleri gergeklestirmek i¢in siklikla i¢ ortamlarda toplu halde bulunmak durumunda
kalmaktadir. Bu durum hastane, magaza, havalimani ve otogar gibi ortamlarda kalabalik
yonetimi ve durum analizi yontemlerinin 6nemini artirmistir. Kalabalik yonetimi ve
durum analizinin amaci, insan davraniglarinin ve insan hareketlerinin verimliligi, hizmet
kalitesini ve giivenligi artirmak igin takip edilmesi ve analiz edilmesidir. Nifus artis1 ve
modernlesme siirecinde giderek artan sehirlesme, i¢c ve dis ortamlardaki insan
yogunluklarinin artigim1 da beraberinde getirmistir. Tiirkiye Istatistik Kurumu (TUIK)
Adrese Dayali Kayit Sistemi (ADNKS) verilerine gore 2007 yilinda 70.586.256 olan
Turkiye nufusu, 2023 yilinda 85.372.377 kisi olmustur. Il ve ilge merkezlerinde
yasayanlarin orani ise 2007 yilinda %70,5 iken, 2023 yilinda bu oran %93 olmustur
(TUIK 2008, 2024). Niifus artis1 ve sehirlesmenin bir sonucu olarak kalabalik yénetimi

ve i¢ mekan planlamas:t modern diinyada bir gereklilik haline gelmistir.

Kalabalik yonetiminde geleneksel olarak uygulanan yontem, insanlarin davranis ve
hareketlerinin dogrudan gozlemleme yoluyla veya giivenlik kameralart goriintiilerinin
gozlemlenmesi yoluyla takip edilip incelenmesidir. Gézlemleme yapan kisi boylece
gozlemlenen bolgede yogunluklarin nerede olustugu ve insanlarin anormal davranislarda
bulunup bulunmadiklari gibi bulgulara ulasabilir. Ancak kalabalik yonetiminin bu sekilde
gerceklestirilmesi zaman alic1 ve verimsizdir. Bu nedenle kalabalik yonetimi ve durum
analizini otomatik olarak gerceklestiren bilgisayarli sistemler bu alanda biiyiik bir
potansiyel sunmaktadir. Son yillarda biiyiik bir hizla gelisen makine 6grenmesi tabanh

bilgisayarli goru sistemleri bu potansiyelin temelini olusturmaktadir.

Programcilar tarafindan olusturulan klasik algoritmalara nazaran veri igerisindeki
orlintillerden 6grenen makine 6grenmesi yontemleri, Klasik yontemlere gore bircok
alanda daha basarihdir. Son yillarda veri miktar1 ve bilgisayar hesaplama
kapasitelerindeki artig, makine 6grenmesi ve Ozellikle de makine 6grenmesinin bir alt

alant olan derin 6grenme ydntemlerinin popiilerligini artirmigtir. Derin 6grenmenin



bilgisayarlt gorii uygulamalarina Ornek olarak nesne tespiti, yiiz tanima, insSan

davraniglarinin taninmasi ve poz tespiti verilebilir (Voulodimos vd. 2018).

Bu tez ¢alismasinda kalabalik yogunlugu analizi ve kuyruk tespiti iizerine durulmustur.
Calisma kapsaminda bir hastanenin i¢ ortaminda bulunan iki farkli gilivenlik
kamerasindan alinan goriintiiler kullanilmistir. You Only Look Once (YOLO) nesne
tespiti yontemiyle tespit edilen insanlar, goriintii tizerindeki yogun bolgeleri gorsellestiren
sicaklik haritalarinin olusturulmasinda kullanilmistir. Ayrica gozlemlenen kisilerin
gercek diinya koordinatlar1 yaklasik olarak belirlenerek bolgelerin kus bakist haritalart
olusturulmustur. Bunu yapabilmek i¢in dncelikle iki kamera i¢in de Dogrudan Dogrusal
Dontisiim (DLT) yontemi kullanilarak kamera kalibrasyonu gergeklestirilmistir. Elde
edilen projeksiyon matrisinin tersi, bazi varsayimlar altinda kisilerin gergek diinyadaki 2
boyutlu konumlarini yaklasik olarak tespit etmek igin kullanilmistir. Boylece YOLO ile
tespit edilen kisilerin sinirlayici kutularindan alinan noktalar, diinya koordinat sisteminin

zeminini olusturan Xy diizlemindeki noktalara ¢evrilmistir.

Calisma kapsaminda kuyruk tespiti i¢in CNN tabanli yeni bir model gelistirilmistir.
Modeli egitmek ve dogrulamak i¢in Ankara’da bulunan bir hastanenin “Acil Triyaj”
bolgesini gbzlemleyen bir giivenlik kamerasindan alinan goriintiilerden olusan bir veri
seti kullanilmigtir. Olusturulan modelin girisini YOLO ile tespit edilen kisilerin
koordinatlar1 olusturmaktadir. Model, tespit edilen her kisi i¢in “Kuyrukta” veya

“Kuyrukta Degil” seklinde bir siniflandirma yapmaktadir.

Tez ¢alismasinin ikinci boliimiinde kalabalik yonetimi ve durum analizi genel hatlariyla
betimlenmistir. Yapay zeka ve makine 6grenmesi ile ilgili onemli kavramlar agiklanmis,
yapay sinir aglar1 ve Ozellikle bilgisayarli gorii uygulamalarinda siklikla kullanilan
Evrisimsel Sinir Ag1 (CNN) anlatilmistir. Calismada kullanilan kamera kalibrasyonu ve
YOLO nesne tespiti yontemi agiklanmistir. Ugiincii boliimde uygulanan ydntemler ve
kullanilan veri seti anlatilmistir. Dordiincii boliimde ise elde edilen sonuglar tartisilmis ve

degerlendirilmistir.



2. KURAMSAL TEMELLER VE KAYNAK OZETLERI

2.1 Kalabalik Yonetimi ve Durum Analizi

Belirli bir zaman araliginda bir bolgede yogunlasan insanlar, o bolgede bir kalabalik
(crowd) meydana getirir. Kalabalik yonetimi, kalabaliklarin verimli bir sekilde hareket
etmesine olanak saglayarak bireylerin konforunu ve giivenligini artirmak amaciyla
gerceklestirilen proaktif eylemleri ifade eder (Feliciani vd. 2022). Ornegin bir bélgede
kuyrukta bekleyen insanlarin haftanin belirli gunleri ve saatlerinde daha cok
yogunlastiklari tespit edilirse, bu insanlarin konforunu artirmak ve verimliligi saglamak

amaciyla o giin ve saatlerde daha fazla personel tahsis edilebilir.

I¢ ortamlarda kalabalik yénetimi ve kalabalik durumu; yogunluk analizi, kuyruk tespiti

ve anormal davranis tespiti basliklar1 altinda incelenebilir.

2.1.1 Yogunluk analizi

Yogunluk analizi, belirli bir bolgedeki insanlarin sayisini veya yogunlugunu belirlemeyi
amaglar. Yogunluk analizi yontemleri tespit tabanli yontemler, regresyon tabanli
yontemler ve CNN tabanli yontemler olmak Uzere U¢ kategori altinda incelenir (Sindagi
ve Patel 2018, Li vd. 2021).

Yogunluk analizi ve nesne tespiti konularindaki birgok 6ncil ¢aligmanin tespit tabanl
oldugu goriilmektedir. Tespit tabanl yontemlerde goriintiilerdeki insanlar sayim yapmak
veya takip etmek amaciyla ayri ayri tespit edilir. Bu tiir yontemlerin basarisi kalabalik
yogunlugu artikca azalir (Sindagi ve Patel 2018). Geleneksel olarak tespit tabanl
yontemlerde goriintillerden ¢ikarilan 0Ozellikler makine Ogrenmesi algoritmalari
tarafindan smiflandirilarak insanlarin tespiti gergeklestirilir. Dalal ve Triggs (2005)
Yonli Gradyanlar Histogrami (HOG) yontemi ile ¢ikarilan 6zellikleri Destek Vektor
Makinesi (SVM) ile siniflandirarak insan tespiti ger¢eklestirmistir. Wu ve Nevatia (2007)
insanlar1 viicut pargalarinin birlesimi olarak modellemis, “edgelet” adin1 verdikleri kenar

ozelliklerini kullanan parga siniflandiricilari araciligiyla insanlari tespit etmis ve takip



etmigtir. Gall vd. (2011) Random Forest algoritmasini Hough doniisiimiinii
gerceklestirmek i¢in uyarlamis, “Hough Forest” adin1 verdikleri bu yontemle kisilerin
tespitini, takibini ve davranislarinin siniflandirilmasini yapmistir. Gao vd. (2016) insan
akiglarimi tespit etmek icin derinlik ve renk bilgisini birlikte kullanan bir ydntem
gelistirmistir. Derinlik sensorine ve RGB (Red, Green Blue) kameraya sahip bir
Microsoft Kinect cihazinin yukaridan asagiya goriintiileme yapacak sekilde kullanildig:
calismada, Once derinlik gortntiileri tzerinde hareketli bolgeler tespit edilmistir.
Yukaridan asagi goriiniimde insanlarin derinlik sensdriine en yakin viicut parcalari
kafalar1 oldugu icin, hareketli bolgeler iginde yerel minimumlar tespit edilerek ‘“kafa
adaylar1” bulunmustur. Daha sonra HOG 06zelliklerini kullanan bir SVM simiflandiricisi

ile insanlarin kafalar: tespit edilmistir.

Regresyon tabanli yontemler, goriintiilerden ¢ikarilan 6zellikler ve goriintiilerdeki kisi
sayis1 arasindaki iligkiyi 6grenmeyi amaglar (Hao vd. 2023). Lempitsky ve Zisserman
(2010) goriintiilerden yogunluk haritas1 elde edip insanlarin sayisinin tespitini yogunluk
fonksiyonunun goriintii izerinde integrali olarak ele almistir. Chen vd. (2012) hiicrelere
ayrilmis goriintiilerden yerel olarak kenar ve doku gibi 6zellikler ¢ikarmustir. Yerel olarak
cikarilan 6zellikler bir 6zellik vektorii olugturmak i¢in kullanilmig, daha sonra bu vektor
ile her hiicre i¢in insan sayisini tahmin edebilen ¢ok c¢ikish bir ridge regresyonu modeli
egitilmistir. Xu ve Qiu (2016) kalabalik yogunlugunu bulabilmek i¢in ¢ok sayida goriintii
ozelliginden yararlanmis ve yiiksek performans saglamak i¢in Random Forest

algoritmasini regresyon yontemi olarak kullanmistir.

Son yillarda derin 6grenme ve CNN tabanli modeller yogunluk analizinde siklikla
kullanilmaya baglanmistir. Zhang vd. (2016) bir goriintiiniin yogunluk haritasini elde
etmek icin Cok Siitunlu Evrisimsel Sinir Aglarin1 (MCNN) gelistirmistir. Cok stitunlu
mimarinin kullanilmasindaki amag, perspektif etkisinden dolayr goriintiiniin farklh
bolgelerinde farkli oOlgek ve yogunluklarda bulunan insanlarin &zelliklerinin
ogrenilmesine modelin adapte olabilmesidir. Ug siitunlu mimarinin her siitununda farkl
filtre boyutlar1 kullanilmistir. Filtre boyutlar1 ve daha yiiksek filtre boyutlarina sahip

stitunlarda daha az filtrenin kullanilmas1 disinda ii¢ siitunun yapist da aynidir. Modelin



ciktist olan yogunluk haritasini elde etmek igin siitunlarin sonuglart iist iiste konulur ve

1x1 evrisim islemi gergeklestirilir.

Zhang vd. (2018) cok sttunlu mimari yerine, tek sutunlu ve sabit filtre boyutuna sahip bir
ag mimarisi tasarlamistir. Agin perspektiften kaynaklanan farkli 6l¢ekteki insanlara
adapte olabilmesi i¢in, agin igerisindeki farkli 6lgekli 6zellik haritalar1 birlestirilerek

yogunluk haritasi tahmini yapilmistir.

Hu vd. (2020) yogunluk tabanli kalabalik sayim1 modellerinin mimarisini manuel olarak

tasarlamak yerine, Sinir Ag1 Mimarisi Aramast (NAS) yontemleriyle arayarak bulmustur.

Wang ve Breckon (2022) tasarladiklari agin temelinde Inception-v3 mimarisini
kullanmis; goriintiiniin arka planindaki Ozellikleri gormezden gelip 6n plandaki

ozellikleri yogunlastirmak amaciyla aga attention katmani eklemistir.

Liang vd. (2023) zor ve zaman alic1 etiketleme islemi gerektiren denetimli kalabalik
sayimi yontemlerine alternatif olarak gorii-dil modellerini kullanarak denetimsiz olarak

kalabalik sayim1 gergeklestiren bir sistem gelistirmistir.

Liu vd. (2023) kalabalik saymmi problemini parcalara ayrilabilir bir nokta sorgulama
slireci olarak modellemistir. Bir transformer aginin kullanildigi ¢alismada nokta

sorgularinin sayis1 dinamik olarak belirlenmektedir.

Ma vd. (2024) kalabalik sayimi yapmak i¢in yogunluk haritas1 kullanmadan kisilerin
koordinatlarin1 dogrudan tahmin eden bir sistem gelistirmistir. Sistem, birlestirilen 6zellik
haritalarini regresyon ve smiflandirma uglarina teslim eder. Regresyon ucu goriintiideki

koordinatlar tespit ederken, siniflandirma ucu koordinatlarin giiven degerlerini belirler.

Ranasinghe vd. (2024) yogunluk haritasin1 iiretmek ve kalabalik sayimi yapmak i¢in
diflizyon modellerini kullanmis, agik veri setlerinde diger yontemlere karsi istlinlik

saglamistir.



Shi vd. (2024) egitim gerektirmeyen bir nesne sayict modeli gelistirmek i¢in “Segment
Anything” segmentasyon modelini kullanmistir. Gelistirilen nesne sayict modeli,
kendisine verilen nokta, koordinat veya metin komutunda belirtilen nesneyi istenilen

gOruntd Uzerinde sayar.

2.1.2 Kuyruk tespiti ve grup etkinligi tanima

Bir hizmet veya iirlin almak isteyen insan gruplari, hizmet almak i¢in bekledikleri bolgede
kuyruklar olustururlar. Kuyruklar, kalabalik kavramindan farkli olarak insanlarin diizen
icerisinde belirli bir ama¢ dogrultusunda siraya girmeleriyle olusur. Kuyruk tespiti
verimlilik artis1 i¢in 6nemlidir; hangi zaman dilimlerinde kuyrukta bekleyen insanlarin
daha fazla oldugunun bilinmesi personel tahsisinin daha verimli bir sekilde yapilmasina
On ayak olur. Kuyruk tespitinden elde edilen ¢ikarimlar sayesinde yapilan iyilestirmeler,
bekleme zamanlarini diisiirerek miisteri memnuniyetini artirir. Ayrica kuyrukta bekleyen
insan sayisi canli olarak takip edilip ortalama bekleme siiresi istatistiginden yararlanilarak

kuyruktaki insanlara tahmini bekleme sureleri bildirilebilir.

En az iki kisinin varligi ile kolektif olarak gerceklestirilen kuyruk olusturma davranisi,
bireysel bir davranis olmaktan ziyade bir grup etkinligidir. Kuyruga girme eylemini
bireysel olarak degerlendirmemenin 6énemi sekil 2.1°de goriilmektedir. Bireysel olarak
bakildiginda benzer viicut pozlarina sahip kisiler, etraftaki kisilerin baglaminda

bakildiginda kuyrukta bekliyor veya sohbet ediyor olabilir.



Sekil 2.1 Kolektif bir etkinlik olarak kuyruga girme davranis1 (Choi vd. 2009)

Grup etkinligi tanima konusunda geleneksel yontemler manuel olarak ¢ikarilan 6zellikleri
makine 6grenmesi algoritmalariyla degerlendirir; ancak son zamanlarda derin 6grenme

tabanli yontemler geleneksel yontemlere gore listlin bagari elde etmistir (Wu vd. 2021).

Choi vd. (2009) HOG ozelliklerini kullanan parca tabanli bir siniflandirict yardimiyla
karsidan karsiya gegme, grup olarak bekleme, kuyruga girme, ylrime ve sohbet etme

grup etkinliklerini tespit etmistir.

Tran vd. (2014) bir sahnenin, koselerin insanlari, kenar agirliklarinin ise insanlar
arasindaki iligkilerin yogunlugunu temsil ettigi bir cizge ile modellenebilecegini
belirtmistir. insanlar arasi etkilesimin siddetini temsil eden kenar agirliklari, Sosyal
Kuvvet Modeli (SFM) ile modellenerek hesaplanmis, ¢izge kiimelemesi ile bir grubun
parcasi olarak etkilesimde bulunmayan kisiler elenmistir. Grup ig¢i etkilesimleri kodlayan
Yerel Grup Etkilesimleri Ozellikleri ¢ikarilmig, bu 6zellikler kullanilarak bir Kelime

Cantas1 Modeli (BoW) olusturularak SVM ile grup etkinligi siniflandirmasi yapilmaistir.

Wu vd. (2019) grup etkinligi tanimasi gergeklestirilecek sahneyi Tran vd.ne (2014)
benzer sekilde kdselerin insanlari, kenarlarin insanlar arasi iliskileri temsil ettigi bir ¢izge

ile modellemistir. Kullandiklar1 yontemde ¢izgenin olusturulmasindan 6nceki agsamada



videodan rastgele orneklenen karelerden Inception-v3 agi ile Ozellik haritalar
cikarildiktan sonra karelerdeki her insan igin ozellik vektorleri elde edilmistir. Bu
vektorlerden ¢izgelerdeki her kenarin agirligi, kenarin bagladig insanlarin goriintii ve
pozisyon Ozellikleri dikkate alinarak hesaplanmustir. Cizgelere Cizge Evrisimsel Aglari
(GCN) uygulandiktan sonra, genel grup etkinligi ve etraftaki insanlarin baglaminda

bireysel davraniglar siniflandirilir.

Xu ve Yin (2023) aktorler arasindaki iliskileri 6grenmek i¢in MLP’lere dayanan bir
sistem gelistirmistir. U¢ adet modilden meydana gelen sistemde modillerden biri
uzamsal iliskileri, digeri zamansal iligkileri modellerken bir diger modiil boyutlar arasi

iligki 6zelliklerini isler.

Zhang vd. (2024) grup etkinligi tanima probleminde sadece aktorler arasi iliskileri degil,

aktor-nesne etkilesimlerini de ele almis ve transformer temelli bir ag kullanmustir.

2.1.3 Anormal davrams tespiti

Giivenlik kameras1 goriintiilerinden anormal davranislarin otomatik olarak tespiti,
insanlarin can ve mal giivenligini saglamak agisindan 6nem tasir. Anormal davranis
tespiti sayesinde tehlikeli durumlar ortaya ¢ikmadan Onlenebilir veya ortaya ¢ikmakta
olan tehlikeli durumlar blyimeden etkisiz hale getirilebilir. Video akisindan yapilan
otomatik tespitler, bir insanin manuel olarak yapabilecegi tespitlerden daha hizli ve

verimlidir.

Insanlarda anormal davramslari yerel ve kiiresel olmak iizere iki kategoriye ayiran
Kuppusamy ve Bharathi (2022), yere diismek ve basibos dolasmak gibi sadece bir veya
iki kisinin davraniginin insanlarin geri kalanmin davraniglarindan farklilik gosterdigi
anormal davranislar1 yerel olarak siniflandirmistir. Kavga etmek, bir yeri tahliye etmek

gibi ¢ok sayida insanin katildig1 anormal davranislar ise kiiresel olarak nitelendirmistir.

Basibos dolasma davranisi (loitering), “bir yerde orada bulunmak icin bir neden olmadan

bulunmak” olarak tanimlanir (Merriam-Webster, 2014). Basibos dolasma davranisi, sug



faaliyetlerinin 6n habercisi olabilir. Ornegin bir lise &niinde bu davranis1 sergileyen kisi
ogrencilere uyusturucu madde satmaya calisan bir uyusturucu taciri olabilir; benzer
sekilde bir kuyumcu yakinlarinda basibos dolasan biri hirsizlik yapmayi planliyor
olabilir. Basibos dolasma davranisi tespitinin bir baska kullanim yeri de akli dengesi
yerinde olmayan hastalarin giivenliklerini saglamak amaciyla otomatik olarak tespit

edilmesidir.

Gomez vd. (2015) basibos dolasmay tespit etmek i¢in Genellestirilmis Ardisik Oriintiiler
(GSP) algoritmasii kullanmistir. Egitim asamasinda kamera goriintiilerinden takip
edilen kisinin eylemleri videonun her saniyesi i¢in ardigik olarak siralanarak (yirti, yiirt,
dur, yiirti, dur gibi) etiketlenmistir. GSP algoritmasi pozitif drnekleri tarayarak basibos
dolagsma olaylarinda siklikla rastlanilan mikro-6riintiileri ortaya c¢ikarir. Eger test
asamasinda gozlemlenen diziler basibos dolagsma davranisiyla uyusursa hasta bakicisina

haber verilir.

Nayak vd. (2019) basibos dolasan insanlar1 ¢ok sayida kameradan olusan bir gdzetim
aginda tespit etmek ve takip etmek icin derin 6§renme tabanli bir sistem gelistirmistir.
Calismada insan tespiti icin YOLOV3 algoritmasi, tespit edilen insanlarin takibi i¢in
DeepSORT algoritmast kullanilmistir. Tespit edilen bir kiginin bagibos dolagma davranisi
sergileyip sergilemedigi, zaman ve yer degistirme kriterlerine gore belirlenmistir. Eger
bir kisi bulundugu bolgede o bolgede normal sayilabilecek siireden daha fazla zaman
gecirdiyse zaman kriterini saglamis olur. Eger kisi bolgede bulundugu siire boyunca
belirlenen bir esigin altinda kalacak sekilde yer degistirmisse yer degistirme kriterini
saglamis olur. Esik degerlerinin bdlgenin 6zelligine gore belirlendigi bu iki kriteri de

saglayan kisiler, basibos dolasan kisiler olarak isaretlenmistir.

Nguyen vd. (2014) tarafindan bildirildigine gore, yash insanlar arasinda diismeler
yaralanmalarin 6nde gelen nedenlerinden biridir ve yaralanma sonucu 6liimlerin %40°1
diismeler sonucu gergeklesir (WHO 2014). Bu nedenle Nguyen vd. (2014) insanlarin
diismesini otomatik olarak tespit edebilecek bir sistem gelistirmistir. Sistemin ilk
asamasinda gri Olgege cevrilen video goruntilerinden arka plan ¢ikarilir. Esikleme

islemiyle 6n plandaki nesnelere ait pikseller tespit edilir. Morfolojik operasyonlar



araciligiyla bosluklar doldurulur. Tespit edilen sekiller sonraki agsamada kural tabanl
basit bir siniflandirict ile sekillerin en-boy orani ve agilar1 dikkate alinarak “diistiyor”,

“ayakta” veya “oturuyor” olarak siiflandirilir.

Gul vd. (2020) acil tibbi yardim gerektiren eylemleri anormal hasta davranisi olarak
nitelendirdikleri ¢alismalarinda, aralarinda bayilma, geriye dogru diisme ve kusma gibi
eylemlerin oldugu sekiz anormal davranigtan meydana gelen bir veri seti olugturmustur.
Hem Kkisileri tespit etmek, hem de smiflandirmak i¢in YOLO nesne tespit modelini

kullanmislardir.

2.2 Yapay Zeka

Yapay zeka (Al), insan zekasiyla iligskilendirilen davranislarin otomasyonu ile ilgilenen
bilgisayar bilimleri dalidir (Luger 2009). Russel ve Norvig’e (2022) gore, yapay zeka
alaninda yapildigi kabul edilen ilk c¢alisma insan beynindeki sinir hicrelerinin
calismasindan ilham alarak yapay sinir hiicrelerini modelleyen McCulloch ve Pitts (1943)
tarafindan gergeklestirilmistir. 1955 yilinda Dartmouth Koleji’'nde McCarthy, Minsky,
Shannon ve Rochester tarafindan organize edilen galigtay onerisi, “yapay zeka” teriminin

ilk resmi kullanimi olarak tarihe ge¢mistir (Russel ve Norvig 2022).

Yapay zeka alaninda erken donemdeki gelismeler, bu alanla ilgili felsefi tartismalari da
beraberinde getirmistir. Alan Turing (1950) “Makineler diisiinebilir mi?”” sorusunu ortaya
atmig ve bu soruyla ilgili bir diisiince deneyi gelistirmistir. Turing Testi olarak anilan bu
deneyde, bir sorgulayict farkli odalarda bulunan ve yazili olarak haberlestigi X ve Y
kisilerine ¢esitli sorular yoneltir. X ve Y’den biri insan, digeri makinedir. Eger deneyin
sonunda sorgulayict kimin makine, kimin insan oldugunu ayirt edemiyorsa makine testi
geemis olur. Turing Testini gegebilen bir makine dogal dil isleme, bilgi temsili, otomatik
cikarimlar yapabilme ve 6grenerek yeni durumlara adapte olabilme yeteneklerine sahip
olmalidir (Russel ve Norvig 2022).

10



Yapay zeka teknolojilerinin getirebilecekleri iizerine duyulan asir1 iyimserlik ve yapay
zeka teknolojilerinden istenen gergek disi beklentiler, bu beklentilerin yeterli diizeyde
karsilanamamasi1 iizerine “yapay zeka kis1” adi verilen duraklama donemleriyle
sonuglanmistir. Yapay zeka alanina duyulan ilginin ve bu alana yapilan yatirimlarin
azaldig1 bu donemlerin ilki 1974-1980 yillar1 arasinda, ikincisi ise 1990’11 yillarda
yaganmigstir (Reza 2020).

Son donemlerde biiyiik veri setleri ve hizla artan hesaplama kapasitesi, yapay zeka
teknolojilerinin hizl1 gelisimiyle sonuglanmistir. Ozellikle son yillarda Biiyiik Dil Modeli
(LLM) alaninda yasanan gelismeler insanlarda heyecan ve kaygi yaratmistir. Baglangicta
sadece metinler ile calisabilen biiyiik dil modelleri, teknolojinin kisa siirede ilerlemesiyle
goriintli, ses ve videolar1 da algilayabilecek ve bunlar hakkinda sorulan sorulari
cevaplayabilecek kapasiteye ulagmistir. OpenAl tarafindan gelistirilen ChatGPT ve
Google tarafindan gelistirilen Gemini biiylik dil modellerine 6rnek olarak verilebilir.
ChatGPT ve benzeri LLM modellerinin hizli gelisimi, daha oOnce makinelerin
basarilarinin smirl oldugu sohbet etme ve yaratici yazi yazma gibi konulardaki ytksek
basarilart ve bu modellerin ve artan popiilaritesi, yapay zekanin yarattigi tehlikeler
hakkindaki tartigmalar1 da 6n plana ¢ikarmistir. Bazi bilim insanlari, yapay zekanin insan
zekasmin ¢ok iistiinde bir seviyeye cikarak “siiper zekd’ya ulasacagin1 ve bu durumun
insanlar1 ve diinya tizerindeki diger yasam formlarini tehdit eder vaziyete gelecegini one

sirmektedir.

Ogrenebilen bilgisayar sistemlerini inceleyen makine dgrenmesi, yapay zekanmn bir alt
daliyken, derin 6grenme de makine Ogrenmesinin alt dahidir. Yapay zekd, makine

O0grenmesi ve derin 6grenme arasindaki iligki sekil 2.2°de goriilebilir.
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Sekil 2.2 Yapay zeka kavramlari hiyerarsisi

2.2.1 Makine 6grenmesi

Murphy (2012) makine 6grenmesi kavramin “veriden otomatik olarak oriintiiler ¢ikaran
ve bu Oriintiileri gelecekle ilgili tahminlerde bulunmak veya belirsizlik altinda kararlar
vermek i¢in kullanan yontemler kiimesi” olarak tanimlar. Makine 0grenmesi ¢esitleri
denetimli 6grenme, denetimsiz 6grenme ve pekistirmeli 6grenme olmak tizere lice ayrilir

(Russel ve Norvig 2022).

Denetimli  6grenmenin  hedefi, D = {(x;,y;)}, 1 <i <N seklindeki giris-¢ikis
ikililerinin kimesini kullanarak girisler ve ¢ikislar arasindaki iliskiyi 6grenmektir
(Murphy 2012). Burada D egitim kiimesi, x; 6zellikler vektor(, y; bu 6zelliklere karsilik
gelen etiket ve N veri setinin biiyiikliigiidiir. Eger etiketler kategorik ise (sinirl sayidaki
ayrik degerlerden olusuyorsa) bu bir siniflandirma problemidir. Eger etiketler reel say1
ise bu durumda problem regresyon problemidir. Siniflandirma problemlerine 6rnek
olarak bir haber makalesinin hangi kategoride oldugunun (gezi, spor, politika vb.)
belirlenmesi verilebilir. Bu problemde egitim kiimesinin her eleman1 bir makaleden ve
bu makalenin bir insan tarafindan etiketlenmis kategorisinden meydana gelir. Regresyon

problemine bir rnek ise konut fiyatlarinin tahminidir. Bu problemde x; konutun konumu,
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yasi, oda sayisi vb. Ozelliklerden meydana gelir. y; ise ilgili konutun gézlemlenmis

fiyatidir.

Denetimsiz 6grenmede, etiketlerin olmadig1 veri seti icerisindeki Oriintiiler kesfedilir.
Denetimsiz 6grenmenin bir 6rnegi kiimeleme problemidir. Kiimeleme probleminin amaci
birbirine benzer olan veri noktalarmin gruplanmasidir. Kiimelemenin uygulama
alanlarindan biri goriintii sikistirmadir. Cok sayida renk igeren bir goriintiiniin birbirine
yakin olan piksellerin kiimelenmesi ve kiime merkezlerinin bu pikseller i¢in yeni degerler
olarak kullanilmasiyla orijinal goriintiiden az sayida renk igeren sikistirilmig goriintu elde

edilir.

Makine d6grenmesinin baska bir tipi de pekistirmeli 6grenmedir. Pekistirmeli 6grenmede
yapay zeka ajani, g¢evresiyle girdigi etkilesimlerden aldigr geri doniis sinyalleriyle (6diil
veya ceza) kendini gelistirir. Ornegin amacin en yiiksek skora ulasmak oldugu bir atari
oyununu oynayan pekistirmeli 6grenme ajani, zaman igerisinde i¢inde bulundugu
baglama goére skorunu artiracak ve oyunu kaybettirecek hareketlerden kagindiracak

eylemleri yapmay1 6grenir.

Makine 6grenmesi veri setlerini hazirlamak ve egitime uygun bir hale getirmek i¢in bazi
adimlar izlenir. Oncelikle kesifsel veri analizi gerceklestirilerek veri istatistikler ve
grafiklerle anlamlandirilir ve kesfedilir. Veri setindeki kategorik degerler sayisal hale
getirilerek kodlanir. Ornegin &zelliklerinden biri “hava durumu” olan ve bu &zelligi
“glinesli”, “yagmurlu” ve “kapali” se¢eneklerinden birini alan bir veri setinde, bu 6zellik
her biri ikili degerler alan {i¢ siitun ile kodlanabilir. Bu durumda veri setinin her elemant
icin bu U¢ sttundan biri 1, diger iki siitun 0 degerini alir. Bu sekilde gergeklestirilen

kodlamaya “one-hot encoding” ismi verilir.

Bir veri setinde her 6zellik ¢ok farkli 6lgeklere sahip olabilir. Bu 6zellikleri birbirine
benzer dlgege cevirmek i¢in normalizasyon teknikleri uygulanir. Kullanilabilecek en basit
normalizasyon teknigi, 6zelligin aldig1 en diisiik ve en biiyiik deger arasinda dogrusal
interpolasyon gerceklestirmektir. Bu islem tiim verileri 0-1 arasina dlgekler. Yontemin

dezavantaji u¢ degerlerden fazla etkilenmesidir. En populer normalizasyon
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yontemlerinden biri standardizasyondur. Bu yontemde veri noktalarindan o6zelligin
ortalamasi ¢ikarilir ve sonug standart sapmaya boliiniir. Boylece 6zellik i¢in ortalamasi 0

ve standart sapmasi 1 olan bir dagilim elde edilir.

Makine 6grenmesinde u¢ degerler, 6zelligin aldigi normal degerlerden 6nemli 6lgiide
farklilik gosteren degerleri ifade eder. Ug¢ degerler veri toplama siirecindeki hatalardan
kaynaklanabilir. Ornegin bir hastane ydnetim sisteminde hasta bilgilerini kaydeden
calisan, hasta yasina “50” yerine yanlislikla “500” girebilir. Bu tiir u¢ degerleri tespit edip
ayiklamak i¢in 6zelligin ortalama degerinden belirlenen standart sapma uzakliktaki

degerler veri setinden ¢ikarilabilir.

Veri setlerinde karsilagilan sorunlardan biri de veri seti dengesizligi problemidir. Bu
problem, belirli smiflara ait drneklerin veri setinin ¢ogunlugunu olustururken bazi
siiflarin ise yeterli derecede temsil edilmemesiyle olusur. Bu sorunu ¢ézmek icin
cogunluk sinifin drnekleri alt 6rneklenebilir, ancak bu se¢im veri kaybiyla sonuglanir.
Baska bir segenek az temsil edilen siniflara ait 6rneklerin kopyalanarak veya diger
orneklere benzer sentetik 6rnekler olusturularak asir1 6rneklenmesidir. Asir1 6rnekleme

asirt uyum ile sonuclanabilir.

Makine O6grenmesi yontemleriyle 6grenilen fonksiyonlarin basarisi egitim setinden
bagimsiz olan ancak egitim setiyle ayni veri dagilimindan gelen ikinci bir veri seti
kullanilarak degerlendirilir. Eger model egitim setinde yiiksek basar1 gdsterip test setinde
basarisiz oluyorsa bu duruma asirt uyum (overfitting) denilir. Asir1 uyum modelin iyi bir
sekilde genellesmedigini, yani daha 6nceden gormedigi veri lizerindeki basarisinin diisiik
oldugunu gosterir. Asirt uyumun Oniine gegmek icin duzenleme (regularization)

teknikleri kullanilabilir veya model karmasiklig1 azaltilabilir.

Makine 6grenmesi yontemlerinin test setindeki basarisi ¢esitli performans Olciitleriyle
degerlendirilir. Regresyon problemlerinde siklikla kullanilan  degerlendirme

olgtlerinden biri ortalama karesel hatadir (MSE).
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MSE =3, (y; - 9,)? (2.1)

MSE, veri setindeki her 6rnek igin gercek deger y; ile modelin tahmin ettigi deger y,

arasindaki farkin karesini hesaplayarak bu karelerin ortalama degerini bulur (Denklem
2.1).

Regresyon problemlerinde kullanilan bir baska degerlendirme 0lgiitii ortalama mutlak
hatadir (MAE). Ortalama mutlak hata, tahmin edilen deger ile gercek deger arasindaki
farklarin mutlak degerlerinin ortalamasi alinarak bulunur (Denklem 2.2). MSE gerc¢ek
degerden fazla miktarda sapan tahminleri siddetle cezalandirdigindan, MSE ortalama

mutlak hataya gore u¢ degerlere daha duyarlidir.

1 r
MAE = Nzli\I:llyi -yl (2.2)

Siniflandirma problemlerinde modelin tahminleri ile gergek degerler arasindaki fark

karmasiklik matrisi ile ifade edilir. Karmagiklik matrisinin yapisi sekil 2.3 teki gibidir.

Gergek
Pozitif Negatif
5 P FP
o
£
E
=
i
> FN ™
=

Sekil 2.3 Ikili bir sniflandirma problemi igin karmasiklik matrisi

Karmagiklik matrisinde TP (True positive), modelin pozitif olarak tahmin ettigi ve

gercekte de pozitif olan 6rneklerin sayisidir. FP (False positive) modelin pozitif olarak
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tahmin ettigi ama gercek etiketi negatif olan 6rneklerin sayisidir. FN (False negative)
modelin negatif olarak tahmin ettigi ama gercekte pozitif olan 6rnek sayisidir. Son olarak
TN (True negative) modelin negatif olarak tahmin ettigi ve gergekte de negatif olan

orneklerin sayisidir.

Karmagsik matrisindeki degerler kullanilarak hesaplanan siniflandirma performansi

Olcutlerinden bazilari gizelge 2.1°de verilmistir.

Dogruluk (accuracy) degeri modelin dogru tahmin yapma olasiligidir. Bu deger veri seti
dengesizliginin fazla oldugu durumlarda yaniltici sonuglar verebilir. Ornegin veri
orneklerinin %98’ inin negatif oldugu bir veri setinde, karsilastigi tiim 6rnekleri negatif
olarak simiflandiran bir modelin dogruluk degeri %98 olacaktir. Boyle bir durumda

dogruluk degerine degil F1 skoru gibi diger metriklere bakilmalidir.

Cizelge 2.1 Makine 6grenmesi performans 6lgiitleri

Performans Olgiitii Formdil
Accuracy (Dogruluk) TP+TN
TP+TN+ FP +FN
Precision (Kesinlik) TP
TP+ FP
Recall (Duyarlilik) TP
TP+ FN
F1 Score (F1 Skoru) 2 * Precision * Recall
Precision + Recall

Kesinlik (precision), modelin pozitif olarak siniflandirdig1 rneklerin gercekten de
pozitif olma olasiligidir. Duyarlilik (recall) modelin pozitif bir 6rnegi basariyla bulma

olasiligidir. F1 Skoru ise kesinlik ve duyarlilik degerlerinin harmonik ortalamasidir.
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2.2.2 Derin 6grenme

Derin 6grenme, Russel ve Norvig (2022) tarafindan “ayarlanabilir, temel hesaplama
Ogeleri igeren cok sayida katmanin kullanildigi makine 6grenmesi tiirii” olarak
tanimlanmistir. Karmasik problemleri “kavramlar hiyerarsisi” olusturarak ¢6zen derin
ogrenme yontemleri ile bilgisayarlar karmasik bilgi temsillerini daha basit temsiller

kullanarak insa eder (Goodfellow vd. 2016).

Derin 6grenmenin ana konusunu yapay sinir aglar1 olusturur. Giris katmani, ¢ikis katmani
ve bir ya da daha fazla gizli katmandan meydana gelen ileri beslemeli yapay sinir agi
yapisina multilayer perceptron (MLP) adi verilir. Sekil 2.4°te tek gizli katman igeren bir

MLP’nin yapis1 goriilmektedir.

Girig Katmam Gizli Katman Cikig Katmani
\
S /I
|'-/.'- ) N
.'(f.'- - \".
:__ )
\_

Sekil 2.4 Tek gizli katmana sahip bir MLP nin yapis1

Bir MLP’de art arda gelen iki katman arasindaki hesaplama birimleri (ndronlar) birbirine
tam baglidir; baska bir deyisle bir noronun kendisinden sonra gelen katmandaki tiim
noronlarla baglantis1 vardir. Her baglantinin bir agirlik deger bulunmaktadir. Bir néronun
cikis degeri (aktivasyonu), kendisine bagli olan ndronlarin ¢ikis degerleri ve agirliklar
kullanilarak hesaplanir. Denklem 2.3’te bir MLP’nin k+1’inci katmaninin
aktivasyonlarinin hesaplanisi verilmistir. Bu denklemde W katmana ait agirliklar matrisi
ve z, bir onceki katmanin aktivasyonlaridir. ¢ dogrusal olmayan bir aktivasyon

fonksiyonudur. Bu fonksiyonun yoklugunda modelin katmanlan ¢okerek tek bir afin

17



doniistime es deger hale gelir ve model giris ve ¢ikislari arasindaki dogrusal olmayan
iliskileri 6grenemez. Bias degeri b, aktivasyon fonksiyonunu kaydiran 6grenilebilir bir

parametredir.

Zyy1 = c(Wz, + b) (2.3)

Yapay sinir aglarinda kullanilan aktivasyon fonksiyonlarindan biri  sigmoid
fonksiyonudur. Sigmoid fonksiyonu giris olarak aldigi reel sayiy1 O ile 1 arasinda bir

degere ¢evirir (Denklem 2.4).

o(x) = 1+i_x (2.4
tanh(x) = S (2.5)
ReLU(x) = max(0,x) (2.6)

Bir bagka aktivasyon fonksiyonu ise tanh fonksiyonudur. tanh, giris olarak aldig: reel

say1y1 -1 ile 1 arasinda bir degere ¢evirir (Denklem 2.5).

Son donemlerde derin 6grenme aglarinda siklikla kullanilan Rectified Linear Unit

(ReLU) aktivasyon fonksiyonu denklem 2.6’da verilmistir (Glorot vd. 2011).

Bir MLP’nin agirliklar1 ve bias degerleri, o agin 6grenilebilir parametrelerini olusturur.
Yapay sinir aglarinda kayip fonksiyonu, agin yaptigi tahminler ile ger¢ek degerler
arasindaki farki belirtir. Yapay sinir aglarinda 6grenmenin hedefi, kayip fonksiyonunu
minimize edecek parametreleri bulmaktir. Problemin tiiriine gore kayip fonksiyonlar
degiskenlik gosterir. Regresyon problemlerinde kullanilabilecek kayip fonksiyonlarindan
biri MSE’dir (Denklem 2.1). Ikili smiflandirma problemlerinde kullanilan Binary Cross
Entropy (BCE) kayip fonksiyonu denklem 2.7’deki gibidir.
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BCE(y,y) = —(ylog(y) + (1 —y)log(1 —p)) (2.7)

Yapay sinir aglar1 geriye yayilim algoritmasi ile egitilir. Agda ileri yayillimin ardindan,
zincir kuralinin bir uygulamasi olan geriye yayilim ile gradyan hesaplanir. Gradyan inis
ile kayip fonksiyonunu en ¢ok minimize eden yonde bir adim atilarak parametreler

degistirilir. Bu adimin biiylikliiglinii 6grenme oran1 a belirler.

Yapay sinir aglarinda asirt uyumun (overfitting) ontine gegmek igin ¢esitli yontemler
bulunmaktadir. Bunlardan biri Srivastava vd. (2014) tarafindan Onerilen Dropout
yontemidir. Dropout, egitim sirasinda yapay sinir aginin ndronlarinin bazilarimi bu
noronlarin baglantilar ile birlikte agdan cikarir. Belirli bir olasilikla gerceklestirilen bu
islem, noronlarin diger ndronlarin hatalarin1 diizeltmek i¢in degistikleri karmasik

adaptasyonlar1 engelleyerek asirt uyumun Oniine geger (Srivastava vd. 2014).

Asirt uyumu engellemenin bir bagka yolu da erken durdurmadir. Yapay sinir aglarinin
egitimi sirasinda bir noktadan sonra model egitim setine asir1 uyum saglamaya ve modelin
genellesme basaris1 diismeye baslar. Bunun Oniine ge¢cmek icin modelin basaris1 her
devirden sonra dogrulama kiimesi iizerinde degerlendirilir. Eger modelin dogrulama
kiimesindeki basaris1 artmiyorsa veya azaliyorsa egitim erken durdurularak elde edilen

model kullanilir.

Biiytik olgekli yapay sinir aglarmin egitimi i¢in gereken hesaplama kapasitesi oldukg¢a
maliyetlidir. Ayrica biiylik modellerin egitimi zaman alir ve yiiksek enerji harcamalariyla
karbondioksit salinimini artirir. Bu nedenlerden dolayr aktarimli 6grenme (transfer
learning) yontemi popiilerlesmistir. Aktarimli 6grenme ile dnceden egitilmis bir model,
amaca uygun bir sekilde adapte edilir. Ornegin bir smiflandirma problemi igin egitilmis
tipik bir CNN modelinin evrisimsel katmanlari, farkli bir sinifi tespit etmek tzere egitim
yapmak ig¢in yeniden kullanilabilir. Sadece modelin sonundaki tam bagli katmanlarin
yeniden egitildigi bu durum sayesinde orijinal modelin 6zellik ¢ikarma konusunda

onceden edindigi bilgiler yeni gorev icin kullanilir.
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2.2.3 Evrisimsel sinir aglari

Evrisimsel sinir aglar1 (CNN), goriintiiler gibi diizenli 1zgara benzeri yapiya sahip verileri
islemek icin 6zellesmis yapay sinir aglaridir (Goodfellow vd. 2016). Evrisimsel sinir
aglar1 katmanlar, filtre ismi verilen agirliklar matrisini girislerine uygular. Filtrelerin
kayan pencere mantigiyla uygulanmasiyla 6zellik haritalar elde edilir. Bir evrisimsel
katmanda uygulanan filtrelerin sayis1 kadar 6zellik haritas1 elde edilir. Temel CNN yapisi
sekil 2.5’te goriilebilir. Tipik bir CNN tekrar eden evrisim ve ortaklama islemlerini

izleyen tam bagl bir katmandan meydana gelir.

Fully
Connected

Convolution

Pooling .-~
Input

Feature Extraction Classification

Sekil 2.5 Temel evrisimsel sinir ag1 yapis1 (Phung ve Rhee, 2019)

Evrisimsel sinir aglar1 katmanlarinin tasariminda belirlenmesi gereken cesitli
parametreler bulunmaktadir. Ornegin, filtre boyutu iki boyutlu goriintiilerde yaygimlikla
3x3 olarak segilir. Adim araligi (stride) pencerenin her seferinde ne kadar kaydirilacagini
belirler. Doldurma miktar1 (padding) giris 6zellik haritalarinin kenarlarina eklenecek

bosluklarin miktarini belirler.

Evrisimsel sinir aglarinda ortaklama (pooling) 6zellik haritalarinin boyutunu diisiiren bir
ornekleme islemidir. Ortaklama islemi kayan pencereler araciligiyla gerceklestirilir. Eger

bir kayan penceredeki maksimum deger alinarak ortaklama yapiliyorsa buna maksimum
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ortaklama ismi verilir. Eger penceredeki degerlerin ortalamasi aliniyorsa bunun adi
ortalama ortaklamadir. Maksimum ortaklamanin bir 6zellik haritas1 iizerinde uygulandig:
bir ornek sekil 2.6’da goriilebilir. Bu 6rnekte maksimum ortaklama sonucunda orijinal
boyutlar1 6x4 olan 6zellik haritasi, maksimum ortaklama sonucunda 3x2 boyutuna
indirilmistir. Ozellik haritas: iizerinde kaydirilan 2x2 boyutundaki penceredeki en blyik
degerler ¢ikis 6zellik haritasinin degerlerini olusturmustur. Bu 6rnekte pencerenin adim

aralig1 2 olarak belirlenmistir.

9 8

5 5 2 6 Maksimum Ortaklama q
2x2, Stride:2 9 6
3 9 5 4 5 6

Sekil 2.6 Evrisimsel sinir aglarinda maksimum ortaklama

2.2.4 Derin 6grenme kitiphaneleri

Derin 6grenme kiitiiphaneleri, sahip olduklar1 araglar ve sunduklar1 6zellikler vasitasiyla
yapay sinir aglarinin tasarimini ve kullanimini kolaylastirir. Bu kiitiiphanelerden bazilari

cizelge 2.2°de goriilebilir.

Cizelge 2.2 Derin 6grenme kiitiiphaneleri

Kitiphane Cikis Yilh Gelistirici
Tensorflow 2015 Google

Keras 2015 Francgois Chollet
PyTorch 2016 Meta

JAX 2018 Google
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Tensorflow (Tensorflow 2024) Google tarafindan gelistirilmis agik kaynak kodlu derin
ogrenme kiitliphanesidir. Apache 2.0 lisansina sahip kiitiiphane, derin 6grenme disindaki

makine 6grenmesi uygulamalari i¢in de kullanilabilir.

Keras (Keras 2024) Google miihendisi Frangois Chollet tarafindan gelistirilmis, “insanlar
icin derin 6grenme” sloganina sahip derin 6grenme kiitiiphanesidir. Keras 3. siiriimii

itibariyle arka ucunda Tensorflow, PyTorch veya JAX’i kullanabilir.

PyTorch (PyTorch 2024) Meta Al tarafindan gelistirilen bir derin 6grenme
kitiphanesidir. Tensorflow gibi bu kiitiiphane de derin 6grenme disinda makine
ogrenmesi uygulamalarinda kullanilabilir. PyTorch ile tensor ismi verilen ¢ok boyutlu
diziler iizerinde islemler yapilir. Tensorler lizerinde yapilan islemler ekran kart1 ile
hizlandirilabilir. Pytorch 2, Just-in-time derleyicisi destegi ile programcilara daha yiiksek

performans sunar.

JAX (JAX 2024) Google tarafindan gelistirilmis diisiik seviyeli derin 6grenme ve sayisal
hesaplama kiitiiphanesidir. JAX, yiiksek performans gerektiren sayisal hesaplamalar ve

makine 6grenmesi gorevlerini desteklemek iizere gelistirilmistir.

2.3 Bilgisayarh Gorii

Bilgisayarli gorii, bilgisayarlarin goriintiileri anlamlandirarak yararl bilgiler ¢ikarmasina
olanak saglayan yapay zeka dalhidir. Bilgisayarli goriiniin uygulama alanlarindan bazilari

cizelge 2.3’°te bulunmaktadir.

Optik karakter tanima (OCR) sayesinde bilgisayarlar dijital goriintiilerdeki el yazilarini
veya basili yazilar1 metne gevirirler. OCR sayesinde basili belgelerdeki yazilar veya bir
defterdeki el yazilar1 dijital ortama aktarilabilir. OCR’1n bir baska kullanim alani da arag
plakalarinin taninmasidir. Universite kampiisii veya sirket otopark: gibi alanlarin giris

kapilarinda bulunan OCR sistemleri, yaklasan araclarin plakalarini otomatik olarak
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okuyup veri tabaninda kayith plakalarla karsilastirirlar. Boylece plakasi kayitli olan

araglarin gecisi otomatik olarak saglanir.

Cizelge 2.3 Bilgisayarli gorii uygulama alanlar1 (Szeliski 2022)

Uygulama Alani Ornek

Optik karakter tanima Arag plakalariin okunmasi

Makine incelemesi Hatali iiriinlerin tespiti

Otonom arabalar Kendi kendini stren araglar

Tibbi goriintiileme TUmOor tespiti

Yz tespiti Kamera odaklamasi igin yliz tespiti

Fotogrametri IHA goriintiilerinden 3B modeller
olusturulmasi

Gozetleme Bogulmakta olan insanlarin tespiti

Makine incelemesi ile bir {iretim hattindaki iiriinler otomatik olarak incelenir. inceleme
sonucunda hangi tiriinlerin hatali oldugu tespit edilerek kalite kontrolii gerceklestirilir.

Uretim hattindaki iiriinlerin otomatik saymmi da bilgisayarli gorii ile gergeklestirilebilir.

Otonom araglar, bir insan tarafindan kontrol edilmeye ihtiya¢ duymadan belirlenen
hedeflere dogru yol alabilen arabalardir. Otonom araclar sensorler araciligiyla
algiladiklar1 ¢evrelerindeki nesneleri ve bu nesnelerin davraniglarini tahmin ederek

planlama yaparlar.

Bilgisayarl gorii ile X-ray ve ultrason gibi tibbi gorinttler analiz edilebilir. Gorinti
boliitleme 1ile tibbi goriintiiler, doku ve organ gibi kisimlara ayrilarak doktorlarin bu
bolgeleri daha rahat bir sekilde tanimlayabilmeleri saglanir. Gorlntulerdeki anormal

dokular otomatik olarak tespit edilebilir.
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Yiiz tespitinin ¢ok sayida kullanim alan1 bulunmaktadir. Biyometrik dogrulama alaninda
yiiz tespiti, yiikksek giivenlikli korunan bolgelere sadece ylizii tanimli olan kisilerin
erisebilmesini saglar. Benzer sekilde akilli telefon gibi kisisel cihazlar da yiiz tespiti ile
kullanic1 dogrulamasi gergeklestirerek sadece tanimli kullanicinin cihaza erisebilmesini
saglar. Yiiz tespiti kameralarda yiizlere otomatik odaklama yapmak i¢in kullanilir. Sosyal
medya uygulamalar1 yiz tespiti ile fotograftaki kisileri etiketleyip tanimlayarak

kullanicilara daha zengin bir tecriibe sunar.

Bilgisayarli goriide fotogrametri yontemleri ile farkli agilardan ¢ekilmis gorlntilerden
3D bilgiler elde edilir. Fotogrametri ile tarihi eserlerin veya binalarin 3D goriintiileri elde
edilebilir.

Bilgisayarli goriiniin uygulama alanlarindan biri de insan hareketlerini ve davraniglarini
gozetlemek ve incelemektir. Kameralardan elde edilen goruntulerdeki insanlar tespit
edilip sayilabilir. Bu insanlarin ne yaptiklari davranis tespiti ile otomatik olarak
taninabilir. Elde edilen bilgilerden yararlanilarak insanlarin giivenligi saglanir veya

insanlara daha verimli bir sekilde hizmet sunulur.

2.3.1 Igne deligi kamera modeli

Igne deligi kamera modeli, 3 boyutlu uzaydaki noktalarin 2 boyutlu gorinti diizlemindeki
yansimalarinin olusumunu tanimlayan bir kamera modelidir. Lenslerin bulunmadigi bu
modelde 15181n girdigi aciklik “igne deligi” ismi verilen bir noktadan ibarettir. igne deligi
modeli ile goriinti olusumu tarih boyunca “karanlik oda” diizenekleri ile
g6zlemlenmistir. Bu diizenekte 6n tarafinda kiigiik bir delik bulunan kapali bir kutu veya
oda kullanilir. Kutuya giren 151k, kutunun arka tarafinda goriintiiyii olusturur. Optik
alaninda yaptig1 ¢alismalar ile tanman 10. yiizyilda yasamis bilim insan1 Ibn-i Heysem,
Kitab el-Manazir isimli eserinde agikladigi karanlik oda deneylerine dayanarak 1s18in

dogrusal olarak yayildigini belirtmistir (Topdemir 1998).

Sekil 2.7°de igne deligi kamera modelinde goriintii olusumu goriilmektedir. Igne deligi

P, kameranin merkezidir ve goriintii diizlemine diisen 1s1nlar bu noktadan geger. Goriintii
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diizlemi ile kamera merkezi arasindaki uzakliga odak uzunlugu adi verilir. Diyagramda
bu uzunluk f ile gosterilmistir. Kamera merkezini goriintii diizlemiyle birlestiren eksene
asal eksen ismi verilir. 3D uzaydaki X noktasinin diizlemdeki iz diisiimii olan x’in

koordinatlar1 benzer iiggenlerden yararlanilarak denklem 2.8’deki gibi bulunur.

X .\\ |
° f Asal Eksen
P f o P
N /
X
Gorlnta Dizlemi
Sekil 2.7 igne deligi kamera modeli
Xy o Xy o X\7

X = (fx—z,f x T X—) (2.8)

Projeksiyonun bu sekilde ger¢ceklesmesi, kameradan uzaklasan nesnelerin goriintiilerinin
giderek ufalmasi olarak agiklanabilecek kisalma etkisi ile sonuglanir. Buna 6rnek olarak
tren raylarinin kameradan uzaklastikca kiiciiliip bir noktada kaybolmasi verilebilir.
Perspektif iz diistimde tren raylarinin kenarlar1 gibi paralel dogru kiimeleri, goriintiide tek

bir noktada kavusurlar. Bu noktalara birlesme noktas1 ad1 verilir.

Uzaydaki bir noktanin projeksiyonunu yapabilmek i¢in 6nce koordinat sistemi doniigiimii
yapilarak noktanin kamera merkezine gore koordinatlari tespit edilmelidir. Kamera
koordinatlar1 bulunan noktanin iz disiimiiniin koordinatlari, i¢sel matrisin homojen
kamera koordinatlartyla carpimi sonucu elde edilir. Igsel matris denklem 2.9°da

verilmistir.
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fx 0 ¢ O
] (2.9)

Mig:[o fy Cy 0
o 0 1 O

Icsel matriste fx ve fy piksel cinsinden odak uzunluklaridir. Asal eksenin gorinti

sensOriinl kestigi noktanin koordinatlari cx Ve cy ile belirtilmistir.

Uzaydaki bir noktay1r kamera koordinatlarina Geviren digsal matris denklem 2.10’da
verilmistir. Digsal matris, kameranin konumu ve yoniinii ifade eden digsal

parametrelerden meydana gelir.

i1 Ti2 Ti3

r r r t
Mg, = 21 T22 T23 Uy (2.10)

3y T3z T33 i,
0 0 0 1

x = MMy, X (2.11)

Dissal matris ve i¢sel matris doniisiimleri uzaydaki noktaya sirayla uygulanarak noktanin
once kamera koordinatlarina, sonra da goriintii koordinatlarina doniisiimii gerceklestirilir
(Denklem 2.11). igsel matrisin digsal matrisle carpilarak birlestirilmesiyle denklem
2.12°de verilen projeksiyon matrisi elde edilir.

P11 P12 P13 Pi1sa
Mp = |P21 P22 P23 P24 (2.12)
P31 P32 P33 P34

Projeksiyon matrisinin uzaydaki noktaya uygulanmasiyla noktanin iz diistimiiniin
homojen koordinatlar1 elde edilir (Denklem 2.13). Projeksiyon matrisinin degerleri

bilinen bir kameranin igsel ve digsal parametrelerine ulasmak da mimkundar.
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2.3.2 Kamera kalibrasyonu

Kamera kalibrasyonu, bir kameranin i¢sel ve digsal parametrelerinin veya buna es deger
olarak projeksiyon matrisinin degerlerinin tespit edilmesidir. Kamera kalibrasyonunu
gerceklestirmek icin gergek ebatlart bilinen bir nesne referans olarak kullanilir. Bunun
icin yayginlikla kullanilan nesnelerden biri, uzunluklari bilinen siyah ve beyaz karelerden
olusan dama tahtasidir. Kalibre edilecek kamera kullanilarak nesnenin gorintisi cekilir.
Diinya koordinatlar1 bilinen nesne tizerindeki noktalar ile goriintiiye yansiyan ve diinya
koordinatlarina karsilik gelen piksel koordinatlar1 eslestirilir. Boylece diinya
koordinatlar1 ve bunlara karsilik gelen goriintii koordinatlar ikililerinden olusan bir veri

seti olusur.

Elde edilen koordinat ikililerini kullanarak kamera kalibrasyonunu gergeklestirmek igin
kullanilan ydntemlerden biri dogrudan dogrusal donisimdir (DLT). Projeksiyon
matrisinin degerlerini DLT ile bulmak i¢in ilk adim boyutlari bilinen bir nesne yardimiyla
en az 6 adet dunya-gorintt koordinat ikilisi belirlemektir (Denklem 2.14). Belirlenen

orneklerin hepsi diinyada ayni diizlemde yer almamalidir.

Xi = MpXi, ie [1, 2, ...,N], N = 6. (214)

Projeksiyon matrisinin satirlar1 sirasiyla A, B ve C situn vektorleriyle ifade edilirse bu

ikililer arasindaki iliski denklem 2.15’te oldugu gibi gosterilir.

ATX;
x; = |BTX; (2.15)
CTX;

Bu durumda belirlenen her nokta ikilisinden iki adet denklem elde edilir (Denklem 2.16).

Bu denklemler bir dogrusal denklem sistemi olusturur.

_ATx; _ BTx;
xxi - CTXi’ xyi - CTXi’

(2.16)
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Projeksiyon matrisinin 12 elemani bir p stitun vektoriine yerlestirilirse bu denklem sistemi
denklem 2.17°deki gibi ifade edilir.

al p=0, al =[-X],07, xX7]| (2.17)
ai,p=0 af =[0",—X] yX]]

Her nokta ikilisinden elde edilen af ; ve af , vektorleri bir M matrisinde birlestirilirse

denklem 2.18’deki esitlik elde edilir.
Mp =0 (2.18)

Burada M 2Nx12 boyutunda bir matris, p ise projeksiyon matrisinin degerlerini tasiyan

12x1 boyutundaki vektordur.

Denklem 2.18’deki denklem sistemini ¢6zmek igin M nin sifir uzayindan bir vektor
bulunmalidir. Bunun igin tekil deger ayrisimi (SVD) yontemi kullanilir. SVD ile M

matrisi (¢ matrisin ¢arpimi haline gelecek sekilde pargalarina ayrilir (Denklem 2.19).
M =USvT (2.19)

Son olarak p vektoriiniin degerlerini bulmak i¢in en kiigiik tekil degere karsilik gelen tekil
vektor secilir. Boylece projeksiyon matrisinin elemanlar1 elde edilmis ve kamera

kalibrasyonu gerceklestirilmis olur.

2.3.3 Nesne tespiti

Nesne tespiti bir goruntudeki nesnelerin smiflandirilmasini  ve konumlarinin
belirlenmesini amaglar. Nesne tespiti problemi goriinti siniflandirma problemine gore
daha zordur. Goriintii siniflandirma probleminde bir goriintiiye o goriintiiniin icerigine

gore kedi, kopek, ucak gibi smiflar atanir. Nesne tespitinde ise goriintii tizerinde farkl
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siiflara ait nesnelerin ornekleri tespit edilerek siiflandirilir ve bu nesnelerin siirlayict

kutularinin konum ve ebatlar1 belirlenerek konumlandirma yapilir.

Nesne tespiti modellerini egitmek i¢in kullanilan veri setleri, goriintii {izerindeki
nesnelerin insanlar tarafindan simiflandirilip kutu igerisine alinmasiyla olusturulur.
Etiketleme ismi verilen bu islem i¢in Computer Vision Annotation Tool (CVAT 2024)
veya Image Annotation Lab (IALAB 2024) gibi 6zel yazilimlar kullanilir. Bu yazilimlar
etiketleme siirecini hizlandirmak ve kolaylastirmak i¢in ¢esitli 6zellikler sunarlar. Bu
Ozelliklerden biri 6nceden egitilmis bir model ile otomatik etiketleme segenegidir.
Otomatik etiketleme ile goriintiilerdeki nesneler yazilim tarafindan etiketlendikten sonra
insanlar goriintiilerin iizerinden gegerek yazilimin yaptigi hatalar1 diizeltir ve eksik

etiketleri ekler. Boylece etiketleme islemi 6nemli bir sekilde hizlanmis olur.

Bir nesnenin model tarafindan tahmin edilen siirlayici kutusunun gergek simirlayici
kutuyla ne kadar iyi eslestigini degerlendirmek i¢in IoU (Intersection Over Union) dl¢iitii
kullanilir. Bu o6lgiitii hesaplamak igin karsilagtirilmak istenen iki sinirlayici kutunun

alanlariin kesisimi, bu siirlayici kutularin alanlarinin birlegsimine boliintir (Sekil 2.8).

IoU = Kesisim / Birlesim

Sekil 2.8 Intersection Over Union 6lglituniin hesaplanmasi
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loU Ol¢iitii O ile 1 arasinda degerler alir. Eger iki kutu tamamuyla Ortiisiiyorsa loU degeri

1, iki kutu birbirinden tamamiyla ayriysa IoU degeri O olur.

Nesne tespiti modellerinin basarisin1 degerlendirmek i¢in mAP (Mean Average
Precision) Olgiitii kullanilir. mAP, her sinifin ortalama kesinliginin ortalamasi alinarak
bulunur (Denklem 2.20). Ortalama kesinlik (AP) farkli esik degerleri icin kesinlik ve
duyarhilik degerlerinin degisimini gosteren kesinlik-duyarlilik egrisinin altindaki alani

ifade eder.

Bir nesne tespiti modeli goriintiide ¢ok sayida birbirine benzer ve gereksiz siirlayici kutu
tahmin edebilir. Nesne tespitinin kalitesini iyilestirmek ve birbirine benzer kutulari
elemek icin NMS (Non Maximum Suppression) algoritmast kullanilir. NMS
algoritmasinin adimlar gizelge 2.4°te verilmistir. NMS algoritmasinin adimlart her sinif

icin ayr1 ayr1 veya sinif gdzetmeksizin uygulanabilir.

Cizelge 2.4 NMS algoritmasinin adimlari

Non Maximum Suppression (NMS):
Giris: Smirlayict kutular ve bu kutulara ait giiven degerleri, loU esik degeri.

Cikis: Filtrelenmis sinirlayici kutular.

Adim | Agiklama

1 Sinirlayict kutularin gliven degerlerine gore biiyiikten kiiclige siralandigr X
dizisini olustur. Filtrelenmis kutular1 tutacak Y dizisini olustur.

2 X dizisi bogsa algoritmayr sonlandir. Bos degilse X’ten en biiyiik giiven
degerine sahip kutuyu ¢ikar ve Y dizisine ekle.

3 2. adimda ¢ikarilan kutunun X’teki kutularla IoU degerini hesapla.

4 IoU degeri esik degerini asan kutular1 X’ten ¢ikar.

5. | 2. adima git.
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NMS algoritmasinda kullanilan IoU esik degerinin ¢ok diisiik secilmesi, algoritmanin
agresif bir sekilde filtreleme yapmasina neden olur. Karsilastirma yapilan kutuyla biraz
da olsa eslesen kutular elenir. Bu durum goriintiide birbirine yakin olan nesnelerin
sinirlayict kutularinin filtrelenmesine sebep olabilir. IoU esigi ¢cok yiiksek segilirse de
algoritmanin etkisi azalir ve sadece yliksek derecede eslesen kutular elenir. Bu durumda
ayni nesneye ait kopya sinirlayici kutular elenmeyebilir. IoU esigi segilirken bu degis-

tokus goz oniinde bulundurularak dengeli bir deger secilmelidir.

Nesne tespiti problemini ¢ozmek i¢in ¢esitli yontemler bulunmaktadir. Bu yontemlerden
biri evrisimsel sinir aglarina dayanan RCNN (Region Based Convolutional Neural
Network) sistemidir (Girshick vd. 2014). Bu sistem harici bir algoritma tarafindan
tiretilen bolge Onerilerini kullanir. CNN’e verilmek tizere 6l¢eklenen bdlge onerileri giris
olarak kullanilarak bir evrisimsel sinir agi1 ile her bolge igin 4096 boyutlu 6zellik vektori
cikarilir. BOlgelere ait 6zellik vektorlerini siniflandirmak igin sinifa 6zel SVM modelleri

kullanilir.

Girshick (2015) RCNN mimarisini iyilestirerek Fast-RCNN sistemini gelistirmistir.
RCNN gibi bolge 6nerilerini kullanan bu sistem, RCNN’in aksine tek agsamada egitilir.
Fast-RCNN once goriintliyli bir evrigimsel sinir ag1 ile isleyerek bir 6zellik haritasi elde
eder. Gortintiiniin 6zellik haritas1 kullanilarak her bolge Onerisi i¢in sabit boyutta kiiciik
ozellik haritalar1 elde edilir. Bu 0zellik haritalar1 tam baghh katmanlar ile 6zellik
vektorlerine doniistiiriiliir. Ozellik vektorlerini kullanan ag iki adet cikiga sahiptir. Bu

cikislardan ilki sinif olasiliklarini verirken, ikinci ¢ikis sinirlayict kutu ofsetlerini verir.

Ren vd. (2015) Fast-RCNN’i daha da iyilestirerek Faster-RCNN’i ortaya ¢ikarmistir. Bu
sistemde bolge Onerileri harici bir algoritma ile tiretilmek yerine “bdlge Onerisi agr”
tarafindan iretilir. Hem bolge onerisi ag1, hem de onerileri kullanarak tespit yapan
dedektor goriintiiden evrisimsel sinir ag1 ile ¢ikarilan 6zellik haritalarini kullanir. Bu
ozellik haritalarinin ortak olarak kullanimi yapilan hesaplamalar1 azaltarak modeli

hizlandirir.
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YOLO (You Only Look Once), ilk iterasyonu Redmon vd. (2015) tarafindan
gerceklestirilen ve gergek zamanli uygulamalarda kullanilan nesne tespiti modelleri
ailesidir. Cizelge 2.5’te yillar igerisinde ortaya ¢ikmis YOLO modellerine iliskin bilgiler

verilmistir.

Cizelge 2.5 YOLO nesne tespiti yontemi modelleri

YoOntem Yazar/Gelistirici Yil COCO mAP50-95
YOLO Redmon vd. 2015 |-

YOLOV2 Redmon ve Farhadi 2016 | 21,6

YOLOv3 Redmon ve Farhadi 2018 | 33,0

YOLOv4 Bochkovskiy vd. 2020 | 435

YOLOvV5 Ultralytics 2020 50,7

YOLOvV6 Meituan 2022 52,3

YOLOv7 Wang vd. 2022 52,9

YOLOvV8 Ultralytics 2023 53,9

Bolge iiretimi ve nesne tespiti olmak iizere iki asamadan olusan RCNN ydntemlerinin
aksine, YOLO tek asamali bir nesne tespiti yontemidir. Goriintiiniin iizerinden yalnizca
bir kez gegen YOLO, nesne tespitini goriinttideki sinirlayict kutularin ve bu kutulara ait

olasiliklarin regresyonu olarak ele alir (Redmon vd. 2015).
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S x S grid on input Final detections

Class probability map

Sekil 2.9 YOLO sisteminin genel yapist (Redmon vd. 2015)

YOLO sisteminin genel yapisi sekil 2.9’da gorilmektedir. Sistem nesne tespiti
gerceklestirilecek goriintiiyii SxS boyutunda bir 1zgaraya ayirir. Izgaranin her hiicresi igin
sinif olasiliklar1 tahmin edilir. Bu olasiliklar, hiicre iginde bir nesne olma kosulu
altindadir. Bir hiicre icin yapilan kosullu sinif olasiliklari tahminleri, o hiicrede bulunan
sinirlayici kutularin sayisindan bagimsizdir. Her hiicre igin B adet sinirlayici kutu ve bu
kutulara ait giiven degerleri tahmin edilir. Boylece her hiuicrede merkezi o hiicrede
bulunan nesnelerin smirlayict kutulari tahmin edilir. Siirlayici kutu giiven degerleri,
modelin siirlayict kutunun dogruluguna olan giivenini temsil eder. Kutu giiven degeri,
hiicrede bir nesnenin bulunma olasilig1 ile tahmin edilen kutu ve ger¢ek kutu arasindaki
IoU degerinin ¢arpimi olarak tanimlanmistir. Model tahmin yaparken her kutunun giiven
degeri ve o kutunun bulundugu hiicrenin kosullu sinif olasiliklarini garparak o kutu igin

her sinifa ait giiven degerlerini elde eder.

Redmon vd. (2015) YOLO agi 24 evrisimsel katman ve bunlar izleyen 2 tam bagh
katman olarak tasarlamistir. Ag1 egitmek i¢in oncelikle ImageNet veri seti ile 6n egitim
gerceklestirilmistir. On egitim sonucunda agin ilk 20 evrisimsel katmani elde edilmistir.
Bu katmanlara 4 adet evrisimsel katman ve 2 adet tam baglh katman ilave edilerek ag
nesne tespiti i¢in gerekli yapiya kavusturulmustur. Agm son katmani hem sinirlayici

kutular1, hem de simif olasiliklarini tahmin eder.
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3. MATERYAL VE YONTEM

3.1 Veri Seti

Veri seti, Ankara’da bir 6zel hastane icerisindeki iki farkli alanda bekleyen insanlarin
bulundugu iki giivenlik kamerasindan giiniin farkli saatlerinde ¢ekilen video kliplerinden
cikarilan karelerden olugmaktadir. Guvenlik kameralarindan biri hastanenin “triyaj acil
kayit” bolumunun oniinde bekleyen insanlari, digeri ise “yetiskin yesil kap1” dnlinde
bekleyen insanlar1 gostermektedir. S6z konusu video klipleri, 15-06-2023 ve 22-06-2023
tarihleri arasinda ¢ekilmistir ve her saat basina ait ikiser dakikalik bir klip bulunmaktadir.
Video Kliplerinin dosya tipi mp4 ve toplam boyutu 23,7 GB’tir. Bununla birlikte
goriintiilerin 6rneklenmesi ve yeniden 6l¢eklenmesi ile olusturulan veri seti diskte sadece
91,1 MB yer tutmaktadir. Triyaj acil kayit boliimii giivenlik kamerasindan toplanan 168
video klipi 1920x1080 ¢oziiniirliigiinde ve 25FPS hizindadir. Yetiskin yesil kap1 bolimii
giivenlik kameras1 168 video klipi ise 1280x960 ¢oziiniirliigiine ve 10FPS degerine
sahiptir. Veri setine iliskin 6zet bilgiler ¢izelge 3.1°de yer almaktadir.

Cizelge 3.1 Veri seti 6zet bilgileri

Acil kay1t goriintii Sayisi 672
Yesil kapr goriintii sayisi 672
Cozunarlik 640x640
Dosya Tipi JPEG
Yetiskin kap1 ortalama kisi sayisi 13

Acil kay1t ortalama kisi sayist 7

Acil kayit kuyruktaki insan orani %53

Veri setini olusturmak i¢in her klipten 30 saniye araliklarla kareler alinmistir. Boylece
giivenlik kameras1 bagina 672 kare olmak tizere toplamda 1344 goriintii elde edilmistir.

Goriintiiler, 640x640 boyutuna 6l¢eklenmis ve JPEG formatinda kaydedilmistir.
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YETTISKIN YESIL KAPI"

]

Sekil 3.1 Yetiskin yesil kap1 bolgesinde bekleyen insanlar?

Yogunluk analizi i¢in iki kameranin gorintiileri de etiketsiz olarak kullanilmistir.
Yetiskin yesil kapidan alinan bir kare sekil 3.1°de goriilmektedir. Kuyruk tespiti icin
etiketlenmis triyaj acil kayit goriintiileri kullanilmugtir. Triyaj acil kayit goruntilerini
etiketlemek icin Image Annotation Lab (IALAB 2024) yazilimi kullanilmistir. Etiketleme
iki asamada gerceklesmistir. Tlk asamada yazilimin otomatik nesne tespiti modiilii
araciligiyla insanlar tespit edilmistir. Ikinci agsamada ise etiketleme ekibi, tespit edilen
insanlar1 bir kuyrugun parcasi olup olmamalarina gore “kuyrukta” veya “kuyrukta degil”
olarak etiketlemistir. Sekil 3.2°de bu sekilde etiketlenmis bir goriintii goriilebilir.

3.2 Kuyruk Tespiti

Kuyruk tespiti triyaj acil kayit bolgesinde gergeklestirilmis ve kuyruk modelinin egitimi

icin bu bolgeden alinan goriintiiler kullanilmustir.

! Kisilerin kimliklerini saklamak amaciyla yiizler bulamklagtirilmustir.
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TRIYRJ ACIL KAYIT

Sekil 3.2 Triyaj acil kayit bolgesinden kuyruk tespiti i¢in etiketlenmis bir goriintii

Caligsma kapsaminda kuyruk tespiti i¢in tasarlanan model, evrisimsel sinir aglarina dayali
bir derin 6grenme modelidir. Modelin girisi, bir goriintiide YOLO ile tespit edilen
insanlarin siirlayict kutularmin orta nokta koordinatlarimin 512x512 boyutunda bir
ozellik haritasinda isaretlenmesiyle olusturulur. Modelin ¢iktisi da ayni sekilde 512x512
boyutunda bir 6zellik haritasidir. Giris 6zellik haritasinda goriintiide tespit edilen her
bireyin orta nokta koordinatlar1 1 yapilirken, modelin tahmin etmeye calistig1 hedef
0zellik haritasinda kuyrukta olmayan bireylerin koordinatlarindaki deger O yapilir. Egitim
ve dogrulama i¢in 5-Kat Capraz Dogrulamanin (5-Fold Cross Validation) kullanildigi
modelin mimarisi sekil 3.3’te gosterilmistir. Bu mimariye ¢apraz dogrulama ile farkli

model yapilar1 denenerek erisilmistir.
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YOLO

l

Center Points —»

Model Input 16x512x512 163122512 Model Oufput
24512 CoordConv Conv 1%512x512
1x512x51 ks: 3x3 ks: 3x3 Halex

Sekil 3.3 Kuyruk tespiti modelinin yapisi

Model tahmin yapmak i¢in koordinatlar1 baz aldigindan, basariy1 yiikseltmek icin ilk
konvoliisyonel katmanda CoordConv (Liu vd. 2018) yapisi kullanilmigtir. CoordConv,
evrisimden Once Ozellik haritalarina koordinat kanallar1 ekleyerek agin giris

koordinatlarina erigebilmesini saglar.

Model Python dilinde PyTorch kiitiiphanesi ile gergeklestirilmistir. Model 3073
egitilebilir parametreye sahiptir. Evrisimsel katmanlarin filtre biiytikligi 3, stride degeri
1 ve padding degeri “ayn1” olarak belirlenmistir. Aktivasyon fonksiyonu ReLU iken,
modelin ¢iktisin1 elde etmek i¢in her piksel i¢in bir olasilik degeri lireten sigmoid
fonksiyonu kullanilir. Boylece her cikistaki her piksel i¢in o pikselde bulunan orta

noktanin bir kuyruga ait olma olasilig1 elde edilir.

Egitim siirecinde 1073 dgrenme oraniyla Adam Optimizer kullanilmistir. Kullanilan
kayip fonksiyonu Binary Cross Entropy’dir. 5-Kat Capraz Dogrulama’nin her katinda o
kata ait e8itim ve dogrulama kiimeleri kullanilarak yeni bir model egitilmistir. Her kat
icinde egitim, ilgili dogrulama kiimesindeki kayip art arda ii¢ devir boyunca iyilesme
gOstermeyene kadar siirdiiriilmiis ve sonunda o kat i¢in en diisiik kayip degerine sahip
model secilmistir. Egitim siirecinde modele giris olarak verilen orta noktalar, Image
Annotation Lab (IALAB 2024) ile etiketlenmis siirlayici kutularin orta noktalaridir.

Egitilmis model ile tahmin yapilirken ise YOLO ile bulunan orta nokta koordinatlari
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kullanilir. Ik katin egitimine ait kayp ve dogruluk grafikleri sekil 3.4’te verilmistir.

Egitim sonucunda elde edilen sonuglar ¢izelge 3.2°de verilmistir.

0.50 —— Train Loss 0.90 1
— Test Loss

0.88

0.86 1

0.84

0.82

Accuracy

0.80 4

—— Train Accuracy
0.25 0.74 4 — Test Accuracy

T T T T T T T T T T T T T T
2.5 5.0 7.5 10.0 125 15.0 17.5 2.5 5.0 7.5 10.0 125 15.0 17.5
Epoch Epoch

Sekil 3.4 Kuyruk modeline ait kayip ve dogruluk grafikleri

Cizelge 3.2 Kuyruk modeli egitim sonuglari

Dogruluk Kesinlik Duyarlilik F1 Skoru
Kat 1 0,88 0,86 0,93 0,89
Kat 2 0,89 0,87 0,92 0,90
Kat 3 0,90 0,88 0,93 0,91
Kat 4 0,91 0,90 0,95 0,92
Kat 5 0,91 0,87 0,96 0,92
Ortalama 0,90 0,87 0,94 0,91

Sekil 3.5’te egitilmis bir kuyruk tespit modelinin bir goriintii tizerinde ¢alistirilmasiyla
elde edilen ¢ikt1 goriilmektedir. YOLO goriintiide alt1 kisi tespit etmistir. Ciktida goriilen
yesil ve kirmizi noktalar, tespit edilen kisilerin sinirlayict kutularinin orta noktalarina
karsilik gelmektedir. Yesil noktalar modelin “kuyrukta” olarak siniflandirdig: kisiler,

kirmiz1 noktalar ise modelin “kuyrukta degil” olarak siniflandirdiklaridir.
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Sekil 3.5 Kuyruk modelinin bir goriintii izerinde calistirilmasiyla elde edilen ¢ikt1

3.3 Yogunluk Analizi

Yogunluk analizi her iki kameranin goriintiileri i¢in de gergeklestirilmistir. Bolgelere ait
serpilme grafigi ve ger¢ek diinya koordinatlarini kullanan kus bakis1 gériinlim yogunluk
haritalarmi ¢ikarabilmek icin Oncelikle her iki kamera i¢in de kamera kalibrasyonu
yapilarak projeksiyon matrislerinin degerleri bulunmustur. Kamera kalibrasyonu igin
DLT yontemi kullanilmistir. DLT ile kalibrasyon i¢in gerekli olan eslestirilmis goriintii
dizlemindeki nokta-gercek diinyadaki nokta ikilileri goriintiideki gorsel ipuglarindan
yararlanilarak manuel olarak elde edilmistir. Sekil 3.6°da triyaj acil kayit kamerasinin
kalibrasyonu icin bir goriintii editorii yazilimi olan GIMP ile isaretlenen noktalar
gorilmektedir. Nokta ikililerini belirlemek icin dncelikle videolardan bélgede kimsenin
olmadig1 ve arka planin agikga gorildiigii bir goriintii karesi belirlenmis ve sonraki
adimlarda bu goriintii kullanilmistir. Gergek diinya koordinat sisteminin eksenleri z=0
zeminde olacak sekilde belirlenmistir. Sonra diinya koordinat sisteminin merkezi yerdeki
karolardan birinin kdse noktasi olarak sec¢ilmistir. Merkez noktasi haricindeki diger
noktalar1 belirlemek i¢in goriintiideki paralel ¢izgiler ve nesneler referans alinmistir.
Ornegin, sekil 3.6°da kirmiz1 seridi tasiyan metal diregin standart boyutlari, internette
yapilan kisa bir aragtirma sonucu taban c¢ap1 14 ing¢ ve yliksekligi 1m olarak bulunmustur.
Bu nesnenin goriintii iizerinde ¢izilen piksel cinsinden taban uzunlugunu yine piksel

cinsinden karo uzunluguna bolerek y ekseninde iki karo arasindaki mesafenin yaklasik
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30cm oldugu belirlenmistir. Diger noktalari isaretlemek i¢in ayn1 yontemle birinin gercek
uzunlugu belirlenmis olan iki dogru pargasi oranlanarak ve goriintii lizerinde ¢izilen
paralel cizgilerden yararlanilarak isaretleme yapilmistir. Belirlenen gercek diinya
koordinatlarina karsilik gelen goriintii koordinatlarini bulmak i¢cin GIMP ile isaretlenen

pikselin iizerine gelindiginde okunan piksel koordinati kullanilmistir.

Sekil 3.6 Triyaj kamerasinda kalibrasyon i¢in nokta ikililerinin bulunmasi

Ayn1 yontem kullanilarak yetiskin yesil kap1 kamerasi i¢in de nokta ikilileri bulunmustur
(Sekil 3.7). Diinya koordinat sisteminin eksenleri belirlendikten sonra koordinat
sisteminin merkezi olan (0,0,0) noktas1 yerdeki karolardan birinin kdsesine konulmustur.
Yerdeki karolarin ebatlari, videolar gzlemlenerek insanlarin ayak uzunluklarmin karo
uzunluguna orani baz alinarak tespit edilmistir. Yetiskin bir erkegin ayak uzunlugunun
25cm oldugu varsayimina ve bir erkegin ayaginin karo uzunlugunun yarisina denk geldigi
gbzlemine dayanarak karo boyutlar1 50x50 olarak tespit edilmistir. Bu boyutlar
belirlendikten sonra 100 cm araliklarla z=0 diizleminde noktalar isaretlenmistir. DLT
yonteminde tiim noktalar ayni diizlemde olamayacagindan yukarida bulunan iki nokta
daha belirlenmistir. Bu noktalar, Tirkiye’deki bir kadinin boyunun ortalama olarak

160cm’ye yakin oldugu varsayimina dayanarak isaretlenmistir.
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Sekil 3.7 Yesil kap1 kamerasinda kalibrasyon i¢in nokta ikililerinin bulunmasi

Nokta ikilileri hazirlandiktan sonra DLT ile iki kameranin da projeksiyon matrisleri elde
edilmistir. Bir sonraki asama diinyadaki bir noktay1 goriintiideki bir noktaya gonderen bu
matrisleri kullanarak bunun tam tersini yapan, yani gorunttideki piksel koordinatlarindan
diinya koordinatlarina erisen bir doniisiim tasarlamak olmustur. X goriintii koordinati, P
projeksiyon matrisi ve X diinya koordinatlar1 ise denklem 3.1 bunlar arasindaki iliskiyi

Verir.

x=PX (3.1)

Eger X dunya koordinatinda z=0 ise bu denklem denklem 3.2°deki gibi yeniden

yazilabilir.

=
Il
~)
>0

(3.2)

Bu denklemde P, P’nin iigiincii siitununun kaldirilmasiyla elde edilen 3x3 matristir. X’in
z koordinatinin kaldirilmasiyla da X elde edilir. Bu durumda diinya koordinatlar1 gériintii

koordinatlari cinsinden denklem 3.3’teki gibi bulunabilir.
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Kisilerin YOLO ile tespit edilen goriintii koordinatlarini denklem 3.3 ile diinya
koordinatlarina ¢evirebilmek icin bu kisilerin diinya koordinat sistemindeki z degerleri
hakkinda varsayimda bulunmak gerekir. Bu ¢alismada kisilerin sinirlayict kutularinin iist-
orta noktalariin zeminden 170cm ylikseklikte oldugu varsayilmistir. Bu varsayimla
birlikte z=0 olacak sekilde gerekli doniisiimler yapildiktan sonra kisilerin diinya
koordinat diizlemindeki yerleri yaklasik olarak bulunabilir. Sekil 3.8’de kisilerin diinya
koordinatlarinin bulunup isaretlenmesi ile olusturulan triyaj acil kayit ve yesil kapi

bolgelerine ait serpilme grafiklerinin 6rnekleri gorilebilir.

Triyaj Acil Kayit Yetigkin Yesil Kapi

250 4

300 4
2004
200 4
150 [ ]
100
100 A

VEZNE
50 @

—-100 [ ]

Sekil 3.8 Triyaj ve yesil kap1 bolgelerine ait serpilme grafigi drnekleri

Bu calismada yogunluk analizi kapsaminda yapilan bir bagka uygulama da hem gorintu
iizerinde hem de kus bakis1 goriiniimde sicaklik haritalarinin elde edilmesidir. Insanlarin
tespit edildigi bolgelerin isaretlenmesi ve takip edilmesiyle olusturulan sicaklik haritalari,
belirli bir zaman araliginda gézlemlenen bolgede hangi bolgelerin daha yogun oldugunu

gorsellestirir.

Gorlintii iizerinde sicaklik haritalarini elde etmek i¢in, goriintii ile ayn1 boyutta iki boyutlu
bir histogram olusturulmustur. Islenen videolarin her karesi i¢in, o karede tespit edilen
insanlarin sinirlayict kutulariin igine karsilik gelen sayilar artirilmistir. Tiim videolar
islendikten sonra histogram icindeki degerler O ile 1 arasmna gelecek sekilde

normallestirilmis. Normallestirilen degerler Gauss filtresi ile yumusatildiktan sonra

42



OpenCV Kkiitiiphanesi ile sicaklik haritasina doniistiiriilmiis, sonra ilgili kameradan alinan

bir goriintii lizerine yar1 saydam olarak ¢izilmistir.

Sekil 3.9 Triyaj bolgesi goriintii sicaklik haritasi

Veri setindeki tiim videolarin islenmesiyle olusturulan goriintii sicaklik haritalar sekil 3.9
ve sekil 3.10°da verilmistir. YOLO ile tespit yapilan bolgeler, vezne arkasi, oturaklar gibi
istenmeyen  bolgelerde  gergeklesen  tespitlerin  maskelenmesi  yOntemiyle
sinirlandirilmigtir. Ancak yine de istenen bolge ile arzu edilmeyen bolgeler arasindaki
siirlarda tespitler gergeklesebilir. Bu tespitlerin sicaklik haritalarini etkilememesi igin
histogramda istenmeyen bolgelere ait sayilarin degeri sifirlanarak bu bolgeler devre disi

birakilmustir.
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TISKIN VESI]

Sekil 3.10 Yesil kap1 bolgesi goriintii sicaklik haritasi

Ayni yontemle videolarin her karesi icin insanlarin diinya koordinatlar1 bulunduktan
sonra kus bakist goriinim sicaklik haritalar1 elde edilmistir. Insanlarin diinya
koordinatlari, olusturulan histogram iizerinde 30x30 biiylikliglinde bir kare olarak
isaretlenmistir. Veri setindeki tiim videolarin islenmesiyle triyaj acil kayit ve yetiskin
yesil kap1 bolgeleri i¢in elde edilen kus bakisi sicaklik haritalar1 Sekil 3.11°de verilmistir.
Sekilde triyaj acil sicaklik kayit haritasinda goriilen gri dikddrtgen, masanin yerini

belirtmek amaciyla sonradan manuel olarak eklenmistir.
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Triyaj Acil Kayit Yetiskin Yesil Kapi

Sekil 3.11 Triyaj kayit ve yesil kapt 6nii bolgelerine ait kug bakist sicaklik haritalar

3.4 Interaktif Web Uygulamas

Calisma kapsaminda kuyruk tespiti ve bazi yogunluk analizi operasyonlarmin test
edilerek gozlemlenebilmesi i¢in bir web uygulamasi gelistirilmistir. Uygulama, Python
dilinde Streamlit (2024) kiitiiphanesi kullanilarak yazilmistir. Agik kaynak kodlu bir
kitiphane olan Streamlit, sadece Python dilini kullanarak interaktif web uygulamalar
gelistirmeye olanak saglar. Streamlit kiitliphanesinin kullanicilardan veri girisi alabilmek
i¢in buton, checkbox, slider ve radyo butonu gibi ¢ok sayida giris araci sunar. Veri, medya
ve yerlesim diizeni elemanlar1 ile kullanicilara zengin bir tecriilbe sunmak i¢in gerekli
elemanlar1 saglar. Apache 2.0 yazilim lisansi ile sunulan Streamlit, veri gorsellestirme

veya interaktif makine 6grenmesi projelerinin hizli prototiplerini gelistirmek i¢in idealdir.

Sekil 3.12°de ¢aligma kapsaminda Streamlit ile gelistirilmis interaktif web uygulamasinin
arayuzl gorilmektedir. Sol tarafta nesne tespitlerini gergeklestirmek igin kullanilacak
YOLO modelleri segilebilir. Secenekler arasinda goriilmesi istenen modeller indirilerek
uygulama dizininin modeller klasoriine yerlestirilmelidir. Burada biiyiikk bir modeli
se¢cmenin avantaji nesne tespitlerinin daha basarili olmasidir, ancak kii¢iik modeller daha

hizli ¢aligr.
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Sol taraftaki meniiden uygulamada kullanilacak kamera (triyaj acil kayit veya yesil kap1
onii) de secilir. Uygulama ilk acildiginda veya segilen model veya kamera degistiginde

tiim veri seti lizerinde nesne tespiti gerceklestirilir.

Nesne tespiti modelini secin Yogunluk  Kuyruk

yolov8m.pt v

Kuyruk Tespiti

Kamera secin

Kamera 1 @ Yiiklenen model: models/queue_detection/coordconv_best_kam1

100

200

Sekil 3.12 Streamlit interaktif web uygulamasi arayiizii

Uygulamanin “yogunluk” ve “kuyruk” olmak tizere iki kismi vardir. Yogunluk kisminda
test setinden segilen goriintii i¢in serpilme haritalar1 goriintiilenebilir. Ayrica goriintiide
tespit edilen kisi sayis1 da burada belirtilir. Kuyruk kisminda ise segilen goriintii igin

kuyruk tahminleri yapilarak gosterilir.
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4. TARTISMA VE SONUC

Bu tez c¢aligmasi kapsaminda Ankara’da bulunan bir 6zel hastanenin giivenlik
kameralarindan elde edilen goriintiiler {izerinde kuyruk tespiti ve yogunluk haritasi
caligmalar1 yapilmistir. Goriintiilerdeki insanlar1 tespit etmek icin YOLOv8 modeli
kullanilmis, tespit edilen insanlarin konumlar1 kuyruk tespiti yapmak ve yogunluk

haritalarini olusturmak i¢in kullanilmistir.

Kuyruk tespiti ile gorintilerde belirli bir diizen ve organizasyon icinde bekleyen insanlari
tespit etmek amaglanmigtir. Bu maksatla etiketli kamera goriintiileri iizerinde bir
evrisimsel sinir ag1 modeli egitilmistir. Capraz dogrulama sonucunda model ortalama
0,91 F1 skoru ve 0,90 dogruluga ulasarak basarili bir performans sergilemistir. Elde
edilen ortalama duyarlilik 0,94, ortalama kesinlik ise 0,87 olmustur. Duyarliligin yiiksek
olmasi, modelin artan FP sayis1 ve diisen kesinlik bedeliyle de olsa pozitif drnekleri blyuk
bir basariyla buldugunu gostermektedir. Model sinirlayict kutularin orta nokta
koordinatlarini kullanmaktadir. Bu durum sadece koordinat tabanli doniigiimlere dayanan

bir evrisimsel sinir ag1 ile kuyruk tespitinin basariyla yapilabilecegini gostermektedir.

Tez caligmasmin diger odak noktasi sicaklik haritalar1 aracilifiyla gergeklestirilen
yogunluk analizi olmustur. Belirlenen zaman zarfinda hangi bdlgelerin daha yogun
oldugunu gosteren sicaklik haritalari, hem goriintii tizerinde hem de sahnelerin kus bakisi
goriiniimleri tlizerinde gosterilmistir. Kus bakisi goriiniimleri elde edebilmek (zere
kisilerin sahnedeki diinya koordinatlarin1 bulmak i¢in kameralar DLT ydntemi ile kalibre
edilmistir. Goriintiilerde kamera kalibrasyonu i¢in standart olarak kullanilan dama tahtasi
veya benzeri kalibrasyon nesneleri bulunmadigi i¢in, sahnedeki nesnelerin ve insanlarin
tahmini boyutlar1 iizerinden fikir yiiriitiilerek kalibrasyon ic¢in gereken nokta ikilileri
belirlenmistir. Bu nokta ikililerini belirlemek icin bir goriintii editorii yazilimi ve bu
yazilimin i¢indeki ¢izim ve 6lglim araglarindan yararlanilmigtir. Kamera kalibrasyonunun
bu calisma icin yeterli diizeydeki basarisi, sahneye ve kalibrasyon araclarina erisim
olmadig1 ve tahminlerin yaklasik olarak dogru olmasinin yeterli oldugu durumlarda
kamera kalibrasyonunun bu sekilde gerceklestirilmesinin makul bir yaklagim oldugunu

gostermektedir.
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Kamera kalibrasyonu sonucunda elde edilen projeksiyon matrisleri kullanilarak, temel
matris operasyonlart ile kisilerin sahnedeki 2D koordinatlari tahmin edilmistir. Bu
islemleri gerceklestirebilmek i¢in kisilerin sinirlayici kutulariin iist-orta noktalarin yer
diizleminden 170cm yukarda oldugu varsayimi yapilmistir. Bu islemin ardindan kisilerin
siirlayict kutularinin goriintii izerindeki konumlart ve kus bakisi goriiniim iizerindeki
diinya konumlart 2 boyutlu histogramlar araciligiyla sicaklik haritalarina

doniistiiriilmiistiir.

Bu ¢alismada gerceklestirilen yogunluk analizi ve kuyruk tespiti modiillerinin girislerini
YOLOV8 nesne tespiti modeli ile elde edilen sinirlayict kutular olusturmaktadir.
Dolayisiyla nesne tespiti modelinin kisileri tespit edememesi veya hatali tespit etmesi bu
modiiller i¢in sorun teskil etmektedir. Bu durumu iyilestirmek icin gelecekteki
calismalarda daha yeni ve basarili nesne tespiti modelleri kullanilip, bu modellerin

agirliklart sahneler i¢in fine-tune edilebilir.
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