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OZET

Cok sayida insan, ulasim ve tasimacilik konusunda havaalanlarini yogun bir sekilde kullanmaktadir.
Bu sebeple gerek insan sayisindaki fazlalik gerekse trafik yogunlugu, havaalanlarinda potansiyel sug
olusumuna sebep olabilmektedir. Gelisen teknoloji ve giivenlik yonetimi stratejileri ile emniyet
onlemleri arttirilarak kaza ve saldiri ihtimali disiiriilmeye calisilmaktadir. Gilivenlik sistemleri,
terminal ve yolcularin izlenerek herhangi bir acigin ortaya konulmasi i¢in kullanilmaktadir. Bu
sistem sayesinde havaalanlarinda gelisen veya gelisme ihtimali olan olaylar tespit edilmektedir.
Havaalani ¢evresinde, sinir ihlali, ucagin kalkis veya inis esnasinda piste girme girisiminde bulunan
canlilarin takip edilip 6nlenmesi gibi uygulamalar yapilmaktadir. Bu ¢aligmada, havaalani giivenligi
icin 6nemli bir husus olan erken uyar sistemleri {izerine odaklanilmaktadir. insan, nesne ve hayvan
tespiti lizerine yogunlasilarak havaalani ¢evresinde olasi tehditlerin engellenmesi amaciyla goriintii
isleme yontemleri kullanilmistir. Calisma iki uygulamadan olugmaktadir. Bu sayede smif farkliligina
gore galismanin sonuglart gdzlemlenecektir. 11k uygulamada sinif sayis1 diisiik tutulup ¢aligmanin
basarim seviyesi gozlemlenmistir. Bu uygulamada, insan, nesne (aga¢) ve hayvan (kedi) goriintiileri
ile nesne tespiti ve siniflandirma yapilarak belirlenen hayali sinir ile ihlal senaryolart test edilmistir.
Smir ihlal senaryolar1 sonucunda, insan, nesne (agag¢) ve hayvan (kedi) goriintiilerinin egitilmesi ile
olusturulan test kiimesi sonucuna gore basari orani agag i¢in %99, insan i¢in %94 ve hayvan (kedi)
icin %100 olarak elde edilmistir. ikinci uygulamada ise smif sayis1 artirilmistir. Sinif sayisina insan,
nesne (agag) ve hayvan (kedi) goriintiilerinin yaninda inek ve keci goriintiileri de dahil edilip nesne
tespiti ve siniflandirma yapilarak belirlenen hayali sinir ile ihlal senaryolari test edilmistir. Sinir ihlal
senaryolar1 sonucunda, insan, nesne (agac) ve hayvan (kedi, inek, keci) goriintiilerinin egitilmesi ile
olusturulan test kiimesi sonucuna gore basari orani nesne (agag) i¢in %91, insan i¢in %86, hayvan
(kedi) icin %84, hayvan (inek) i¢in %89 ve hayvan (keci) igin %75 olarak elde edilmistir.
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ABSTRACT

A large number of people make extensive use of airports for transportation and travel purposes.
Consequently, both the high volume of individuals and the intensity of traffic can lead to the
emergence of potential criminal activities within airport premises. In response, advancements in
technology and the implementation of modern security management strategies have aimed to
enhance safety measures and reduce the likelihood of accidents and attacks. Security systems are
employed to monitor terminals and passengers, enabling the identification of possible vulnerabilities.
Through such systems, incidents occurring or likely to occur at airports can be detected in advance.
Around airport perimeters, various applications are implemented, such as monitoring and preventing
border breaches or the intrusion of living beings onto the runway during aircraft takeoff or landing.
This study focuses on early warning systems, which are an important issue for airport security. Image
processing techniques have been utilized with a particular focus on the detection of humans, objects,
and animals, in order to prevent potential threats around airport environments. The study consists of
two applications. In this way, the results of the study will be observed according to class differences.
In the first application, the number of classes was kept little and the success level of the study was
observed. In this application, violation scenarios were tested with imaginary boundaries determined
by object detection and classification with human, object (tree) and animal (cat) images. Based on
the test dataset generated through the training of these classes, the success rates were obtained as
99% for trees, 94% for humans, and 100% for cats. In the second implementation, the number of
classes was increased. In addition to humans, objects (trees), and animals (cats), images of cows and
goats were also included. Object detection and classification were again performed, and virtual
boundary intrusion scenarios were tested. According to the results obtained from the test dataset,
which was formed using images of all these categories, the success rates were determined as 91%
for trees, 86% for humans, 84% for cats, 89% for cows, and 75% for goats.
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1. GIRIS

Havaalanlar, sivil havacilik altyapisinin temel unsurlarindan biri olarak; yolcu ve kargo
tasimaciligina yonelik operasyonel faaliyetlerin gergeklestirildigi, ayn1 zamanda ekonomik
kalkinma, ulusal glivenlik ve stratejik ulagim planlamasi agisindan kritik 6neme sahip

kompleks yapilardir.

Modern hava tagimaciligi sisteminde havaalanlari, sadece uguslarin gergeklestirildigi
fiziksel alanlar degil; hava trafik yonetimi, yer hizmetleri, glimriik islemleri, acil durum
yonetimi ve ¢ok katmanli giivenlik uygulamalarinin entegre bi¢imde isletildigi kompleks
merkezler olarak degerlendirilmektedir (IATA, 2023). Artan hava trafigi ve glivenlik riskleri
dogrultusunda, havaalani yonetiminde ileri teknolojilere dayali ¢oziimler, 6zellikle yapay
zeka destekli video analiz sistemleri, biyometrik tanimlama, otomatik bagaj tarama ve
gercek zamanli tehdit algilama sistemleri gibi uygulamalar yaygin olarak benimsenmektedir

(Ozdemir ve Yildiz, 2021).

Havaalanlari, ayn1 zamanda iilkenin siir giivenligi agisindan da stratejik rol oynamakta
olup, hava yolu giris ¢ikis noktalar tizerinden gerceklestirilebilecek yasa dis1 faaliyetlerin
onlenmesine yonelik ¢ok yonlii giivenlik protokolleri gelistirilmektedir (EASA, 2020).
Ayrica, havaalanlarinin bulundugu cografi konum, boélgesel kalkinma ve uluslararasi
baglantililik agisindan da belirleyici bir unsur olmakta; bu yoniiyle havaalanlar1 yalnizca
ulastirma altyapisi degil, ayn1 zamanda ekonomik biiylime ve toplumsal etkilesim i¢in kritik

merkezler olarak islev géormektedir (Kaya ve Demirtas, 2019).

Havaalanlar, yalmizca bir prestij gostergesi olmakla kalmayip aymi zamanda iilke
ekonomisine énemli katkilar sunan yapilar oldugundan, bu alanlarda giivenlik hizmetlerinin
etkin bir sekilde saglanmasi biiyiik bir 6nem tagimaktadir. Yapilacak ufak bir hata
eylemlerinin sonuglarini arttirdigi i¢in havaalanlar giivenlik alaninda gegmisten giiniimiize

cazip alanlar olmustur (Yildiz vd., 2023).



1.1. Havaalam Giivenligi

Havaalan giivenligi, potansiyel tehdit unsurlarinin ve tehlikeli durumlarin ortaya ¢ikmasin
ya da tilkeye girisini 6nlemeye yonelik olarak yapilandirilmis ¢ok katmanl bir giivenlik
sistemidir. Giivenlik uygulamalarinin etkinligi, yasa dis1 maddelerin, tehdit olusturan
kisilerin veya unsurlarin havaalani1 sahasina ve ucgaklara erisim ihtimalini biiylik 6lclide
azaltmaktadir. Bu baglamda, havaalani giivenliginin temel amagclari; havaalani altyapisini ve
ulusal sinirlart olasi tehditlerden korumak, yolcu giivenligini saglamak ve toplumsal
giivenlik algisin1 giiclendirmektir. Havacilik giivenligine yonelik tehditler cok boyutludur.
Bu tehditler; insan kaynakli eylemler basta olmak tizere ¢evresel faktorler, olumsuz hava

kosullar1 ve dogal afetler gibi ¢esitli unsurlardan kaynaklanabilmektedir.

Havacilik sektoriinde giivenligin ne kadar onemli oldugu 1968-1972 yillarinda yapilan
364’ten ¢ok ucak kacirma olayiyla daha net goriilmiistiir (Coban ve Ipek, 2020). 1960’1l
senelerin sonlarindan baslayarak havaalanlar1 ve sivil havacilik siyasi amaglara yonelik
suclarin hedefi olmustur (Abeyratne, 1994). Fakat biitiin diinyada sivil havacilik i¢in tehdit
olusturan kanun dis1 fiillerin tiirli zaman i¢inde degismistir. 1970°li senelerde ugaklarin
kagirilmasi 1980 ve 1990’11 senelerde ugaklarin bombalanmasi en 6nemli tehditken, 2000’11
senelerde s6z konusu tehditlerin yoniinii degistirip bilgisayarlara bagli havacilik bilgi
sistemlerini hedef aldig1 goriilmiistiir (Kiiglikonal, 2001). Yasadist fiiller senelerdir ciddi bir
tehlikeye dontistiigiinden alinacak tedbirlerin devamliligr ile milletleraras: sivil havaciligin

kanun dis1 eylemlere kars1 korunmasi gerekmektedir (Young, 2003).

Havacilik sektoriindeki eylemlerde olugan can kayiplart ayn1 zamanda hava tagimaciliginin
engellenmesiyle olusan negatif iktisadi etkiler kritik bir hale gelmistir. Eylemlerin
engellenme becerisi ise tiim sistemdeki giivenlik 6nlemlerinin arttirilmasina baglidir (Button
vd., 2004). Havaalan1 yonetiminin, ¢alisanlar ile yolcularin giivenligini temin etmenin yan1
sira bina, ucak ve bagka ekipmanlar da en iyi seviyede korunmasini saglamasi veya bunu
temin edecek tedbirleri almasi gerekmektedir. Fakat alinacak giivenlik tedbirleri hava
tasimaciliginin kritik bir avantaji olan hiz etkenini yok etmeyecek bicimde olmalidir (Wells

ve Young 2011).

Kanun dis1 fiillerin baslangi¢ noktasi olmasi nedeniyle, havaalanlar1 milletlerarasi

standartlara sahip giivenlik tedbirlerinin alinmas1 gereken yerlerdir. Yolcu terminali binasi



da kanun dis1 fiilleri engellemek iizere gilivenlik tedbirlerinin uygulanabilecegi en kritik
mekanlardan biridir. Bir havaalani giivenlik faaliyetinin tam anlamiyla icra edilmesi;
merkezi ve mabhalli idarenin, havaalanm otoritelerinin, buralarda faaliyette bulunan baska
sirketlerin, polis ve giivenlik personeliyle toplumun is birligini ve kararligini gerekli

kilmaktadir (Frederickson ve LaPorte, 2002).

Hava meydanlarina yonelik cesitli sabotaj eylemleri bulunmaktadir. Ornegin saldir1 yapan
insanin kolay bir bi¢imde olay yerinden uzaklasmasina neden olacak bir¢ok ydntem
bulunmaktadir (Lykou vd., 2020). Sabotaj eylemleri arasinda el ¢antasi ve bavul gibi yerlere
patlayict yerlestirilmesi, silah veya baska nesneyle ates edilmesi ve ugaga patlayici

maddelerin veya silahlarin sokulmasi sayilabilir (Kii¢iikonal, 2001).

Giivenlik sisteminde aksakliklara mahal vermemek, huzuru ve isleyisi saglamak amaciyla
giivenlik birimlerinin 6zenli ve dikkatli olmalar1 gerekmektedir (Karakus, 2006).
Havaalanlar giin boyunca bir¢ok kisiye aktif olarak hizmet verdigi i¢in giivenlik sistemleri
24 saat ¢alisir vaziyette olmalidir. Ayrica havaalan etrafinin kontrol edilmesi, ugaklarin,
havaalani tesisleriyle binalarinin, havaalanina disardan gerceklestirilebilecek saldirilar
karsisinda korunmasina yonelik olarak ¢ok kritiktir (Kiigiikonal, 2001). S6z konusu kontrol,
havaalaninin etrafinin ndbetgilerce devriye gezilmesi, gézetleme noktalariyla kapali devre

TV sistemlerinden izlenilmesiyle yapilmaktadir (Tiryaki, 2013).

Bunun yani sira ugagin yaklagmayla kalkis yollarinin etrafi, ormanlik alanlarla arag¢ park
alanlar1 gibi sabotajcilarin kolayca gizlenebilecekleri yerlere 6zel ihtimam gosterilmelidir
(Sochor, 1991). Havaalanm giivenligi, her iki yaninda 3,04 m bos bir saha olan tel orgiilerde
baslamaktadir. Tel orgiiler veya giivenlik bariyerleri 1siklandirilmali, s6z konusu engeller
gizli bir bicimde geg¢ildigindeyse bu durumu ortaya koyacak ikaz cihazlar1 kullanilmalidir

(Wells ve Young, 2011).

Ayrica havaalan1 g¢evre giivenligi, kontrol noktalarindaki giivenlik personelinin
arttirllmasiyla ve kamera sisteminin sinir hattt boyunca konumlandirilmasiyla hava tarafina

giren kisilerin kolaylikla tespit edilmesi saglanmalidir (Piitz, 2012).

Havaalan1 giivenlik yonetiminde kullanilabilecek en 6nemli unsurlar teknoloji ve insandir.

Tek basina teknoloji yeterli olmayip ancak insan ile tamamlandigi zaman bir anlam



kazanmaktadir (Gemici ve Yilmaz, 2019). Bundan dolayr havaalaninin gilivenlik

yonetiminde faydalanilan biitiin kaynaklarin aktif ve uyumlu bir bigimde calistirilmasi

oldukca dnemlidir (Arcurio vd., 2020).

Teknolojik ilerlemelerle birlikte havaalani giivenligi yeni bir boyut kazanarak terminal ve
cevre giivenligi olarak ikiye ayrilmaktadir (Davis ve Chang, 2012). Terminal bolimd,
yolcularin ucaga inis-binis yaptig1 ve valizlerinin teslim edildigi yerdir. Cevre giivenlik
boliimii ise havaalan1 sinir hattt boyunca cevreleyen terminal disinda kalan yerleri

icermektedir. Resim 1.1° de Istanbul havaalanina ait bir gérsel yer almaktadir.

Resim 1. 1. Istanbul Havaalani distan goriiniim.

1.1.1. Havaalam Terminal Giivenligi

Havaalani terminalleri, Resim 1.2°de goriildiigii lizere yolcu tasimaciligi siireglerinin
merkezinde yer alan, karmasik operasyonel faaliyetlerin gerceklestigi cok islevli yapilardir.
Bu binalar; biletleme, bagaj islemleri, glivenlik kontrolleri, pasaport ve giimriik denetimleri,
bekleme salonlar1 ve ucaga binis kapilar1 gibi cesitli hizmet alanlarini biinyesinde

barindirmaktadir.

Havaalani terminal tasariminda temel hedef, yiiksek yolcu yogunluguna uygun bir

sirkiilasyonun saglanmasi, yolcu deneyiminin iyilestirilmesi ve tiim operasyonel siireclerin



maksimum verimlilikle yiiriitiilebilecegi bir altyapinin olusturulmasidir. Son yillarda
terminal planlamasinda dijitallesme 6n plandadir; biyometrik gecis sistemleri, temassiz
kontrol noktalar1 ve yapay zekd tabanli yonlendirme teknolojileri yaygin olarak
kullanilmaktadir (IATA, 2023). Bununla birlikte, havaalani terminalleri, sivil havacilik

giivenliginin en kritik bilesenlerinden birini olusturmaktadir.

Terminal giivenligi; yolcu ve bagaj tarama sistemleri, kimlik dogrulama prosediirleri,
patlayict madde tespit sistemleri, kapali devre televizyon (CCTV) sistemleri, erisim kontrol
iiniteleri ve egitimli giivenlik personeli ile ¢ok katmanli bir yapida organize edilmektedir

(EASA, 2020; Ozdemir ve Yildiz, 2021).

Uluslararast giivenlik standartlarina (6rnegin ICAO Annex 17 ve ECAC Doc 30) uyum,
terminal alanlarindaki giivenlik protokollerinin temel c¢ercevesini olusturmaktadir. Ayni
zamanda, artan yolcu trafigi ve gelisen tehdit senaryolar1 dogrultusunda, terminal
giivenliginde proaktif yaklasimlar ve gercek zamanli risk analizleri daha fazla 6nem
kazanmaktadir (Graham, 2020). Terminal i¢i giivenligin etkin yonetimi, yalnizca havaalani
operasyonlarinin siirekliligi acisindan degil, ayn1 zamanda yolcularin giiven algisinin

korunmasi ve iilke glivenligi agisindan da stratejik bir role sahiptir.

Resim 1. 2. istanbul Havaalan1 Terminali (i¢ Kisim)



1.1.2. Havaalam Cevre Giivenligi

Havaalani ¢evre giivenligi, sivil havacilik tesislerinin dis sinirlarinin izinsiz giris, sabotaj,
casusluk, teror saldirist ve diger yasa disi faaliyetlere karsi korunmasin1 amaglayan kritik bir
giivenlik alt sistemidir. Bu kapsamda cevresel giivenlik; tel orgiiler, hareket ve titresim
algilayict sensorler, gece-giindiiz calisabilen termal kameralar, radar tabanli izleme
sistemleri ve insansiz hava arac1 (IHA) tehditlerine kars: gelistirilen kars1 tedbir sistemleriyle

desteklenmektedir (EASA, 2020).

Giivenlik agiklariin biiyiik boliimii genellikle havaalani sinir hattinda basladigindan, ¢evre
giivenligi sadece fiziksel bariyerlerle degil, ayn1 zamanda yapay zeka destekli video analiz
sistemleri ve entegre alarm yonetim altyapist ile siirekli izlenmek zorundadir (Ozdemir ve
Yildiz, 2021). Cevre giivenligi arasinda; smir ihlali, ugak inis kalkisi ve bu esnada piste
girme girisiminde bulunan canlilarin takip edilmesi gibi ¢alismalar bulunmaktadir. Bunun
gibi ihlallerinin 6nlenmesi i¢in havaalani sinir hatti boyunca ¢evre giivenlik kamera sistemi
konumlandirilmaktadir. Bu sayede tiim ihlaller izlenerek gerekli miidahaleler yapilmaktadir

(Topak vd., 2015; Shang vd., 2023).

Ozellikle pist ¢evresine ve ugus hattina yakin alanlarda meydana gelebilecek izinsiz insan
ya da arag¢ girisleri, ugus emniyeti acisindan ciddi riskler dogurabilmektedir. Bu nedenle,
cevre giivenligi sistemleri yalnizca hirsizlik ya da sizma girisimlerini degil, ayn1 zamanda
pist iizerindeki yabanci cisim tehlikesi (FOD) ve hayvan girisleri gibi operasyonel riskleri
de dnlemeye yonelik olarak planlanmaktadir (FAA, 2021). Bu boliimde pistin glivenli bir
konumda kalmasini, olas1 tehditlerin piste ulasmadan bu boliimde fark edilip tehditlerin

onlenmesi amaglanmaktadir (Willemsen ve Cadee, 2018).

Ancak ¢evre giivenliginin yalnizca teknolojik altyapilarla saglanmasi yeterli olmayip bu
sistemlerin etkin bir sekilde isletilebilmesi i¢in insan faktorii kritik bir rol oynamaktadir.
Giivenlik sistemlerinin isleyisinden sorumlu personelin, belirlenmis prosediirlere hakim
olmasi, diizenli olarak egitilmesi ve olasi acil durum senaryolarina kars1 hazirlikli bulunmasi
gerekmektedir. Nitelikli ve egitimli insan kaynagi, ¢evre gilivenlik sistemlerinin basarisini

dogrudan etkileyen temel bilesenlerden biridir.

Cevresel gilivenligin yonetimi, uluslararasi sivil havacilik giivenlik diizenlemeleri (6rnegin



ICAO Annex 17 ve ECAC Doc. 30) ile uyumlu sekilde yiiriitiilmekte ve havaalan1 giivenlik
yonetim sisteminin ayrilmaz bir parcasi olarak konumlandirilmaktadir. Resim 1.3’te Google

Earth tizerinden alinmis Mardin Prof. Dr. Aziz Sancar Havaalaninin ¢evre glivenlik siniri

gosterilmektedir (kirmizi hat boyunca).

Resim 1. 3. Mardin Prof. Dr. Aziz Sancar Havaalan1 Cevre Glivenlik Sinir1
1.1.3. Havaalaminda kullanilan Giivenlik Sistem ve Cihazlar

Yasadisi faaliyetlerin artis gostermesi, havalimanlarinda yolcu ve bagaj tarama sistemlerinin
yaygin bi¢imde konuslandirilmasin1 zorunlu kilmistir (Skorupski ve Uchronski, 2015). Bu
yliksek teknolojili tarama altyapilari, 6zellikle terdr eylemleri basta olmak {izere yasa disi
girisimlerin hem ulusal hem de uluslararasi diizeyde engellenmesine ve risklerin en aza

indirilmesine olanak tanimaktadir. (Feng, 2007).

Bu boliimde, Tiirkiye’de yer alan havaalanlarinda giivenlik hizmetlerinin yiiriitilmesinde
onemli rol oynayan sistem ve cihazlara odaklanilmaktadir. Yolcularin bagaj arama ve tarama
stireglerinde aktif olarak kullanilan giivenlik teknolojileri; risklerin dnceden belirlenmesi,
tehlikeli maddelerin tespiti ve genel yolcu giivenliginin saglanmasi agisindan kritik dneme
sahiptir. Gelisen teknolojilerle birlikte bu cihazlar, yalnizca tarama isleviyle sinirli kalmayip
biitiinciil bir giivenlik yonetimi yaklasimina katki saglayacak sekilde entegre sistemler

olarak kullanilmaktadir.



1.1.3.1. Kap1 ve El Tipi Metal Arama Dedektorii

Elektromanyetik alan ilkeleri dogrultusunda isleyen kap1 ve el tipi metal dedektorleri, yolcu
arama ve tarama uygulamalarinda yaygin bi¢imde tercih edilen baglica giivenlik
sistemlerindendir (Singh ve Singh, 2003). Kap1 tipi metal arama dedektorleri, metal ve metal
iceren nesnelerin hacim ve kiitle parametrelerine duyarli bigimde elektromanyetik sinyaller
iireterek alarm veren, ge¢it cercevesi bigimde tasarlanmis giivenlik cihazlandir. Bu
sistemler, giivenlik kontrol noktalarinin yani sira gerekli goriilen diger alanlarda kisilerin
giivenlik arama ve taramalarini gerceklestirmek amaciyla yaygin olarak kullanilmaktadir

(SHGM, 2015).

El tipi metal arama dedektdrleri, havaalanlarinda bireylerin {izerlerinde tasiyabilecekleri
silah, bicak gibi kesici-delici nesnelerin saptanmasina yonelik olarak; 6zellikle kapi tipi
dedektorlerin tetikledigi alarmin kaynaginin tam olarak belirlenemedigi durumlarda, hedef
bolgeye odaklanan tamamlayici bir arama-tarama araci olarak kullanilmaktadir (Hallowel,

2001).

1.1.3.2. X-Ray Bagaj Arama Cihaz1

X-ray bagaj arama cihazi, bagaj ve diger esyalarin i¢cindeki nesnelerin saptanmasina olanak
tantyan, yiiksek enerjili x-1s1nlart kullanan gelismis bir giivenlik aygitidir. Farkli malzeme
yogunluklarini ayirt ederek operatdrlerin monitdrler lizerinden analiz edebilecegi ayrintili
goriintiiler tiretir (SHGM, 2015). X-ray bagaj arama cihazi, havaalanlarinda bagaj ve esya
denetiminde birincil 6neme sahip giivenlik teknolojileri arasinda konumlandirilmaktadir
(Kiigtikonal, 2001). Metal arama dedektorleri yalnizca metal bilesen i¢eren nesnelere karsi
duyarlilik gosterdiginden, havacilik giivenligini tehdit edebilecek ancak metal icermeyen
tehlikeli maddelerin tespiti konusunda yetersiz kalabilmektedir. Bu tiir maddelerin

algilanmasi ise x-ray bagaj arama cihazlariyla saglanmaktadir.

X-ray bagaj arama cihazi, basta yolcularin kabin igine tasiyabildigi bagajlarin
denetlenmesinde kullanilmakla birlikte, ugak kargo bdlmesine yerlestirilen alt bagajlarin
incelenmesinden de etkin bicimde goérev yapmaktadir. Tarama siirecine sagladigi
operasyonel kolayliklara karsin, yerlesik otomatik tehdit tanima modiilii bulunmadigindan,

operatoriin uzmanligina ve dikkat diizeyine baglidir (Shanks ve Bradley, 2004).



Tiirkiye’de ugus gilivenligi ve havacilik emniyetini riske atabilecek unsurlarin belirlenmesi
amaciyla kullanilan x-ray bagaj arama cihazlari, dis hatlardan gelen yolcularin terminal
sahalarinda da iilkeye sokulmasi yasak veya giimriik muafiyeti disinda kalan egyalarin

denetlenmesinde etkin bicimde gérev yapmaktadir.

1.1.3.3. Patlayic1 Tespit Sistemleri (EDS: Explosive Detection System)

Patlayic1 Tespit Sistemleri bagaj giivenliginde ¢ok katmanli bir tarama zinciri sunmaktadir.
Ugaga yiikleme oOncesinde her bagaj sirasiyla x-ray bagaj arama cihazi, bilgisayarl
tomografi ve iz dedektdrleri asamalarindan gegirilmektedir. Ilk kademede x-ray bagaj arama
cihazlar1 bagajlar1 otomatik olarak degerlendirir; “temiz” olarak siniflandirilanlar dogrudan
ucaga yonlendirilirken “siipheli” goriilenler ileri inceleme amaciyla tomografi cihazina sevk
edilir. Tomografi cihazinda kesitsel goriintiileri elde edilen bagajlar, yetkili giivenlik
personeli tarafindan tekrar analiz edilir. Riskin bertaraf edilmedigi vakalarda bagajlar
kimyasal iz analizinin yapildig1 iz dedektorlerine aktarilir. Iz dedektdrii sonucunda da siiphe
giderilmezse, bagaj sahibinin nezaretinde manuel arama prosediirii baglatilir; yolcu
refakatinin miimkiin olmadig1 hallerde ise fiziki kontrol, yetkili personel tarafindan bagimsiz
sekilde gergeklestirilir (Shanks ve Bradley, 2004; Kraemer vd., 2009; Rekiel ve Wit, 2013;
SHGM, 2015).

1.1.3.4. Karth Gecis Kontrol Sistemi (CACS: Card Access Control System)

Havaalani personeline tahsis edilen erisim kartlari, ¢alisanlarin yetkilendirildikleri glivenlik
bolgelerine giris-¢ikislarim1  kolaylastirmak ve yetkisiz erisimi Onlemek amaciyla
gelistirilmistir (SHGM, 2009). Kartli ge¢is kontrol altyapisinda, kisitl alanlarin giriglerine
kart okuyucularla entegre turnike, otomatik bariyer ve benzeri fiziksel engeller
yerlestirilerek izinsiz gegis olasiligi en aza indirilmektedir (Uzuner, 2003). Personele tahsis
edilen giris kart1, kap1 tizerindeki okuyucuya tanitildiginda ilgili kapt mekanizmasi agilmakta
ve islem veri tabanina kaydedilmektedir. Her ne kadar yontem pratik ve maliyet etkin olsa
da kart paylagimi gibi suistimal olasiliklari, yetkisiz kisilerin korunan bélgelere erisim riskini
tamamen ortadan kaldiramamaktadir (Sayin, 2011). Bu nedenle, s6z konusu sistemin
etkinligi bliylik 6l¢iide kapali devre kamera sistemleri (CCTV) basta olmak iizere, diger

tamamlayici giivenlik 6nlemleriyle entegre edilerek artirilabilmektedir.
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1.1.3.5. Biyometrik Sistemler

Genis bir kullanim yelpazesine sahip olan biyometrik sistemler, glivenlik tedbirlerinin en tist
diizeyde uygulandigi alanlardan biri olan havaalanlarinda da etkin bir sekilde
kullanilmaktadir. Biyometrik tanima sistemleri, kimlik dogrulamada fiziksel kart veya
parola gibi ekipmanlara bagvurmak yerine, kopyalanmasi ya da taklit edilmesi pratikte
miimkiin olmayan parmak izi, iris ve retina, yliz geometrisi, ses imzasi, avu¢ i¢i damar
haritas1 gibi kisiye 0zgli biyolojik karakteristikleri taramaya dayanir. Bu veriler
devredilemez, unutulamaz ve kaybolamaz nitelikte oldugu i¢in geleneksel kimlik denetim

mekanizmalarina kiyasla daha yiiksek giivenilirlik saglamaktadir (Samli ve Yiiksel, 2009).

1.1.3.6. Kapali Devre TV Sistemleri (CCTV Sistemleri)

Kapali devre tv altyapisi, havaalan1 sahasi ve ¢evresindeki tiim faaliyetlerin kesintisiz
bigimde gozetlenmesine olanak tanimaktadir (TSA, 2004). Sabit ya da yonlendirilebilir
kameralarca {iiretilen goriintii akisi, merkezi bir kontrol odasinda es-zamanl izlenmekte ve
analiz edilmektedir (Uzuner, 2003). Olumsuz ya da tehdit niteligi tastyan bir durum tespit
edildiginde, ilgili gilivenlik birimleriyle derhal irtibat kurularak hizli miidahale
saglanabilmektedir. Bu sistemde kullanilan kameralar, geleneksel giivenlik kameralarindan
farkli olarak; yiiksek ¢oziiniirliikkte goriintii saglayabilen, termal (1siya duyarli) algilama

yetenegine sahip ve yapay zeka destekli analiz kabiliyetine sahip akilli kameralardir.

Bu sistemler, havacilik giivenligine yonelik tehditlerin bertaraf edilmesinin yani sira
olaylarin aydinlatilmasinda da yiiksek etkinlik gostermektedir. Bu sistem, sivil havacilik
tesislerine yonelik olas1 saldirilar1 engellemek ve sorusturmakla kalmayip, havalaani
sahasinda meydana gelebilecek hirsizlik, kavga ve kap-kag gibi diger suglarin dnlenmesi ve

¢oziime kavusturulmasinda da 6nemli katki sunmaktadir (Agustina ve Clavell, 2011).

1.1.4. Havaalam Cevre Giivenliginde Kameranin Rolii

Havaalanlar genis bir araziye yayilmis olup c¢evre glivenligi, havaalani isletmesi ve ugus
emniyeti i¢in kritik 6neme sahiptir. Cevre giivenliginde en yaygin ilk tedbir, tel 6rgii gibi
fiziksel bariyerlerdir ancak standart bir ¢it ve dikenli tel, izinsiz bir kigi veya araci

yavaglatabilse de giivenlik birimlerini otomatik olarak uyarmaz veya ihlali tamamen
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engellemez (Barry, 2018). Nitekim son yillarda ¢esitli havaalanlarinda citleri asarak pist
alanina giren ara¢ ve kisiler olmus, ilk miidahale ekipleri yetisene dek ucaklara kadar
yaklasabilmislerdir (Barry, 2018). Bu tiir olaylar terér amacli olmasa bile mevcut ¢evre
giivenlik sistemlerindeki zafiyeti gozler Oniline sermis ve havaalani ¢evre giivenliginin

onemini pekistirmistir (Barry, 2018).

Gilinlimiizde havaalani isletmecileri, ¢evre gilivenligini saglamak i¢in gelismis teknolojilere
yonelmektedir. Kamera tabanli izleme sistemleri, genis arazilerde 7/24 goézetleme imkani
sunarak hem giivenlik ihlallerini hem de yabani hayvan girislerini tespit etmede 6nemli bir

bilesen haline gelmistir.

Kamera sistemleri, havaalani ¢evre giivenliginde hem caydirici bir unsur hem de olay aninda
durum degerlendirmesi saglayan kritik bir aractir. Geleneksel olarak kapali devre televizyon
(CCTV) kameralari ¢evre sinirini izlemek ve bir ihlal durumunda operatorlerin olayr gorsel
olarak teyit etmesi igin kullanilagelmistir (Barry, 2018). Ozellikle ¢evre ihlal tespit
sistemlerinde (Perimeter Intrusion Detection Systems, PIDS) kameralar, tel 6rgii sensorleri
veya radar gibi algilayicilardan gelen alarmlarin dogrulanmasi i¢in devreye girer (Barry,
2018). Bir¢ok modern PIDS uygulamasinda, algilama yapan farkli sensorler kamera
gorlntiileri ile entegre edilerek gilivenlik personelinin durumu aninda gérmesine olanak

taninuir (Barry, 2018).

Kameralar sadece pasif izleme araci olmaktan ¢ikmis, gelismis video analitigi sayesinde
aktif birer algilama sensoriine doniismiistiir. Video analiz kabiliyeti olan akilli kameralar,
belirlenen sanal sinirlarin ihlalini veya siipheli hareketleri otomatik olarak algilayabilir.
Ornegin, kamera goriintiisii iizerinde tanimlanmus bir hat veya bdlgeyi bir insanin gegmesi
durumunda sistem otomatik alarm {retebilir. Bu sayede devriye personelinin fark
edemeyebilecegi uzak veya tenha bir noktadaki ihlal, aninda tespit edilerek kontrol
merkezine iletilebilir. Kameralarin bu aktif rolii, genis bir ¢evre hattina sahip
havalimanlarinda insan goziiyle siirekli izleme gereksinimini azaltmakta ve giivenlik ekibine

ciddi bir avantaj saglamaktadir (Plante, 2024).

Son olarak, kameralarin konumlandirilmasi ve entegrasyonu da cevre giivenliginde 6nemli
bir husustur. Kor nokta birakmayacak sekilde, goriis alanlar rtiisecek bigimde kameralarin

yerlestirilmesi gerekir. Kritik noktalar (giris kapilari, apron sinirlari, ormanlik alan kenarlar
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vb.) ekstra kameralarla izlenmelidir. Tiim kameralar bir ag iizerinden gilivenlik kontrol
merkezine baglanir ve goriintiiler kayit altina alinir. Boylelikle hem ger¢ek zamanl
miidahale miimkiin olur hem de olay sonrasi inceleme icin kamt saglanir. Ozetle,
kameralarin dogru konfigiirasyonu ve ileri analiz yetenekleri ile donatilmasi, havaalani ¢evre

giivenliginde vazgecilmez bir katman olusturur.

Havaalanlarinda uygulanan giivenlik protokolleriyle ilgili mevcut literatiirde sinirli sayida
calisma bulunmaktadir. Bu arastirmada derin 6grenme tabanli nesne tespit algoritmalarindan
biri olan You Only Look Once versiyon 10 (YOLOv10) yontemi kullanilarak insan, hayvan
ve nesne tespiti gerceklestirilmistir. Bu baglamda, oncelikle literatiir detayli bir sekilde
incelenmis, gilivenlik alaninda kullanilan goriintii isleme ve nesne tespit teknikleri
degerlendirilerek YOLOv10 algoritmasinin havaalani1 giivenligi kapsaminda potansiyel
kullanim alanlar1 tartisilmistir. Calisma kapsaminda elde edilen bulgular, mevcut
yontemlerle karsilastirmali olarak ele alinarak YOLOv10’nun avantajlari, simirliliklar: ve
havaalan1  giivenlik  silireclerine  entegrasyonu  agisindan  tasidifi  potansiyel

degerlendirilmistir.
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2. ILISKIiLI CALISMALAR

Literatiir taramas1 kapsaminda, mevcut ¢alismalar incelenmis ve Ozellikle nesne tespiti,
insan ve hayvan hareketlili§inin izlenmesi gibi konulara odaklanan arastirmalar
degerlendirilmistir. Bu baglamda, goriintii algilamada yapay zekd tabanli yaklasimlarin
kullanimin1 ele alan ¢aligmalar analiz edilerek, YOLOvV10 algoritmasinin bu alandaki

potansiyelini ortaya koyan 6rnekler incelenmistir.

Sharma ve ark. (2014), hayvan (kopek) tanimlamasi i¢in normallestirilmis ¢apraz korelasyon
yontemini kullanmiglardir. Desen eslestirme mekanizmasi yaklasik 5000 goriintii iizerinde
denenmis, c¢esitli kpek goriintiileri iizerinde yapilan ¢alismada %86,25'lik tutarlilik elde

edilmistir (Sharma vd., 2014).

Eldem ve ark. (2017) ise kamera ile bireylerin fotograflarim1 kullanarak yiizlerini tanima
calismasi1 yapmislardir. A¢ik kaynakli bir veri tabani olan OpenCV (Open Source Computer
Vision Library) yardimi ile C# icin gelistirilen OpenCVSharp kullanilmis, goriintiilerin
kayitlarla karsilastirilmasi sonucu ise yiiz tanimada %79 dogruluk orani elde edilmistir

(Eldem vd., 2017).

Yaban hayvanlarina yonelik goriintii analizi lizerine yapilan ¢alismada, Yabanova ve Kaya
(2019) farkli smiflandirma yontemlerinin performanslart karsilastirilmistir. Bu ¢alismada
gelistirilen renksel Oznitelik testi kullanilarak Destek Vektor Makineleri (DVM) ve Yapay
Sinir Aglar1 tabanli siniflandiricilarin basarim oranlar incelenmis, Yapay Sinir Aglarinin
DVM’ye kiyasla daha yiiksek dogruluk oranina sahip oldugu belirlenmistir. Elde edilen
bulgular, 6nerilen yontemin yabani hayvan tiirlerinin belirlenmesi ve sayiminda %100

dogruluk oranina ulastigin1 géstermektedir (Yabanova ve Kaya, 2019).

Algur ve ark. (2018) calismalarinda dis ortam goriintiilerindeki insanlarin hareketlerinin
siniflandirilmasina yonelik hibrit bir derin 6grenme modeli sunmuslardir. Dig ortamlardan
cekilmis olan goriintiilerdeki bireylerin tespitine yonelik olarak YOLO kullanilmistir. Bunlar
icin Google Street View platformu tercih edilerek, Konvoliisyonel Sinir Ag1 modeli
yardimiyla siniflar1 belirlenen nesnelerin tespit edilmeye ¢alisilmistir. Dort sinifli bir veri
seti i¢in sinif dogrulama basarimi %85,71 olarak elde edilmistir (Algur vd., 2018).

Baska bir ¢alismada Simsek ve ark. (2020), foto kapan goriintiilerinden insan tespiti igin
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YOLO yontemini kullanmislardir. Bu ¢alismada 2048*1536 boyutlarinda toplam 2880
goriintli kullanilmistir. Veri setinde 314 insan igeren goriintiiniin 297’si tespit edilerek %94,6

basar1 orani elde edilmistir (Simsek vd., 2020).

Derin 6grenme tabanli YOLO algoritmasi, glivenlik alaninda proaktif dnlemlerin alinmasina
ve hizli aksiyon mekanizmalarinin gelistirilmesine olanak saglayarak giivenlik tedbirlerinin
etkinligini artirmaktadir. Bu baglamda, ger¢cek zamanli nesne tespiti ve tehdit analizi
yapabilme kapasitesi sayesinde, glivenlik sistemlerinin daha dinamik ve ongoriilebilir bir
yapiya kavusmasina katki saglamaktadir. Ornegin Choubisa ve ark. (2018), optik kamera
tabanli izinsiz giris siniflandirmasi ¢aligsmasi yapmislardir. Calismada, silahli kisi ve araclt
kisi goriintiileri yan1 sira insan gezinmesi ve hayvan hareketi simiflandirilmistir. insan ve
hayvan smiflar arasinda dogruluk oranlar1 sirastyla %95,65 ve %90'a yakin degerler elde
edilmistir. Ayrica siniflandirma i¢in KSA tabanli algoritma gercek zamanli olarak dig
mekanda konuslandirilmis ve %92 oraninda smiflandirma dogrulugu elde edilmistir

(Choubisa vd., 2018).

Onal ve Dandil (2021) galismalarinda, endiistriyel iiretim alaninda bireysel korumayi
saglayan donanimlarin kullanilmasinin denetlenmesiyle giivenli olmayan hareketlerin tespiti
icin YOLOv4 kullanmiglardir. Calismada, calisanlarin kullanmig oldugu baretlerin,
yeleklerin, maskelerin, eldivenlerin ve gdzliiklerin taninmasina ydnelik dogruluk degeri

%91,18 olarak bulunmustur (Onal ve Dandil, 2021).

Caliskan ve Demir (2022), siipheli davranis tespiti lizerine yaptiklar1 calismada olusturulan
Marmara Universitesi Kriminal Davranis/Nesne (MUKDN) veri setinde YOLOV4 ile tek
siiflt uygulamanin daha basarili oldugu sdylemis ve yapilan ¢alismada dogruluk degeri

%86,66 olarak elde edilmistir (Caligkan ve Demir, 2022).

Nayak ve ark. (2019), ger¢ek zamanli akilli sehir uygulamalarinda izinsiz giris tespit sistemi
iizerine ¢alismiglardir. Calismada izinsiz girislerin tespiti icin YOLO, saldirganin gercek
zamanli olarak takibi icin ise Basit Cevrimi¢i ve Ger¢ek Zamanli Takip algoritmasi
kullanilmislardir. YOLOV2 ile yapilan egitim sonucunda dogruluk degeri %97 olarak
bulunmustur (Nayak vd., 2019).
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Ulasim giivenligine odaklanan bir bagka ¢alismada ise Sevi ve Aydin (2023), demiryolu hattt
cevresindeki yabanci nesnelerin tespiti i¢in 8500 yiiksek ¢oziiniirliiklii RailSem19 veri seti
kullanarak YOLOVS8 tabanli bir yaklasim olusturulmustur. Egitim prosesi i¢in Google Colab
kullanilmis ve degisik YOLOVS alt tasarilari i¢in ortalama hassasiyet mAP50 degerinde
%88,8 dogruluk degeri elde edilmistir (Sevi ve Aydin, 2023).

Son yillarda derin 6grenme modelleri trafik alaninda da sikilikla kullanilmistir. Alemdar
(2024) calismasinda, c¢ift sira parklanmanin nesne belirleme uygulamasi {tizerinde
YOLOVS8’le galismistir. Model, Google Colab altyapisi kullanilarak egitilmistir. izmit ile
Erzurum'daki trafik yogunlugu yiiksek caddeler dikkate alinarak toplam 891 goriintii
kullanilmis, 6l¢tim parametresi F1 skor degeri 0,83, modelin ¢ift sira parklanma, normal
parklanma ve tiim veri setine ait mAP50 degerleri ise sirasiyla 0,851, 0,922 ve 0,886 olarak
elde edilmistir. Cift sira parklanma tespitinde ise %89'luk bir dogruluk degeri bulunmustur

(Alemdar, 2024).

Sadik ve ark. (2024), araglarin ve yayalarin gergek zamanli tespiti ve analizi {izerine
caligsmalar yapmislardir. Zorlu kentsel ortamlar icin YOLOV8I ve RT-DETR-L modellerinin
kullanarak yaya sinifi icin sirast ile %82,2 ve %81,7°lik bir mAP dogruluk degeri elde
etmislerdir (Sadik vd., 2024).
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3. PROBLEM TANIMI VE ON-BILGI

3.1. Problemin Durumu

Bu ¢alisma, YOLOV10 ile nesne (insan, kedi, agac, inek ve ke¢i) tespit sistemi ile havaalant
cevre sinirinda olusabilecek ihlallerin tespitinin yapilmasina odaklanilmaktadir. Havaalani
cevre giivenliginde olusabilecek ihlaller CCTV Sistemleri vasitasiyla havaalaninda yer alan
giivenlik personeli tarafindan kontrol edilmektedir. YOLOV10 ile belirtilen nesnelerin tespiti
yapilacak ve belirlenecek hayali sinirt agmast durumunda ihlal, kontrol edici kisimda yer
alan gilivenlik calisaninin ekranina alarm olarak diisecektir. Bu minvalde, sinir ihlali olmasi
durumunda tespit islemi yapay O6grenme yoOntemleriyle daha hizli ve verimli bir sekilde

gergeklestirilebilecektir.

3.2. Arastirmanin Amaci

Bu tez calismasinda amag, tilkemizde bulunan ve stratejik 6neme sahip havaalanlarinin hem
terminal hem pist hem de ¢evre giivenliginin saglanmasi i¢in nesne (insan, kedi, agag, inek
ve kegi) tespitinin derin 6grenme yaklagimlariyla yapilmasini saglamaktir. Bu amag
dogrultusunda havaalanlarinda olusabilecek giivenlik agiklarinin hizli ve hassas bir sekilde
tespit edilip ilgili birimlere iletilmesini saglanacaktir. Bu ¢alisma, giivenlik personelinin
kendi gozlemlerine gore daha verimli ve giivenilir bir tespit ve analiz etme siireci
saglamaktadir. Gorlintii isleme ile calismada yer alacak veri setleri detayli bir sekilde analiz
edilip havaalam1 cevresinde olusabilecek ihlaller hakkinda detayli ve giivenilir bilgiler

sunulabilecektir.
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4. MATERYAL VE YONTEM

4.1. Veri Seti

Bu tez ¢alismasi i¢in kendi veri setimiz olusturulmustur. Calismada analizlerin yapilacagi
videolar 2024 yilinda sokakta gezinen insan ve kediden, bir duvar kenarinda gezinen
insanlardan, tel 6rgii yakininda ve insanla birlikte gezinen ke¢i ve ineklerden olugsmaktadir.
Kalabalik sokakta gezinen insan videolar1 internet ortaminda bulunmus olup veri setine dahil
edilmistir. Veri setinde yer alan videolarda gezinen insan, kedi, inek ve keci yer almaktadir.
Ayrica agaclar da veri setine dahil edilmistir. Cilinkii yerlesim yerlerine yakin
havaalanlarinda aga¢ goriintiisii de kamera acis1 i¢ine girebilmekte ve riizgar, golge gibi
etkenlerle yanlig alarma sebep olabilmektedir. Her video ig¢in ayri sinir hatti olusturulmus
ve bu sinir hattinin geg¢ilmesi durumunda hem alarm {iretilecek hem de sinir hattin1 gegen

nesnenin sinifi ve sayisi tespit edilebilecektir.

Tez caligmasi iki uygulamadan olusturulmustur. Amag, goriinti ve smif sayisindaki
degisimleri goz oOniine alarak calismanm basar1 oranini dlgebilmektir. Ik uygulamada,
yalmzca agag, insan ve kedi videolar: dikkate almmus, analizleri yapilmustir. ikinci
uygulamada ise goriintii sayist ve sinif sayisinda degisiklige gidilmistir. Agag, insan, kedi,
inek ve keci goriintiileri dahil edilmis olup bu goriintiiler {izerinden analizler yapilmistir.

Siiflandirma ve tespit islemlerinin yapilabilmesi i¢in YOLOv10 versiyonu kullanilmistir.

Olusturdugumuz veri setinde ilk uygulama i¢in, sehir i¢i acik alanlar ve belli sinir yerlerinde
insan ve hayvan (kedi) goriintiileri ile tespit ve smiflandirma yapilmistir. Goriinti
icerisindeki insanlarin ve hayvanlarin tespit islemi goriintii isleme alaninda ele alinmustir.
Goriintiiler, 30 frame per second (fps) ve 640*640 (genislik*yiikseklik) boyutunda 1000 adet
renkli goriintiiden olusmaktadir. Bu verilerin %80°1 egitim, %?20’si ise test ig¢in
kullanilmistir.  Egitimler, Google Colab altyapisi ile yapilmistir. Caligmanin ilk

uygulamasinda siniflarin egitim ve test kiime sayilar1 Cizelge 4.1°de gosterilmektedir.



Cizelge 4. 1. Calisma icin kullanilan Egitim ve Test kiime sayilar1 (1. Uygulama)

Analiz Sinifi Egitim Test

insan 450 110
Kedi 50 10
Agac 300 80

Toplam 800 200
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Veri setinde yer alan goriintiilerin etiketleme islemi, nesne algilama, smiflandirma ve

segmentasyon ic¢in goriintlii etiketlemede kullanilan Roboflow ile gergeklestirilmistir.

Olusturdugumuz veri setinin egitimi ve testi i¢in etiketleme isi Roboflow tarafindan

gerceklestirilmistir. Roboflow YOLO ile uyumlu etiketleme, nesne algilama, siniflandirma

ve segmentasyon i¢in kullanilabilen bir yazilim aracidir. Veri setindeki goriintiiler Roboflow

ile sinirlayicr kutular (bounding box) teknigi ile etiketlenmis ve insan, hayvan (kedi), nesne

(agag) olarak 3 etiket sinifi kullanilmistir (Ultralytics, 2025). Calismada YOLOv10 modeli

egitim i¢in kullanilmis olup asamalar1 Sekil 4.1°de gosterilmektedir.

YOLOv10 modelini
yukle

Video dosyasini ac
Cikti video dosyasini
olugtur

S T

Video Uzerinde her bir
frame'i igle

Cerceve boyutlarini al

Vs

Nesnelerin sinin
asma durumunu
kontrol et

intal sayisini baglat

Cizgi rengini belirie

Cerceveye simr
cizgisini ¢iz

|

Video isleme
tamamiandiktan
sonra dosyalar

serbest birak

Cerceveyi video
dosyasina yaz

Sekil 4. 1. Calismanin is akis diyagrami
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Caligmada Python programlama dili ve IDE (Integrated Development Environment —
Entegre Gelistirme Ortami) olarak ise PyCharm kullanilmistir. Siiflandirma ve tespit

yapabilmek i¢in yazilan kodlar Sekil 4.2°de gosterilmektedir.

Pusedo Code
Basla

# 1. YOLOvV10 modelini yiikle

model = YOLOv10('best.pt")

confidence threshold = 0.5 # Giiven esigi
# 2. Video dosyasin1 a¢

video path = "video8.mp4"

video input=

open_video(video path)

# 3. C1kt1 video dosyasim olustur
video output = create video writer('8.mp4', video input.width, video input.height)
# 4. Video iizerinde her bir frame'i isle
while video input.has frames():

frame =

video input.read frame()
# 5. Cerceve boyutlarim al

height, width = frame.shape
# 6. Clizgi icin yatay koordinat hesapla

line x = int(width * 0.7) # Cizgi %70 saga kaymis
# 7. Model ile nesne tespiti yap

detections = model.detect(frame)
# 8. Diisiik giivenli tespitleri filtrele

valid detections = filter detections(detections, confidence threshold)
# 9. Thlal sayisim baslat

violation count = initialize violation count()
# 10. Nesnelerin sinir1 asma durumunu kontrol et

for each_detection in valid_detections:

if object crosses boundary(each detection, line X):

increment violation count(violation count, each detection)
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# 11. Cizgi rengini belirle
if sum(violation count.values()) > 0:
line_color ="RED"
display message(frame, "SINIR ASILDI!",
line_x) else:
line color ="GREEN"
# 12. Cerceveye smir c¢izgisini ¢iz
draw_boundary line(frame, line x, line color)
# 13. Thlal bilgilerini ekrana yazdir
display_violation_info(frame, violation count)
# 14. Cerceveye etiketler ekle
annotated frame = annotate frame(frame, valid detections)
# 15. Cerceveyi video dosyasina yaz
video output.write(annotated frame)
#16. Cerceveyi ekranda goster
show video frame(annotated frame)
#17. Video isleme tamamlandiktan sonra dosyalar1 serbest birak
release video resources(video input, video output)

Bitir

Sekil 4. 2. Calismada kullanilan Pusedo Code

Tez calismasinin ikinci uygulamasinda ise insan, nesne (agac), hayvan (kedi, inek, keci)
tespiti yapabilmek i¢in goriintiiler lizerinde analizler yapilmistir. Siniflandirma ve tespit

islemlerinin yapilabilmesi i¢cin YOLOvV10 versiyonu kullanilmustir.

Olusturdugumuz veri setinde ikinci uygulama ig¢in, sehir i¢i agik alanlar ve belli sinir
yerlerinde insan ve hayvan (kedi) goriintiileri ile tespit ve smiflandirma yapilmasinin
yaninda otlak arazide gezinen inek ve kegi goriintiilerinden de yararlanilmis ve bu siniflar
i¢in de tespit ve siniflandirma yapilmistir. Goriintii igerisindeki yeni sinif tiirlinden olan inek
ve kecinin tespit igslemi goriintii isleme alaninda ele alinmistir. Goriintiiler, 30 frame per

second (fps) ve 640%640 (genislik*yiikseklik) boyutunda 875 adet renkli goriintiiden
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olusmaktadir. Veri kiimesi toplam 875 adet renkli goriintiiden olusmaktadir. Bu goriintiiler,
modelin egitim, dogrulama ve test asamalarinda kullanilmak iizere {i¢ alt gruba ayrilmistir.
Modelin egitimi i¢in verinin biiylik cogunlugu ayrilmis, kalan kismi ise dogrulama ve test
islemleri icin kullanilmistir. Egitimler, Google Colab altyapist ile yapilmistir. Calismanin
ikinci uygulamasinda smiflarin egitim, dogrulama ve test kiime sayilar1 Cizelge 4.2°de

gosterilmektedir.

Cizelge 4. 2. Calisma i¢in kullanilan Egitim ve Test kiime sayilari (2. Uygulama)

Analiz Smifi Egitim Dogrulama Test
insan 180 20 10
Inek 150 13 7
Kedi 150 13 7
Agac 155 16 8
Kegi 130 11 5
Toplam 765 73 37

Veri setinde yer alan goriintiilerin etiketleme islemi, Roboflow ile gerceklestirilmistir. Veri
setindeki goriintiiler Roboflow ile sinirlayict kutular (bounding box) teknigi ile etiketlenmis

ve insan, hayvan (kedi, inek, keci), nesne (aga¢) olmak iizere 5 etiket sinifi kullanilmistir.

4.2. Derin Ogrenme

Kullanicinin agik¢a talimat veya komut vermesine gerek kalmadan bilgisayar sistemlerinin
onceden belirlenmis belirli bir gorevi yerine getirmesine olanak taniyan istatistiksel
modellerin bilimsel olarak incelenmesi, makine 6grenimi (machine learning — ML) olarak
bilinir (Bing6l vd., 2020). Makine 6grenimi, yapay zekd arastirmalarinin bir alt dalim
olusturur. Makine 6grenimi, goriintlii ve gorlintii tanima uygulamalarinda yaygin olarak
kullanilmaktadir. Bilgisayarin sz konusu goriintiiyli 6grenebilmesi i¢in gorlintii tanima
uygulamalarinda sayisal tabanli goriintiilerin devreye girmesi gerekmektedir. Boylelikle
sistem gorseller arasindaki farklar1 hizli bir sekilde tespit edebilir ve benzer gorsellerin ortak
ozelliklerini tanimlayabilir olmaktadir (Akmese vd., 2023).

Derin 6grenme (deep learning — DL) 6grenme siirecini yonetmek i¢in yapay sinir aglarinin
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hiyerarsik seviyelerini kullanan bir yapay zeka yaklasimidir. Makine 6grenimi metotlari
icerisinde yer alan derin 6grenme, yapilandirilmamis (unstructured) veya etiketlenmemis
(unlabeled) verilerden denetimsiz 6grenebilen (unsupervised) aglara sahip makine 6grenme
mimarilerini kullanir (Bengio, 2009). Resim 4.2°de, Yapay zeka kavraminin derin 6grenme

kavramina kadar gelisim evreleri yillara gore detayli gosterilmistir.

MAKINE
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MK 2K :
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Yapay Zekanin 1950'lerdeki erken bir iyimserlik dalgasindan sonra, bir alt kiimesi olan makine 6grenmesi sonrasinda da daha kigiik bir alt
kimesi olan derin 6grenmenin gelisim sagladig donemler.

Resim 4. 2. Yapay zekanin gelisim siireci (Copeland, 2020).

Derin 0grenme, genis veri setlerini isleme kapasitesi ve karmasik desenleri 6grenme
yetenegi sayesinde ¢esitli disiplinlerde uygulanabilen bir teknolojidir. Siirekli olarak gelisen
bu alan, yeni kullanim alanlarinin kesfiyle birlikte hizla ilerlemekte ve inovatif ¢oziimler

sunmaktadir.

Derin 6grenme; nesne tespiti, ses isleme-tanima, goriintii isleme-siniflandirma, yiiz tanima,
dogal dil isleme, hava durumu tahmini, finansal veri tahmini gibi bir¢ok alanda yaygin olarak
kullanilmaktadir. Bilim ve teknolojinin bir¢ok alaninda 6nemli ilerlemelere yol agmistir

(Chollet, 2020).

Derin 0grenme, temel olarak veri temsili ilizerinden 6grenme ilkesine dayanmaktadir.
Ozellikle goriintii analizine odaklandigimizda, temsil kavrami piksel yogunluklarindan
olusan vektorlerden, kenar kiimelerine veya 6zel sekil 6zelliklerine kadar genis bir yelpazede
diisiiniilebilir. Bu o6zellikler arasinda, veriyi en etkili sekilde temsil edenleri se¢mek
onemlidir (Seker vd., 2017).

Derin 6grenme, havaalani ¢evre giivenligi alanlarinda ise sinir hatt1 giivenligi, izinsiz giris
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tespiti, giivenlik kameralar1 aracilifiyla tehdit analizi, otomatik tarama sistemleri, sinir
giivenlik personelinin desteklenmesi ve tehlikeli durumlarin erken tespiti gibi
uygulamalarda kullanilmaktadir. Bu uygulamalar, derin 6grenmenin havaalani giivenligi
sektoriindeki potansiyelini gostermektedir. Bu teknolojiler, giivenligi artirmak, kaynaklari
daha etkin kullanmak ve siirdiiriilebilir giivenlik Onlemlerini desteklemek amaciyla
gelistirilmektedir. Bu uygulamalarin gelistirilmesinde temel kaynak, giivenlik uzmanlarinin
kararlarina dayanmaktadir. Son yillarda geleneksel gilivenlik analiz yontemlerinin yerini
derin 6grenme teknikleri almistir, 6zellikle evrisimli sinir ag1 modelleri, havaalani giivenligi

alaninda ytiksek dogruluk oranlar ile kullanilmaktadir.

4.3. Evrisimli Sinir Aglar1 (CNN: Convolutional Neural Network)

Cesitli derin 6grenme yontemleri, farkli nesne siniflarmin smiflandirilmas: gibi cesitli
makine 6grenimi gorevlerini yapmak i¢in sinir ag1 algoritmalarini egitmek icin verileri
kullanir. CNN agdaki katmanlardan bazilarinin etkili bir sekilde egitildigi, goriintii analizi
icin 6nemli derin 6grenme tekniklerinden biridir (Ayytice Kizrak ve Bolat, 2018; Oh vd.,
2021).

CNN derin 6grenme alaninin en 6nemli alt dallarindan biri olup, 6zellikle dijital goriintii
isleme ve bilgisayarla goérme (computer vision) uygulamalarinda yaygin olarak
kullanilmaktadir. CNN'ler, biyolojik sinir aglarindan esinlenerek gelistirilmis yapay sinir ag1
(ANN) modelleridir ve temel olarak goriintiileri analiz etmek i¢in tasarlanmistir. CNN'lerin
ozelligi, goriintiilerdeki farkli Ozellikleri tanima ve Ogrenme yetenegi sunan evrisim
(convolution) islemi kullanmalaridir. Bu aglar, 6zellikle veri iizerinde manuel 6zellik
cikarimi yapilmasmna gerek kalmadan, verinin yapisim1 ve Ozelliklerini kendiliginden

ogrenebilme kapasitesine sahiptir.

CNN, dijjital gorintii isleme alaninda son yillarda en giiclii algoritmalar arasinda yer
almaktadir. Bu algoritmalar, o6zellikle goriintiiler iizerinde yapilan otomatik isleme
islemlerinde yiiksek verimlilik ve dogruluk saglamaktadir. CNN'ler, genellikle
goriintiilerdeki 6zellikleri ¢ikarmak ve nesneleri tanimak gibi karmasik gorevleri basariyla
yerine getirmektedir. Bu nedenle, nesne tanima, goriintii siniflandirma ve segmentasyon gibi
uygulamalarda yaygin olarak kullanilmaktadir. Dijital goriintiilerin analizinde, CNN'ler,

goriintliideki yapisal ve uzamsal iligkileri etkili bir sekilde 6grenme kapasitesine sahip olmasi
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nedeniyle, geleneksel yontemlere kiyasla 6nemli avantajlar sunmaktadir.

CNN derin 6grenmenin en iyi modellerinden biridir. CNN, ANN gibi girdi, ¢ikt1 ve birkag
gizli katmandan olusan ¢ok katmanli bir yapiya sahiptir. Bir evrigimli sinir aginin ii¢ ana
katmani vardir: bir evrisim katmani, bir havuzlama katmani ve bir tam baglantili katman
bulunmaktadir. 1k iki katmanda girdi olarak alinan gériintiiden 6zellikler ¢ikarilir ve bu
ciktilar ¢cikis katmanina eslestirilir (Daskin vd., 2018). Sekil 4.3’te, Evrisimli Sinir aglarinin

mimari yapist gosterilmektedir.

Tam Tam Cikt1

Evrisim Havuzlama Evrisim Havuzlama Bagh Bagh Tahminleri

Sekil 4. 3. Evrisimli Sinir Ag1 Mimarisi (CNN)

Farkl1 veri kiimeleri lizerinde uygulanan onceden egitilmis CNN modelleri, siniflandirma
basarisin1 6nemli dlgiide artirma potansiyeline sahiptir. Bu yaklasim, CNN mimarilerinin
veri kiimelerine adapte edilmesiyle, modelin performansint daha verimli hale getirmeyi
amaglamaktadir. Asagida, kullanilan bazi o6n-egitimli CNN mimarilerine dair bilgiler

sunulmaktadir.

4.3.1. Giris katmam (Input layer)

Adindan da anlagilacagi iizere bu bilesen, model mimarisinin ilk katmanini olusturur ve
veriler ham halde dogrudan aga iletilir. Model bagarimini etkileyen kritik parametrelerden
biri, bu katmana sunulan giris goriintiisiiniin boyutudur. Yiiksek ¢oziintirliiklii girisler, bellek
gereksinimini, egitim siiresini ve goriintii bagina diisen ¢ikarim siiresini artirsa da agin
dogruluk oranini yiikseltebilir. Buna karsilik diistik ¢ozlniirliiklii girisler bellek kullanimini
azaltip egitimi hizlandirirken ag performansini sinirlayabilir. Bu nedenle goriintii tabanh
uygulamalarda ag derinligi, donanimsal hesaplama maliyeti ve hedeflenen dogruluk birlikte

gdzetilerek optimum bir giris gdriintii boyutu secilmelidir (Inik ve Ulker, 2017).
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4.3.2. Evrisim katmani (Convolution layer)

Evrisimli Sinir Ag1 modelinin temel yap1 taglarindan biri olan bu katman, literatiirde siklikla
“doniisiim katman1” olarak adlandirilmaktadir. Bu katmanda gergeklestirilen islem, belirli
bir filtrenin girig goriintiisli iizerinde kaydirilmasi prensibine dayanmaktadir. Bu nedenle,
filtreler evrisim tabanli mimarinin vazge¢ilmez unsurlarini olusturmaktadir. Filtreler, dnceki
katmandan aktarilan giris verilerine evrisim (convolution) operatdriinii uygulayarak, sonraki
asamada kullanilacak 6zellik haritalarini iiretir. Bu iglem sonucunda ortaya ¢ikan aktivasyon
haritalar1 (feature maps), her bir filtrenin algiladig1 6zgiil 6zelliklerin uzamsal olarak temsil
edildigi bolgelerdir. Modelin egitim siireci boyunca bu filtrelerin agirliklari, egitim verisi
iizerinde yapilan her 6grenme dongiisiinde giincellenerek optimize edilir. Bu sayede ag,
hangi uzamsal bolgelerin anlamli oldugunu &grenir ve bu bolgeleri one ¢ikararak

siiflandirma ya da tespit gibi gorevlerde daha basarili sonuglar iiretir.

Bu katmandan gelen goriintii bir filtreden gecer. Oznitelik matrisi, filtreleme yoluyla elde
edilen degerlerle olusturulur. Elde edilen ¢ikti matrisi, evrisim ¢ekirdeginin tiim giris tensorii
lizerinde sistematik olarak kaydirilmasiyla olusturulur. Girdi, renkli bir goriintii oldugunda
ise her bir spektral kanal (6rnegin Kirmizi, Yesil, Mavi) bu islemi bagimsiz bigimde

yiirtiterek kendisine 6zgii 6zellik haritalarini tiretir. (Karaoglan, 2022).

4.3.3. Aktivasyon katmam (Activation layer)

Aktivasyon islevlerinin yiiriitiildigii katmandir. Aktivasyon fonksiyonu, bilgisayar
biliminde kullanilan yapay sinir aglarinin temel bir bileseni olarak, insan beynindeki
noronlarin islevine benzer bir sekilde calisir. Bu fonksiyonlar, bir néronun bir sonraki nérona
hangi bilgileri iletecegini belirlemede kilit bir rol oynar. Dogrusal olmayan (non- linear)
aktivasyon fonksiyonlari, modele lineer olmayan 6zellikler kazandirarak daha karmasik veri
yapilarini1 6grenme kapasitesini artirir ve boylece modelin genel dogrulugunu optimize eder
(Naes, 2023). Bir noron tiim girdi degerlerini topladiktan sonra aktivasyon fonksiyonuna
gonderilir. Bir sonraki katmana aktarilacak ¢ikti miktari, aktivasyon fonksiyonu tarafindan
belirlenir. Cikt1 degerleri genellikle O — 1 ya da (—1) — 1 araliginda sinirlandirilir. Aktivasyon
katmaninda cogunlukla Dogrultulmus Dogrusal Birim (ReLU) tercih edilir. ReLU, ileri
besleme ve geri yayilim siireglerinde yaygin diger fonksiyonlara gore daha diisiik hesaplama

yiikiiyle daha hizli tepki tiretir (Karasu, 2019).
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4.3.4. Havuzlama katmani (Pooling layer)

Alt 6rnekleme katmani, giris 6zelligi haritalarinin boyutunu kiigiilterek parametre sayisini
ve hesaplama maliyetini digiiriir. Bu katmanda kullanilan pencere, evrisim katmaninda
oldugu gibi tiim giris tensorii lizerinde kaydirilsa da 6grenilebilir agirliklar igermedigi igin
evrisimsel islemlerden ayrisir ve yalnizca istatistiksel bir 6zet (6rnegin maksimum veya
ortalama deger) tretir (Gong vd., 2014). Maksimum ve ortalama havuzlama en yaygin iki
tiirdiir. Ortalama havuzlama, pencereyi 6zellik haritasinin tizerine kaydirip ortalama degerini
alirken, maksimum havuzlama, pencerenin maksimum degerini alir. Evrisimsel ve
havuzlama katmanlari, derin agin hiyerarsik temsil Ogrenme siirecinde birbirini

tamamlayarak etkin 6zellik ¢ikarimi islevini iistlenir (Benli, 2021).

4.3.5. Tam bagh katman (Fully connected layer)

Tam baglantili katman, Onceki evrisim ve havuzlama katmanlarinda g¢esitli filtreler
aracilifiyla c¢ikarilan Oznitelikleri biitiinciil bir vektorel temsile doniistiirerek son
siniflandirma islemini istlenir. Evrisimsel ve havuzlama asamalart ¢ogunlukla ReLU
aktivasyonundan yararlanirken, tam baglant1 katman1 genellikle softmax islevini kullanarak
her sinif i¢in 0 ile 1 arasinda olasilik degerleri iiretir ve boylece modelin nihai kararini

bigimlendirir. (Lin vd., 2015).

Son evrigim ya da havuzlama katmaninin tirettigi 6zellik haritalar1 6nce diizlestirme islemine
tabi tutularak ¢ok boyutlu tensorlerden tek boyutlu bir vektore indirgenir. Bu vektor daha
sonra, her giris ndronunun her ¢ikis néronuna 6grenilebilir agirliklarla eksiksiz bigimde
baglandig1 bir veya birden fazla tam baglantili (yogun) katmana aktarilir. (Prajapati vd.,
2019). Evrisimsel ve havuzlama katmanlarinin alt 6rnekleme yoluyla {irettigi yapisal
temsiller, agin ¢ikt1 alanina her hedef sinifa karsilik gelen olasilik degerlerini hesaplayacak
bicimde tam baglantili katmanin belirli néron alt kiimeleri tarafindan yansitilir. S6z konusu
tam baglantili katman genellikle, problemde tanimli sinif sayisiyla bire bir 6zdes diigiim

sayisina sahip olacak sekilde yapilandirilir. (Cimpoi vd., 2016).
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4.3.6. Sadelestirme katmam (Dropout layer)

Yapay Sinir Aglarinda veriler egitilirken benzer verilerin ¢ok fazla kullanilmasi asirt
ogrenmeye neden olur ve sinir aglar1 ezberler, ezber yapan sinir ag1 da sonug iiretirken
uydurur. Asirt uydurmayi 6nlemek i¢in sinir seyreltme (dropout) islemi uygulanir. Parametre
Olcegi bakimindan zengin derin sinir aglari, makine 6grenmesi alaninda en yiiksek temsil
kapasitesine sahip ileri diizey modelleri olusturmaktadir. Bu tiir aglarda asir1 uyum ciddi bir
sorundur. Ayrica, yiiksek parametreli aglarin ¢alistirilmast gorece yavas oldugundan, test
asamasinda birden fazla biiyiik sinir aginin ¢iktisini birlestirerek asir1 uyum sorununu
azaltmak giiclesmektedir. Asir1 uyum sorununu hafifletmenin yaygin yollarindan biri
seyreltme (dropout) diizenlemesidir. Dropout teknigi, goriintii tanima, konugma tanima,
dokiiman siniflandirmasi1 gibi ¢esitli denetimli 6grenme sinir aglariin performansini
artirdigin1 gostermistir. Seyreltme islemi ile bir sinir diiglimii yok sayilarak yok sayilan
diigiimiin tiim baglantilar1 kesilir yani o diigiimiin 6nceki ve sonraki katmanlarla olan bilgi
akist engellenir. Bu teknik nesne siniflandirma, basamak tanima, konugma tanima, belge
siniflandirmasi ve hesaplamali biyoloji verilerinin analizi dahil olmak {izere ¢ok ¢esitli

uygulama alanlarinda ANN’nin performansini iyilestirdigi tespit edilmistir (Bozkurt, 2021).

4.4. YOLO (You Only Look Once)

YOLO (You Only Look Once) modeli, yiliksek dogruluk oranmi1 ve ger¢ek zamanl igslem
kabiliyeti ile nesne tespitinde 6ne ¢ikan yontemlerden biridir. Basit bir evrisimli sinir ag1
(CNN) yapist tizerine kurulu olan bu tek asamali derin 6grenme mimarisi, sinif olasiliklarin

ve sinir kutularini dogrudan giris goriintiisii izerinden tahmin etmektedir.

YOLO (You Only Look Once), nesne algilama ve tanima gorevlerinde yaygin olarak
kullanilan, derin 6grenme temelli bir algoritmadir. Algoritma, goriintii lizerindeki nesneleri
tek bir agamada tespit edip siniflandirmasi sayesinde hem yiiksek dogruluk hem de diisiik
gecikme stireleriyle dikkat ¢ceker. Bu yoniiyle, 6zellikle ger¢ek zamanli uygulamalar igin

oldukga elverisli bir ¢6ziim sunmaktadir.

YOLO algoritmasi, geleneksel ¢ok asamali nesne algilama yontemlerinin aksine, bir
goriintliyli dogrudan bir evrisimli sinir agina (CNN) aktararak c¢iktida nesne siniflarini ve

bunlara karsilik gelen sinirlayici kutular1 es zamanlh olarak iiretmektedir. Bu yapt hem
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hesaplama verimliligi saglar hem de sistemin ugtan uca egitilmesine olanak tanir. Boylelikle
YOLO, nesne algilama, goriintii simiflandirma ve hatta bazi durumlarda goriinti

segmentasyonu gibi gorevleri tek bir ag yapisi igerisinde gerceklestirebilmektedir.

YOLO mimarileri, cesitli sektorlerde farkli amaglarla etkin bigimde kullanilmaktadir.
Ornegin, giivenlik sistemlerinde, insan, hayvan veya siipheli nesne tespiti icin kullanilarak
gbzetim sistemlerinin otomasyonu saglanmaktadir. Saglik sektoriinde, tibbi goriintiilerde
anomali tespiti (Ornegin timor bolgeleme) gibi uygulamalarda yiiksek basarit oranlar
sergilemektedir. Tarim teknolojilerinde, iiriin tanima, hastalik tespiti ve zararli analizlerinde
kullanilarak tarimsal verimliligin artirilmasina katki saglamaktadir. Otomotiv sektoriinde,
ozellikle otonom siiriis sistemlerinde yol {izerindeki nesnelerin (arag, yaya, trafik levhasi vb.)

tespiti amaciyla sisteme entegre edilmektedir.

Bu yonleriyle YOLO algoritmasi, derin 6grenmenin bilgisayarl gorii alanindaki en giiclii
uygulamalarindan biri olarak konumlanmaktadir. Uygulama cesitliligi ve gercek zamanh
calisabilme yetenegi sayesinde hem akademik aragtirmalarda hem de endiistriyel sistemlerde

tercih edilmektedir.

YOLO algoritmasi, ¢cagdas nesne algilama yaklagimlarinin ¢ogunda oldugu gibi temelde
evrisimsel sinir aglarindan yararlanir; ancak iki asamali bolge-onerili ¢ergevelerin aksine,
girig goriintiisiinii tek bir ileri gegisle biitlinciil bicimde isleyerek nesne siniflandirma ile
konum kestirimini eszamanli bigimde gergeklestirir. Bu “tek atimli” tasarim, Faster R-CNN
ve SSD gibi popiiler mimarilere kiyasla ortalama dogruluk metriklerinde daha yiiksek basari
gosterirken, gergek zamanli uygulamalarda gereken diisiik gecikme siirelerini de
koruyabilmektedir. Bundan dolay1 diger nesne tespit yontemlerinden daha kullanish olup
tercih edilmesine neden olmaktadir. Resim 4.3’te YOLO’nun genel calisma prensibi yer

almaktadir.
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Sinirlayicr kutular +
giivenilirlik puan

SxS boliinmiis giris Son Tespit

Simif Olasihik Haritas:

Resim 4. 3. YOLO’nun genel ¢alisma prensibi (Redmon vd., 2016)

Resim 4.3’te goriildiigii tizere, YOLO algoritmasinin temelinde, giris goriintiisiiniin SxS
boyutlarinda bir 1zgara yapisina bdliinmesi prensibi yer almaktadir (genellikle S=7 olarak
alinir). Bu boliitleme iglemi sonucunda elde edilen her bir 1zgara hiicresi, kendi sinirlart
icerisinde yer alan bir nesneye ait belirli bilgileri 6grenmek ve tahmin etmek iizere

yapilandirilmaktadir.

Her bir hiicre, oncelikle sahne igerisinde bir nesnenin merkez koordinasyonunun kendi
siirlart igerisinde bulunup bulunmadigim degerlendirir. Eger bir nesnenin merkezi ilgili
hiicreye diisiiyorsa, bu hiicre asagidaki bilgileri igeren bir tahmin vektorii liretir: Nesnenin
yatay konumunu (x koordinati), dikey konumunu (y koordinati), sinirlayict kutunun
yuksekligi ve genisligini (h, w), ilgili nesneye ait gliven oyunu (confidence score) ve tahmin
edilen nesnenin, dnceden tanimli siniflardan hangisine ait olduguna dair smif benzerlik

oranini gostermektedir.

Bu baglamda giiven oyu, ilgili hiicrede gercekten bir nesne olup olmadigini ifade eder ve
yalnizca nesne bulundugu durumlarda hesaplanan Intersection over Union (IoU) degeriyle

iliskilendirilerek modelin dogrulugunu artirir. IoU, tespit edilen sinirlayici kutu ile egitim
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verisindeki etiketli nesnenin kutusu arasindaki ortiisme oranini temsil eder.

Sonug olarak, her hiicre yalnizca merkezi kendisine ait olan nesnelerden sorumlu olacak
sekilde konumlandirma (x, y), boyutlandirma (w, h) ve siniflandirma (class probability)
gorevlerini ayn1 anda yerine getirir. Bu yapi sayesinde, bir nesnenin goriintiideki konumu ve
ait oldugu smif, dogrudan modelin ¢iktisindan elde edilebilmektedir. Bu yaklasim hem
konumsal hem de anlamsal bilgi ¢ikarimi agisindan YOLO algoritmasinin ger¢ek zamanli

nesne algilama gorevlerinde yiiksek verimlilikle calismasinit miimkiin kilmaktadir.

4.5. YOLOvV10 Siiriimii

YOLOV10, son yillarda tanitilmis olan, gergek zamanli ve ugtan uca galisan bir nesne tespit
algoritmasidir. YOLO serisinin temel 6zelliklerini temel alirken, ¢esitli yonleri iyilestirerek
ve yenilikler katarak tespit performansini ve verimliligi daha da artirmay1 hedeflemektedir.
YOLOv10’daki baslica ilerlemeler, son islem (post-processing) stratejileri ve model
mimarisi tasarimi etrafinda sekillenmistir. Bu gelistirmelerin temel amaci; hesaplama
yikiinii azaltmak, c¢ikarim (inference) hizim1 artirmak ve yiiksek dogrulukta tespit

saglamaktir (Wang vd., 2024).

Klasik nesne tespit algoritmalari arasinda yer alan Mask R-CNN, RetinaNet, SSD,
EfficientDet, CenterNet ve YOLO, farkli uygulamalar i¢in kendine 6zgii giiclii yonler sunar:

. Mask R-CNN, segmentasyon kalitesi agisindan oldukca basarilidir ancak yiiksek
hesaplama maliyeti nedeniyle gergek zamanli uygulamalarda tercih edilmesi zordur (He vd.,

2018).

J RetinaNet, 6zellikle kii¢iik nesnelerin tespitinde Focal Loss ile dogrulugu artirir

fakat bu da hesaplama ve bellek yiikiinii yiikseltir (Lin vd., 2017).

. SSD, tek asamali (single-shot) tasarimi sayesinde ger¢ek zamanli tespit igin
uygundur ancak kiigiik nesneleri ve yliksek ¢oziiniirliiklii goriintiileri tespit etmekte zayif

kalabilir (Liu vd., 2016).

. EfficientDet, hesaplama verimliligini optimize eder ve bellek kullanimini azaltir
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fakat karmasik arka planlara kars1 zayif performans gosterir (Tan vd., 2020).

J CenterNet, anahtar nokta tespiti yaklasimiyla hiz ve dogruluk arasinda denge saglar,

orta seviyede karmasikliga ve diisiik bellek gereksinimine sahiptir ancak kiigiik nesneler

iizerinde diisiik performans gosterir (Zhou vd., 2019).

J YOLO, oldukc¢a verimlidir ve diisiik bellek gerektirir bu da onu, kaynaklar1 sinirh

sistemlerde ger¢ek zamanli tespit i¢in ideal hale getirir. Sekil 4.4’te YOLOv10 ag mimarisi
yer almaktadir (Liao vd., 2025).
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Sekil 4.4’te goriildiigii lizere, YOLOv10 ag mimarisi dort ana bilesenden olusur: Girdi
(Input), Omurga (Backbone), Boyun (Neck) ve Bas (Head).

Input (Girdi) Modiilii: Egitim veri kiimesinin cesitliligini artirmak ve asir1 6grenmeyi
(overfitting) azaltmak amaciyla Mosaic ve Copy-Paste gibi veri artirma (data augmentation)
yontemleri kullanilmistir (Bochkovskiy vd., 2020; Ghiasi vd., 2021). Bu yontemler, modelin
yeni durumlara giincelleme yapma yetenegini artirir. Ozellikle, karmasik arka planlara kars
dayanaklilig1 artirmak ve giiriiltii etkisini azaltmak i¢in bu teknikler dikkatlice ayarlanmistir.
Bu artirmalarin siddeti, veri ¢esitliligi ile giiriiltii bastirma arasinda denge kuracak sekilde
dinamik olarak ayarlanmistir. Ayrica, egitim siirecinin son 10 agamasinda bu teknikler devre

dis1 birakilarak modelin kararlilig1 saglanmistir (Liao vd., 2025).

Backbone (Omurga) Modiilii: Omurga Modiilii, 6znitelik ¢ikarimi i¢in kritik 6neme sahiptir

ve su bilesenleri igerir:

. SCDown (Spatial Channel Decoupling Downsampling): Verimli 0znitelik
indirgeme i¢in uzamsal ve kanal ayristirma, farkli 61¢eklerde 6znitelik ¢ikarimini gelistirerek

uzamsal kanal verilerini optimize eder.

o C2f bileseni: Bilgi akisini artirirken parametre verimliligini koruyan, kismi baglanti

ve ¢oklu konvoliisyon bloklariyla yapilandirilmis hafif bir 6zellik ¢ikarim modiiliidiir.

. SPPF (Spatial Pyramid Pooling-Fast): Daha giiclii 6znitelik temsili saglar. Alict

alanin1 (reciptive field) genisleterek biiyiik hedeflerin tespitini destekler.

. PSA (Partial Self-Attention): Onemli bilgileri vurgulayarak 6znitelik haritalarim
tyilestirir. Kii¢iik hedeflerin daha 1yi tespit edilmesini saglar (Liao vd., 2025).

Neck (Boyun) Modiilii: YOLOv10, boyun kisminda PAFPN (Path Aggregation Feature
Pyramid Network) kullanir (Liu vd., 2018). Bu yap1, FPN (Feature Pyramid Network) ve
PANet’in avantajlarini birlestirerek ¢cok dlgekli 6znitelik birlestirmeyi verimli sekilde saglar.
Boylece, farkli boyutlardaki hedeflerin daha dogru tespiti miimkiin olur (Liao vd., 2025).
Head (Bas) Modiilii: YOLOvI1O0, ayristirllmis bir bas (decoupled head) yapisi kullanir.
Burada, YOLOvS8’in C2f modiiliiniin gelistirilmis bir versiyonu olan C2{fCIB modiilii yer
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alir (Varghese ve Sambath, 2024). C2fCIB, ¢ok seviyeli 6znitelikleri bir araya getirerek
kii¢iik nesne tespitini gelistirir, ayn1 zamanda alic1 alan1 ve 6znitelik temsil giiciinii artirir.
YOLOvI0 ayrica, simiflandirma baghgini hafifletmis ve Onceki siirimlerdeki “hedef

brans1”n1 kaldirarak, bagimsiz siniflandirma ve regresyon dallarina odaklanmistir (Liao vd.,

2025).

4.6. Performans Metrikleri

Bir modelin performansin1 degerlendirmek yapilan ¢alismanin en 6nemli kisimlarindan
biridir. Model performansini 6l¢mek i¢in kullanilan gesitli basarim dlgiitleri bulunmaktadir.
Gelistirilen bir modelin etkinligini degerlendirmek, bir arastirmanin temel agamalarindan
biridir. Modelin performansini objektif bir bigimde 6l¢mek i¢cim ¢esitli basart metrikleri
kullanilmaktadir. Bu metrikler, modelin genel basar1 diizeyini nicel olarak degerlendirmeye

ve karsilastirmaya imkan saglar (Unal, 2024).

4.6.1. Kansikhik matrisi

Karigiklik matrisi (confusion matrix), siniflandirma problemlerinde bir modelin basarisini
degerlendirmek i¢in kullanilan 6nemli bir aractir. Bu matris, modelin gerceklestirdigi
siniflandirma tahminlerini ve gergek siniflart karsilagtirarak farkli performans metriklerini

hesaplamak i¢in kullanilir (Aktas, 2020).

Karigiklik  matrisi, simiflandirma  problemlerinde modelin tahmin performansini
gorsellestirmek amaciyla kullanilan temel araclardan biridir. Bu matrisin satir kismi gergek
sinif etiketlerini, stitun kismi ise model tarafindan tahmin edilen siniflar1 géstermektedir.
Boylelikle her bir sinif i¢in, gergekte hangi sinifa ait oldugu ve modelin bu durumu nasil
tahmin ettigi acikca izlenebilmektedir. Calisma kapsaminda Cizelge 4.3’te, ikili
simiflandirmaya yonelik olarak hazirlanmis bir karisiklik matrisi gosterilmis ve modelin
performanst gosterilen cizelgeye gore degerlendirilmektedir. Karisiklik matrisi, modelin
ongordiigii etiketlerle gercek sinif etiketlerinin kesigiminde olusan dort temel hiicre degerini

icermektedir (Yildirim vd., 2023). Bunlardan;

Dogru Pozitif (True Positive) degeri, gercek siifin pozitif oldugu ve modelin de pozitif

ongoriide bulundugu durumlar.
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Yanlis Pozitif (False Positive) degeri, ger¢ek sinifin negatif olmasina karsin modelin de

pozitif 6ngoriide bulundugu durumlar.

Dogru Negatif (True Negative) degeri, gercek sinifin negatif oldugu ve modelin de negatif

ongoriide bulundugu durumlar.

Yanlis Negatif (False Negative) degeri ise, gergek sinifin pozitif olmasina karsin modelin de

negatif ongodriide bulundugu durumlardir.

Dogru Pozitif (DP) ve Dogru Negatif (DN) modelin dogru tahminlerini, Yanlis Pozitif (YP)
ve Yanlis Negatif (YN) ise modelin yanlis tahminlerini gosterir (Yildirim vd., 2023).

Analizde kullanilan siniflandirma modellerinin elde ettigi sonuclarin daha anlagilir ve
yorumlanabilir héle getirilmesi amaciyla, tahmin edilen degerlerin dogrulugu ve hata
oranlar1 ¢apraz bigimde incelenmistir. Bu degerlendirme siirecinde karisiklik matrisi temel
ara¢ olarak kullanilmistir. S6z konusu karigiklik matrisi, modelin dogru ve yanlis
siniflandirmalarin1 sistematik bigimde ortaya koymakta, bdylece model performansina
iliskin kapsamli bir bakis ac¢is1 sunmaktadir. Cizelge 4.3’te, ikili siniflandirma problemi igin

olusturulmus karisiklik matrisine dayali sistem gdsterilmektedir.

Cizelge 4. 3. Ikili siniflandirma igin karisiklik matrisi

TAHMIN DEGERLERI
KARISIKLIK MATRISI
Pozitif Negatif
R Dogru Pozitif Yanlis Pozitif
25 " gru Poziti anlig Pozit
,8 Pozitif OP) (YP)
@)
=
O . Yanlis Negatif Dogru Negatif
Negatif
3 & (YN) (DN)
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Dogruluk (Accuracy)

Tiim smiflar kapsayan kiiresel bir performans gostergesidir; modelin dogru siniflandirdig:
ornek sayisinin toplam Ornek sayisina oranlanmasiyla hesaplanir. 0 ile 1 arasinda deger
almaktadir (Ciran ve Ozbay, 2022). Dogruluk &lgiitiiniin hesaplanma yéntemi Denklem 1°de

gosterilmektedir.

DP+DN
DP+YP+YN+DN

Dogruluk = (1)

Kesinlik (Precision)

Pozitif 6ngorii degeri modelin pozitif olarak siniflandirdig1 orneklerin gergekte pozitif
olma oranini gosteren bir performans olgiitiidiir. Bu metrik, ger¢ek pozitif sayisinin toplam
pozitif sayisina béliinmesiyle elde edilir ve 0 ile 1 arasinda deger alir (Ciran ve Ozbay,
2022). Kesinlik degerinin yiiksekligi modelin dogrulugu agisindan 6nemli kriterlerdendir.

Kesinlik dl¢iitliniin hesaplanma yontemi Denklem 2’de gosterilmektedir.

Kesinlik = —= (2)
DP+YP
Duyarlilik (Recall)

Bu olgiit, tiim gercek pozitif 6rnekler iginde modelin dogru bigimde saptadigr kismi
belirleyen ve Oile 1 araliginda deger alan duyarlilik (recall) katsayisidir (Korkmaz, 2021).

Duyarlilik 6l¢iitiiniin hesaplanma yontemi Denklem 3’te gosterilmektedir.

DP
DP+YN

Duyarlilik = 3)

F1 skor Degeri

Kesinlik ve duyarlilik degerlerinin harmonik ortalamasina dayanan F1 skoru, bir performans
Olclitii olarak kullanilmaktadir. Dengesiz sinif dagilimma sahip veri kiimelerinde,
performansin daha saglikli degerlendirilebilmesi adina dogruluk metrigi yerine F1 skorunun
kullanilmas: &nerilmektedir (Ciran ve Ozbay, 2022). F1 Skor dlgiitii hesaplanma yontemi

Denklem 4’te gosterilmektedir.



F1Skor =2 X

KesinlikxDuyarlilik

Kesinlik+Duyarlilik

4)
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5. BULGULAR VE TARTISMA

Bu ¢alisma iki uygulamadan olusmaktadir. ilk uygulama olarak insan, nesne (agag) ve
hayvan (kedi) goriintiilerinden yararlanilmistir. Gortintiiler genel olarak degerlendirildiginde
egitilen modelin basarili oldugunun kabul goriilmesi i¢in birlesim tizerindeki kesisim (IoU)
parametresinin 0,5’ten biiylik olmas1 gerekmektedir. Bu degerin iistiindeki degerler egitilen
modelin basarili oldugunu goéstermektedir. Ancak kesisim parametresi ile ilgili performans
parametreleri de bulunmaktadir. Bunlardan dogruluk, modelin tespit dogrulugunu; kesinlik,
model tarafindan pozitif olarak tahmin edilen girdi goriintiilerinin gercek veri setinin ne
kadarinin pozitif oldugunu; dogruluk, model tarafindan pozitif olarak tahmin edilmesi
gereken girdi goriintiilerinin ne kadarinin dogru tahmin edildigi ile bilgi sunmaktadir (Chen

vd., 2023; Xiong vd., 2024).

Dogruluk degeri ve mAP parametresi ile performansin dl¢iilerek modelin dogrulugunun ve
hassasiyetinin bulunmas saglanilmaktadir. insan, nesne (agag) ve hayvan (kedi) tespitinin
saglikli bir sekilde yapildigini ve modele uygun oldugunu analiz edebilmek i¢in modelin
egitilmesi sonucu F1 skoru, duyarlilik ve kesinlik grafikleri elde edilmistir. Bu degerler
caligmanin ilk uygulamasini ifade etmektedir. Elde edilen degerler sirasiyla Sekil 5.1, Sekil

5.2, Sekil 5.3 ve Sekil 5.4’te gosterilmektedir.

10 F1-Giiven Egrisi
| —~—— Agag
. Insan
0.8 Kedi
\ Tiim Siniflar 0.30'te 0.95
0.6
o
0.4
0.2 \
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0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Giliven

Sekil 5. 1. F1 Skoru- Giiven Egrisi (1. Uygulama)
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Sekil 5. 2. Kesinlik Egrisi (1. Uygulama)

Duyarhhk-Giiven Egrisi
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Sekil 5. 3. Duyarlilik Egrisi (1. Uygulama)
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Kesinlik-Duyarhlik Egrisi
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Sekil 5. 4. Kesinlik-Duyarlilik Egrisi (1. Uygulama)

Siniflandirma dogrulugu, F1 skor degeri, kesinlik ve duyarlilik degerlerinin haricinde,
siniflandirma  algoritmasinin ~ performansini  6zetlemek i¢in  karnisgiklik  matrisi
kullanilmaktadir. Karigiklik matrisi hem siiflandirma yapilirken modelin hata oranlarini
hem de hatanin tiirii ile ilgili bilgiler sunmaktadir. Ozetle, model tarafindan tespit edilmis
goriintiiler ile gercek goriintiilerin karsilastirilmas: yer almaktadir. ilk uygulamaicin test

kiimesine ait karisiklik matrisi Sekil 5.5’te gosterilmektedir.

Normallestirilmis Karisikhk Matrisi

1.00
&
=11}
By
=
3
=
g
=
=
S
(5]
v,
)
g
g oo | 006
< _lo.00

Agag  Insan  Kedi Arkaplan
Gergek

Sekil 5. 5. YOLOv10 modeline ait karisiklik matrisi (1. Uygulama)
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Sekil 5.5’e gore karigiklik matrisinde siitunlar gergekte sinifin ne oldugunu, satirlar ise
tahmin edilen smifi belirtmektedir. Karisiklik matrisinin  degerlendirilmesi, simiflar
arasindaki tahmin performansinin oransal diizeyde incelenmesine dayanmaktadir. Bu
amagla kullanilan karisiklik matrisi, her bir sinifa iliskin ger¢ek ve tahmin edilen degerlerin
yiizdesel dagilimini sunmaktadir. Ayrica matriste tanimlanan ii¢ ana simnifin disinda kalan
tim nesne ve yapilar1 temsil eden bir “arka plan (background)” smnifinin yer aldigi
goriilmektedir. Bu simif sistemin ilgilenmedigi veya siniflandirma kapsaminda olmayan

Ogeleri kapsamaktadir.

Sekil 5.5’e gore insan goriintiisiiniin yaklasik %94 {iniin dogru bir sekilde model tarafindan
insan olarak siniflandirildigi, kedi goriintiistiniin %100’tinlin dogru bir sekilde model
tarafindan kedi olarak siniflandirildigi ve aga¢ goriintiisiiniin yaklasik %99’unun model

tarafindan aga¢ olarak simiflandirildig1 seklinde yorumlanabilir.

Smiflandirilan test kiimesine ait insan, nesne (aga¢) ve hayvan (kedi) katman goriintiileri

Sekil 5.6’da gosterilmektedir.
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Sekil 5. 6. Test veri setindeki tahmin ve katman goriintiileri (1. Uygulama)

Olusturulan veri taban1 kullanilarak gelistirilen program, Benfold ve Reid’in ¢aligmalarinda
kullanilan 5 dakikalik Oxford Sokagi video kaydi iizerinde yeniden calistirilmis ve elde
edilen sonuglar dogrulanmistir. Analizler sonucunda, rastgele secilen kareler (frame'ler)
tizerinde dogruluk orani %91 olarak hesaplanmistir (Benfold ve Reid, 2011). Analiz

sonuclarina ait goriintii kesitleri Sekil 5.7°de gosterilmektedir.
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Sekil 5. 7. Oxford Sokagi analiz sonuglarina ait goriintii kesiti

Yapilan calismada siniflarin egitilmesi sonucu Sekil 5.8°de yer alan grafikte egitim sonuglari

program c¢iktisi olarak gosterilmektedir. Egitim sonuglarinin yer aldigi grafiklerde,

train/box_om grafigi, modelin egitim siirecinde nesne konumlandirma dogrulugunu yansitan
koordinat tabanli kayip degerinin zamana bagli olarak nasil degistigini gostermektedir.
Egitimin baglangic asamalarinda yiiksek seviyelerde seyreden bu kayip degeri, egitim
ilerledik¢e (epoch sayisi arttikga) istikrarli bir sekilde azalmaktadir. Bu diisiis, modelin

gercek nesne konumlarini tahmin etme yetkinliginin arttigini1 géstermektedir.

train/cls om grafigi, one-to-many (her bir ger¢cek nesneye karsilik birden fazla tahmin
yapilmasina olanak taniyan baslik yapisi) basliklar i¢in siniflandirma kaybidir. Bu kayip
modelin sinif tahmininin dogrulugunu yansitir. Kayip degeri ne kadar diisiikse modelin

siiflandirma dogrulugu o kadar ytiksektir.

train/dfl om grafigi, one-to-many baslik yapisinin ¢iktist olan kutu koordinatlarinin
dogrulugunu o6lcer. Modelin tahmin ettigi kutu konumunun, gercek konuma dagilimsal
olarak ne kadar yakin oldugunu &lger. Egitim yapildig: siire boyunca bu degerin diismesi
sayesinde model, kutularin konumlarinin giderek daha hassas ve kararli tahmin etmeye

baglar.
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train/box_oo grafigi, modelin bir nesne icin yaptig1 tekil (one-to-one) kutu tahmininin,
gercek kutuyla ne kadar ortiistiiglinii 6lgen kayip degeridir. Model egitimi yapildig1 siire

boyunca bu degerin diismesi, modelin kutu tahminlerinde daha dogru olmasini saglar.

train/cls_oo grafigi, modelin one-to-one baslik yapisi altinda, tespit ettigi nesneleri dogru
sinifa atay1p atamadigini dlger. Bu deger egitimin baslangic kisminda yiiksektir ¢iinkii model
siif ayrimini heniiz 6grenememistir. Egitim ilerledik¢e model daha dogru siniflar yapip bu
degeri diistirecektir. Bu deger diistiikge modelin nesneleri dogru siniflara atama yeteneginin

gelistigini gosterir.

metrics/recall grafigi, modelin duyarlilik degerini gostermektedir. Bu deger, modelin dogru
olarak tespit ettigi gergek pozitif 6rneklerin, toplam gergek pozitif 6rnekler icindeki oranini
ifade eder. Egitim ilerledikge bu degerin arttig1 gozlemlenmektedir. Bu artis, modelin

zamanla daha fazla sayida gercek nesneyi isabetli sekilde tespit edebildigini gostermektedir.

metrics/mAPS50 grafigi, modelin nesne tespit performansini 6l¢mek i¢in kullanilan Ortalama
Dogruluk Degerini (Mean Average Precision — mAP) gosterir. Bu deger, Intersection over
Union (IoU) esik degeri 0.5 olarak alinir. Egitim ilerledikce bu degerde goriilen artig modelin

nesneleri daha dogru siniflandirdigini géstermektedir.

metrics/mAP50-95 grafigi, IoU esik degerleri 0.5 ile 0.95 arasinda degisen mAP degerini
gostermektedir. Bu deger, modelin nesne tespit basariminin yalnizca belirli bir esikte degil,
farkli esik degerlerinde de olmasina olanak saglar. Egitim siiresince bu degerdeki artis,

modelin genis bir IoU araliginda yiiksek dogrulukta tahminler yapabildigini gostermektedir.

metrics/precision grafigi, modelin hassasiyet degerini gostermektedir. Bu deger modelin
dogru pozitif tahminlerin toplam pozitif tahminlere oran1 olarak tanimlanir. Egitim siiresince
bu degerde gozlemlenen artis modelin sahte pozitif tahminlerini azaltarak dogru nesne tespiti

yapabilmesini saglamaktadir.

train/dfl oo grafigi, modelin sinirlayict kutularinin konumlarin1 ne kadar dogru tahmin
ettigini Olcer. Epoch ilerledik¢e bu degerin diismesi, modelin kutu tahminlerinde dogru ve

kararli oldugunu gostermektedir.
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Sekil 5. 8. YOLOv10 egitim sonuglari (1. Uygulama)

Modelin 2. Uygulamasi olarak insan, nesne (aga¢) ve hayvan (kedi, inek, keci)

goriintiilerinden yararlanilmistir. Dogruluk degeri ve mAP parametresi ile performansin

dlgiilerek modelin dogrulugunun ve hassasiyetinin bulunmasi saglanilmaktadir. insan, nesne

(agag) ve hayvan (kedi, inek, kegi) tespitinin saglikl bir sekilde yapildigini ve modele uygun

oldugunu analiz edebilmek i¢in modelin egitilmesi sonucu F1 skoru, duyarlilik ve kesinlik

grafikleri elde edilmistir. Bu degerler ¢alismanin ikinci uygulamasini ifade etmektedir. Elde

edilen degerler sirasiyla Sekil 5.9, Sekil 5.10, Sekil 5.11 ve Sekil 5.12°de gosterilmektedir.

F1-Giiven Egrisi

1.0

Agac

Inek

Insan

Keci

Kedi

Tiim Siniflar 0.45'te 0.82

0:2

00

04

0.6
Giliven

0.8

Sekil 5. 9. F1 Skoru - Giiven Egrisi (2. Uygulama)
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Sekil 5. 10. Kesinlik Egrisi (2. Uygulama)
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Sekil 5. 11. Duyarlilik Egrisi (2. Uygulama)
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Sekil 5. 12. Kesinlik - Duyarlilik Egrisi (2. Uygulama)

Siniflandirma dogrulugu, F1 skor degeri, kesinlik ve duyarlilik degerlerinin haricinde,
smiflandirma  algoritmasinin ~ performansini  6zetlemek icin  kansiklik  matrisi
kullanilmaktadir. Karisiklik matrisi hem siniflandirma yapilirken modelin hata oranlarim
hem de hatann tiirii ile ilgili bilgiler sunmaktadir. Ozetle, model tarafindan tespit edilmis
goriintiiler ile gergek goriintiilerin karsilastirilmasi yer almaktadir. 2. Uygulama olarak
belirtilen modelin egitilip olusturulan test kiimesine ait karigiklik matrisi Sekil 5.13’te

gosterilmektedir.
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Sekil 5. 13. YOLOv10 modeline ait karisiklik matrisi (2. Uygulama)

Sekil 5.13’e gore insan goriintiisiinlin yaklasik %86’sinin model tarafindan insan olarak
siniflandirildigi, kedi goriintiisiiniin %84 liniin model tarafindan kedi olarak siniflandirildig;,
aga¢ gorintiisiiniin yaklagik %91 inin model tarafindan agag¢ olarak siniflandirildigi, inek
goriintlistinlin yaklagik %89’unun model tarafindan inek olarak simiflandirildigi ve kegi
goriintlislinlin yaklasik %75’inin model tarafindan keci olarak siniflandirildigr seklinde
yorumlanabilir. Model, egitimini tamamladiktan sonra test kiimesi i¢in insan, nesne (agac)
ve hayvan (kedi, inek, keci) tespiti yapilip tahmin ve katman goriintiileri Sekil 5.14’°te

gosterilmektedir.
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Sekil 5. 14. Test veri setindeki tahmin ve katman goriintiileri (2. Uygulama)

Olusturulan veri tabani kullanilarak gelistirilen program ile yeni siif olarak analiz ettirilen
inek ve ke¢i goriintiilerinden rastgele secilen kareler (frame'ler) lizerinde dogruluk orani inek
icin %96 ve keg¢i i¢in %57 olarak hesaplanmistir. Analiz sonuglarina ait goriintii kesitleri

Sekil 5.15 ve Sekil 5.16°da gosterilmektedir.
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Sekil 5. 15. Inek goriintiilerinin yer aldig1 analiz sonuglarina ait goriintii kesiti
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Sekil 5. 16. Kegi goriintiilerinin yer aldig1 analiz sonuglarina ait goriintii kesiti

Yapilan caligmada smiflarin egitilmesi sonucu Sekil 5.17°de yer alan grafikte egitim
sonuclari program ¢iktist olarak gosterilmektedir. Egitim sonuglarinin yer aldig1 grafiklerde,
train/box_om grafiginde epoch arttik¢a degerin diistiigli goriilmektedir. Bu diisiis, modelin
gercek nesne konumlarini tahmin etme yetkinliginin arttigini géstermektedir. Train/cls_om

grafiginde, kayip degerinin epoch arttikca diistiigiinii bu sebeple kayip degeri ne kadar
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diistikse modelin simiflandirma dogrulugu o kadar yiiksek oldugu gozlemlenmektedir.
Train/dfl om grafiginde yer alan deger epoch arttikga diismektedir. Bu sayede model,
kutularin konumlarin1 daha hassas ve kararli tahmin etmeye baslamaktadir. Train/box_ oo
grafiginde, model egitimi yapildig1 siirece bu degerin diismekte olup modelin kutu
tahminlerinde daha dogru olmasini saglamaktadir. Train/cls_oo grafiginde, modelin egitimi
yapildigi siirece bu deger diismektedir. Bu sayede modelin nesneleri dogru siniflara atama
yeteneginin gelistigini gostermektedir. Metrics/recall grafiginde, modelin egitimi yapildig
stirece arttig1 gézlemlenmistir. Bu artig, modelin zamanla daha fazla sayida gergek nesneyi
isabetli sekilde tespit edebildigini gostermektedir. Metrics/mAPS50 grafiginde, modelin
egitimi yapildig1 silirece bu degerde goriilen artis ile modelin nesneleri daha dogru
siniflandirdigr gozlemlenmistir. Metrics/mAP50-95 grafiginde, modelin egitimi yapildig
siirece bu degerde gerceklesen artis ile modelin genis bir loU araliginda yiiksek dogrulukta
tahminler yapabildigi gozlemlenmistir. Metrics/precision grafiginde, modelin egitimi
yapildig1 siirece bu degerde artis gozlemlenmistir. Bu artis ile model, sahte pozitif
tahminlerini azaltarak dogru nesne tespiti yapabilmesini saglamaktadir. Train/dfl oo
grafiginde, modelin egitimi yapildig1 siirece deger diismekte oldugu gézlemlenmistir. Bu

degerin diismesi ile model, kutu tahminlerinde daha dogru ve kararli olmaktadir.
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Sekil 5. 17. YOLOv10 egitim sonuglari (2. Uygulama)
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6. SONUC

Yapilan ¢aligmada yer alan goriintiiler YOLOvV10 nesne tespit yontemi ile tespit edilmistir.
[k olarak belirlenen siniflar icin goriintiiler toplanmistir. Toplanan goriintiiler YOLOv10
modeli ile Google Colab altyapisinda egitilmeye baslanmistir. Egitilen modellerin

etiketleme iglemi Roboflow tarafindan yapilmistir.

Sonuglar incelendiginde, 1. Uygulama olarak insan, nesne (aga¢) ve hayvan (kedi)
siiflarinin egitilmesi sonucu dogruluk degeriyle iligkili olan mAP50 degeri 0.984 olarak
elde edilmistir. Ancak mAPS50 degerinde yer alan ug¢ noktalardaki gorintiiler
degerlendirilmediginden, F1 skor degerin dikkate alinarak daha dogru sonuclar vermesine
olanak saglayacaktir. Calisma i¢in kullanilan model sonucunda F1 skor degeri 0,95 olarak
elde edilmistir. Bu calismada elde edilen deger, modelin olduk¢a basarili bir sekilde

olusturulup gilivenli sonuglar verdigini gostermektedir.

Sekil 5.5’te gosterilen 1. uygulama i¢in verilmis olan karigiklik matrisi degerleri ile
Roboflow iizerinden etiketleme islemi yapilarak, veri seti kiimesinin %80°1 egitim ve %20’si
test seklinde egitimi gerceklestirildikten sonra insan, nesne (aga¢) ve hayvan (kedi) tespitinin
ve siniflandirilmasinda yapilan test kiimesi sonuglarina gore agag icin %99, insan icin %94
ve kedi i¢in %100 dogruluk degeri elde edilmistir. Bu sonuglar veri setinin ¢ok yiiksek

dogruluk degerine sahip oldugunu gostermektedir.

Elde edilen sonuglarda sinif sayisinin arttirilmasi ile degisikliklerin gdzlemlenmesi
hedeflenmistir. Bu kapsamda, 2. uygulama olarak insan, nesne (aga¢) ve hayvan (kedi) sinif
tiirlerinin yaninda inek ve ke¢i de smnif tiirleri olarak eklenmistir. Belirlenen siniflarin
egitilmesi sonucu dogruluk degeriyle iligkili olan mAP50 degeri 0.851 olarak, F1 skor degeri
0,82 olarak elde edilmistir. Bu ¢ercevede, sinif sayisinin ve goriintii sayisinin degismesi ile

egitim sonuglarindaki degisiklikler gézlemlenmistir.

Sekil 5.13’te gosterilen 2. Uygulama i¢in verilmis olan karisiklik matrisi degerleri ile
Roboflow {izerinden etiketleme islemi yapilarak, veri seti kiimesinin egitimi
gerceklestirildikten sonra insan, nesne (agac) ve hayvan (kedi, inek, kegi) tespitinin ve
siniflandirilmasinda yapilan test kiimesi sonuglarina gore aga¢ icin %91, insan igin %86,

kedi i¢in %84, inek i¢in %89 ve keci i¢in %75 dogruluk degeri elde edilmistir.
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Her iki uygulamada elde edilen bu degerler, Sadik ve ark. (2024) yayalarin ger¢cek zamanli
tespiti ve analizi lizerine yaptigt YOLOVSI ve RT-DETR-L modellerinin kullanilarak %82,2
ve %81,7’lik mAP degerinde olan, Algur ve ark. (2018) dis ortam goriintiilerindeki
insanlarin hareketlerinin siniflandirilmasina yonelik yaptig1 konvoliisyonel sinir ag1 modeli
ile %85,71’lik basarim orani olan ve Sharma ve ark. (2014) hayvan (kdpek) tanimlamasi
icin cesitli kopek goriintiileri iizerinde yaptig1 ve %86,25’lik basarim orani olan ¢aligma

sonuglarindan daha iyi sonuglar vermektedir.

Calismanin sonuglar1 dikkate alindiginda, havaalanlarinin stratejik konumu hizmet
sektorlinliin 6nde gelen bir alam1 oldugu i¢in gilivenlik ¢ok Onemlidir. Havaalan1 ¢evre
giivenligi sinir hattt boyunca yerlestirilen kameralarla saglanmakla birlikte elde edilen
gorintiiler ile siir hattin1 asan ihlaller bildirilmektedir. Yapilan caligmada, ¢evre hattinda
belirlenen hayali sinir hattindan insan veya hayvan (kedi, inek, keci) ge¢mesi halinde
goriintii egitilerek tespit edilip siniflandirilmast yapilmistir. Ayrica belirlenen hayali sinir,
goriintii iizerinden degistirilebilir sekilde yapilmistir. ihlal aminda yanlis alarm vermemesi
i¢in agaclar da siniflandirma grubunda yer almaktadir. Ihlal tespiti icin insan ve hayvan
olarak kedi, inek ve kegi de siniflandirma grubunda yer almistir. Calismanin goriintiiyii hem
tespit edip hem de siniflandirma yapmasi ayrica goriintii i¢erisinde hayali sinir olusturulup
sinirin  gegildiginde alarm iiretmesi ve sinir hattin1 gecen insan ya da hayvan sayisinin
tespitinin yapilmasi gibi senaryolar ile kendisini literatiirde yer alan diger calismalardan ayri

kilmaktadir.

Calismada belli sayida siniflandirma dikkate alinmistir. Yeni bir ¢alismada sinif sayisinin
arttirilmas1 diistiniilebilir. Goriintli sayisinin arttirilmasi ile basarinin daha yiiksek ¢ikmasi
beklenilmektedir. Ayrica alarm senaryolar1 da havaalanina 6zel olarak degistirilebilir ve

uygulanabilir.
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