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ONSOZ

Giiniimiizde teknolojinin ilerlemesi ve artan ihtiyaclar dogrultusunda bir¢ok alanda Insansiz Hava
Araglar1 kullanilmaya baglanmistir. Bu alanlardan biri de nesne tespit sistemleri i¢in goriintii ¢ekimidir.
Teknolojinin gelismesiyle nesnelerin tespit edilmesi ve tespit edilen nesneler kullanilarak sorunlara ¢oziimler
bulunmasi gilinlimiizde olduk¢a yaygilagmistir. Teknolojinin bu yonde ilerlemesine, gelisen donanim
teknolojileri ve gelistirilen nesne tanima algoritmalarinin artmasinin biiytik etkisi olmugtur. Bununla birlikte
bu alanda yapilan ¢aligmalar artmis ve nesne tespiti konusunda yeni teknikler, algoritmalar ve yontemler
gelistirilmistir. Bu tez calismasinda, teknolojinin bu yondeki gelismelerinden ilham alarak insansiz Hava
Araglari ile dogal ortamda ¢ekilen goriintiiler kullanilarak ekosistem igin en biiyiik problemlerden biri olan
pet ve cam sise atiklarmin tespiti derin 6grenme yontemleri ile gergeklestirilmistir. Hazirlanan bu tez
calismasinin bu amag¢ dogrultusunda bundan sonraki caligmalara fayda saglayacagi diisiincesindeyim.
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Pet ve cam siseler genellikle tek kullanimlik malzemeler olduklarindan kullanildiktan sonra uygun
olmayan yerlere 6zensiz bir sekilde atilmaktadir. Pet ve cam sise atiklari, ¢evre kirliliginin 6nemli
sebeplerinden biridir. Ayrica cam siselerin orman yanginlarinin ¢ikmasinda ¢ok biiyiik etkileri vardir. Bu
nedenlerden dolayi pet ve cam siselerin tespit edilmesi ve ¢evreye zarar vermeden toplanmasi gerekmektedir.
Insansiz Hava Araglari (IHA) giiniimiizde birgok sektdrde oldukga yaygin olarak kullanilmaktadir. IHA larin
kullanim alanlariin artmasi ve ge¢cmige gore erisiminin kolay olmasi bir¢ok alanda gelismenin de Oniinii
acmustir. Daha az insan giicii kullanilarak daha diisiik maliyetlerle bir¢ok sorun ¢dziime kavusturulmustur.

Bu tez calismasinda, IHA’lardan alman goriintiilerdeki pet ve cam siselerin tespit edilmesi icin
goriintii isleme teknikleri kullanilmistir. Yapilan ¢alismada oncelikle egitim i¢in tespit edilecek nesnelerin
bulundugu goriintiiler belirlenmistir. Bu goriintiilerde tespit edilmesi istenen nesneler etiketlenmis, gerekli
diizenlemeler yapilarak egitim ve test verileri elde edilmistir. Bu veriler kullanilarak YOLOv3 derin 6grenme
algoritmasi ile egitim gergeklestirilmis, elde edilen veriler ile nesne tespit test islemi yapilmigtir. Bu test
islemi i¢in pet ve cam sise atiklarinin bulundugu goériintiiler kullanilmistir. Yapilan tez ¢aligmasit sonucunda,
dogal ortamlardaki pet ve cam sigelerin biiyiik bir dogruluk orani ile tespiti gergeklestirilmistir. Ekosistemin
korunmasi amagli 6zellikle pet ve cam siselerin tespitinin yapildigi benzer bir caligmanin olmamasi sebebiyle

hazirlamis oldugum tez ¢alismasinin bundan sonraki ¢aligmalara fayda saglayacag diisiincesindeyim.

Anahtar Kelimeler: IHA, Ekosistem, Nesne Tespit, Derin Ogrenme, Siniflandirma, YOLO.
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Detection of Environmental Waste Out of UAV Images by Using Deep
Learning Methods
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Since plastic and glass bottles are generally disposable materials, they are thrown away carelessly after use.
One of the main reasons of environmental pollution is plastic and glass bottle waste. Furthermore, glass
bottles have a huge impact on forest fires. For these reasons, it is necessary to detect plastic and glass bottles
and collect them without harming the environment. Unmanned aerial vehicles (UAV) are widely used in
various sectors today. The increase in the use of unmanned aerial vehicles and the ease of access -when
compared to the past- have paved the way for development in many fields. Many problems have been solved
at lower costs by using less manpower.

In this thesis, image processing techniques were used to detect plastic and glass bottles in images taken from
UAVs. Principally, the images with the objects to be detected for training were determined. Objects in these
images were labeled, necessary arrangements were made, then training and test data were obtained. Using
these data, training was carried out with the YOLOvV3 deep learning algorithm, and object detection test was
applied with the obtained data. Images of plastic and glass bottle wastes were used for this test process. As a
result, plastic and glass bottles in the nature were detected with a great accuracy rate. Since there is no similar
study for the protection of the ecosystem, especially for the detection of plastic and glass bottles, I think that
the thesis I have prepared will benefit future studies.

Keywords: UAV, Ecosystem, Object Detection, Deep Learning, Classification, YOLO.
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1. GiRis

Ekosistemde canlilarin yasamlarint saglikli olarak siirdiirebilmeleri icin 6ncelikle
ekosistemin sorunlarindan haberdar olup bu sorunlarin ortadan kaldirilmasi i¢in gerekli caligmalari
yapmalar1 gerekmektedir. Cevre ve iklim sorunlarinin siirekli arttig1 giiniimiizde en biiyiik cevre
sorunlarinin baginda ambalaj atiklarinin cevrede olusturduklari tahribat gelmektedir. Toplum
olarak siirekli tiiketmekte ve bu siirecte ambalaj atik miktarlar siirekli artmaktadir. Tiiketilen
tiriinlerin ¢ogu pet ve cam ambalajlar icerisinde bulunmaktadir. Giiniimiiz toplumu bu pet ve cam
ambalaj atiklarin1 ¢ogu zaman atik toplama kutular yerine dogaya gelisigiizel atmaktadir. Pet
ambalajlar giiniimiizde ve gelecekte iiretildikleri malzemelerin yapisindan dolay1 gevre kirligi ve
canli yasamlari i¢in ¢ok biiylik sorunlar teskil etmektedir. Cam ambalajlar ise bulunduklar1 yerlerde
cok biiyiik oranda yangin riski olusturduklarindan ve yine uzun siire ¢dziinmediklerinden ¢evre icin
sorun teskil etmektedir [1].

Insansiz Hava Araglar1 (IHA), giiniimiiz teknolojileri kullanilarak siirekli gelistirilen ve
bircok alanda kullanilan hava araclaridir. Neredeyse tiim sektorlerde THA’lar kullanilmaktadir.
Bunun en o6nemli nedeni ise yapilan isleri daha hizli ve daha giivenilir olarak yerine
getirebilmeleridir. Ilk iiretildikleri zaman daha ¢ok askeri alanda kullanilan IHAlar teknolojinin
gelisimi ve maliyetlerin diismesiyle ¢ok genis bir kullanim alani1 bulmuslardir.

Tez ¢alismamizda nesne tespiti i¢in derin 6grenme algoritmalar ile goriintii isleme yontemi
kullanilnugtir. Derin 6grenme, bir makine 6grenmesi teknigidir. insanlarmn beyninden ilham
alinarak gelistirilmistir. Insan beyninin yapabildigi bazi islemlerin makineler tarafindan
yapilabilmesi i¢in yapilan bircok calisma yapilmaktadir. Bunlardan en 6nemlisi ise nesne tanima
islemidir. Bu islem ile belirlenen nesnelerin tespiti yapilip hizli bir sekilde siniflandirilmasi
saglanmaktadir. Gelecekte yapilacak calismalarla insanlarin yaptiklart bir¢ok is bu sayede
makineler tarafindan yapilacaktir [2].

Gergeklestirdigimiz tez ¢aligmasinda gevre igin ¢ok biiylik sorun olusturan pet ve cam
siselerin IHA tarafindan cekilen goriintiiler kullamlarak tespit edilmesi amaclanmistir. Bu islem
i¢in bir derin 6grenme algoritmasi olan YOLOv3 algoritmasi kullanilmustir. Internet ortamindan
elde edilen bir¢ok resim diizelenmis ve derin 6grenmede egitim i¢in kullanilmistir. Uzun bir egitim
stireci sonunda makine tarafindan nesnelerin algilanip algilanmadig: test edilmistir.

Yapilan test ile tezin amacma uygun olarak dogada ¢ekilen goriintiilerden pet ve cam
sigelerin tespitinin yapilabildigi goriilmiistiir. Bu sonuglar bize nesne tanima islemini makinelerin
insan kadar hizli ve dogru olmasa da gergeklestirebildigini gdstermistir. Bu tespit islemi ile
ekosistem igerisindeki sorunlarin ¢oziimiinde derin 6grenme algoritmalarinin basarili bir sekilde

kullanilabilecegi de goriilmiistiir.



2. LIiTERATUR OZETI

Giiniimiizde THA bir¢ok alanda etkin olarak kullanilmaktadir. IHAlar ilk zamanlarda sadece
askeri alanlarda kullanilirken gilinlimiizde hem sivil hem de askeri alanlarda siklikla
kullanilmaktadirlar. {HA ile insanlarin ulasmakta zorluk cektigi bolgelere ulasip bu bélgelerde
amaca uygun goriintiiler ve resimler almip gorlintii isleme algoritmalar1 ile bu veriler
degerlendirilmekte ve sorunlara ¢oziimler iiretilmektedir. Ozellikle ¢evrenin korunmas: ile ilgili
IHA kullanilarak yapilan bircok ¢alisma mevcuttur. Bu ¢alismalar incelendiginde genellikle tarim,
hayvancilik ve ¢evrenin korunmasi ile ilgili goriintii isleme c¢aligsmalarinin yogunlukta oldugu
goriilmektedir.

Kabaday1 ve Uysal tarafindan yapilan calismada, Insansiz Hava Araglar ile elde edilen
verilerden binalarm tespiti yapilmistir. IHA ile havadan gériintiileme yapilarak bindirmeli bir
sekilde 15 kiigiik, 13 orta ve 4 biiyilik olmak iizere 32 adet binanin bulundugu bir alanda toplanan
goriintii verileri fotogrametrik yontem ile degerlendirilmis ve ¢alisma alanina ait ortofoto ve sayisal
yiizey modeli olusturulmustur. Elde edilen veriler ile nesne tabanli siniflandirma yontemi
kullanilarak bina detaylari tespit edilmistir. Yapilan bu ¢alisma sonucunda 32 adet binadan 30
tanesi tespit edilerek %90 basar1 oran1 yakalanmistir [3].

Yanik ve digerleri tarafindan yapilan ¢alismada, orman yanginlarinda gorsel algilamaya yeni
ve kesin bir bakis acis1 getirilmesi amaglamistir. Bu amagla bir IHA sistemi gelistirmis, sistemde
bulunan mikrodenetleyici, derin 6grenme ydntemleri ile egitim verilerek programlanmis ve
Insansiz Hava Aracina yangm algilamanin en erken isareti olan dumani tanima ozelligi
kazandirilmigtir. Bu sayede yangin algilama sistemlerinin ortak sorunu olan yanlig alarm ve gézden
kagma oranlarinin azaltilabilecegi ve hizli bir sekilde yangina miidahale edilebilecegi
ongoriilmiistiir. insansiz Hava Aracinin mobil goriis kabiliyeti sayesinde verilerin her agidan net ve
siirekli olarak kontrol edilmesi sonucu duman tespitinde %98 oraninda basar1 saglanmistir [4].

Mutlu tarafindan yapilan ¢alismada yaban hayati gelistirme bolgesi igerisinde bulunan gitle
cevrilmis bir alanda kag¢ tane Anadolu Yaban Koyununun yasadigini ve popiilasyon yogunlugunu
Insansiz Hava Araci teknolojisi kullanarak tespit etmistir. Yapilan galisma ile belirlenen alan
igerisinde ¢ekilen 535 resim kullanilarak 585 adet Anadolu Yaban Koyununun tespiti yapilmistir.
Bu tip envanter ¢aligmalarinda havadan alinan veriler ve viicut 1silari ile hayvanlarin yerinin ve
sayisinin tespit edilebilecegi gosterilmistir [5].

Yakar ve Mirdan tarafindan yapilan ¢alismada, tarihi eserlerin ti¢ boyutlu modellenmesi i¢in
bir yontem gelistirmistir. Bu yontemde yerden fotograf makinesi ve havadan Insansiz Hava Araci
ile ¢ekilen resimler birlestirilerek {i¢ boyutlu modellemeye dogruluk, hiz ve maliyet anlaminda yeni

bir soluk getirildigi goriilmiistiir. Belirlenen noktalardan ¢ekilen resimler ile iki tarihi mekanin kati



modeli, 3B modeli ve ortofotolar1 elde edilmistir. Bu bilgiler ile tarihi kiiltiirel mirasin korunmasi
ve gelecek nesillere aktarilmasi saglanmistir [6].

Demirdz tarafindan yapilan galismada, toprak yiizey piiriizliiliigiiniin tespiti i¢in Insansiz
Hava Araci ve sayisal yiikselti modeli kullanilarak bir yontem sunulmustur. Bu yontem ile toprak
yilizey piriizliligi dogrusal ve hacimsel olarak olgiiliip kiigiik sapmalarla topragin erozyona
elverisli olup olmadig1 belirlenmistir. Yiizey piiriizliliigiiniin Sl¢lilmesinde, alt1 pervaneli bir
Insansiz Hava Araci kullanilarak elde edilen sayisal yiikselti modeli kullanilmistir. Goriintiilerin
elde edilmesi igin ise ¢ok bantli RGB kamera kullanilmistir. Yapilan c¢alisma ile uzaktan
algilamanin kullanimi sayesinde, cografi bilgi sistemi ortaminda elde edilen verilerle, toprak yiizey
piirtizliiliik degerleri hacimsel, dogrusal ve alansal olarak odlciilebilmekte ve elde edilen veriler
dogrultusunda 6l¢iilen alanin haritalanmas1 da saglanabilmistir [7].

Korez ve Barige1 tarafindan yapilan c¢alismada, Faster R-CNN algoritmast kullanilarak
yayalarin tespiti i¢cin otomatik bir nesne tanima yontemi ortaya koyulmustur. Bu yontem ile 6 sinif
kullanilarak (insan, kaykay kullanan insan, bisiklet siiren insan, araba, otobiis ve golf arabasi)
Insansiz Hava Araci ile 8 farkli sahneden gekilen 60 gériintii kullanilnustir. 4 giin siiren egitim ve
yaklasik 7500 iterasyon sonucunda yayalar %58,02 oraninda tespit edilmistir. Yayalarin golgeleri,
tepeden bakis acis1 ve veri setindeki resimlerin bulanik veya net olmasi gibi durumlar basar
oraninin diigiik olmasindaki etken olarak goriilmiistiir. Bu olumsuz durumlara ragmen R-CNN
metodu kullanilarak diger yontemlerden %2 daha basarili bir yontem gelistirmistir [8].

Kim ve digerleri tarafindan yapilan ¢caligmada, binalardaki yiizey catlaklarinin izlenmesi i¢in
yeni bir yontem dnerilmistir. Insansiz Hava Araci ile ¢ekilen 40000 ¢atlak olan ve olmayan yiizey
goriintiisii, Evrigsimsel Sinir Ag1 (CNN) tabanli bir mimari kullanilarak analiz edilmis ve binalardaki
catlaklarin tespiti ve siniflandirilmasi saglanmigtir. Bu yontem sonucunda bina ¢atlaklarinin %99,8
oranimda basari ile tespit edilebildigi goriilmiistiir [9].

Yiicel tarafindan yapilan ¢aligsmada, terk edilmis maden goéllerinin 3 boyutlu modellenmesi
iizerinde bir yontem gelistirilmistir. Maden golleri aliiminyum, demir, nikel, ¢inko ve manganez
gibi metalleri icermesi nedeniyle ¢ok ciddi kirlilik igeren ve kullanimi miimkiin olmayan su
birikintisidir. Bu gollerin bosaltilmas1 veya su miktariin azalmasi ¢evre agisindan énemli riskler
olusturmaktadir. Bu yontemde IHA kullanilarak belirlenen yiiksekliklerde goriintii gekimleri
yapilmistir. Belirlenen yer kontrol noktalari vasitasiyla 6l¢iimler yapilmis maden gollerindeki
yiikseklikler belirlenmistir. Bu yiiksekliklerdeki degisimler goriintii isleme yazilimiyla iglenmis,
maden gollerinin ortofoto ve sayisal yiikseklik modeli elde edilmistir. Sonugta maden gollerindeki
yiikseklik farklar tespit edilmis bu yiikseklik farklari ile gollerdeki azalma ve bu azalmanin ¢evre
icin olusturdugu etkilerin belirlenmesi saglanmistir [10].

Dogan tarafindan bitkilerde goriilen hastaliklarin derin 6grenme yontemleri ile tespiti ve

siniflandirilmast {izerine bir ¢alisma yapilmistir. Yapilan ¢alismada domates ve elma



yapraklarindaki hastaliklarin tespiti ve siniflandirilmasi derin 6grenme yontemleri ile
gerceklestirilmistir. Konvoliisyonel Sinir Ag1 (KSA) modeli ve Learning Vector Quantization
(LVQ) derin 0grenme algoritmalar1 kullanilarak deneysel c¢alismalar domates ve elma
yapraklar i¢in ayr1 ayr1 yapilmigtir. Domates yapraklarindan olusan veri setinde 4 farkl
hastalikli yaprak ve 1 saglikli yaprak toplam 5 farkli smif i¢in deneysel caligsmalar
gergeklestirilmistir. Elma yapraklar iizerinde gergeklestirilen ¢alismalarda ise Yalova ilinde
bulunan elma bahgelerindeki yapraklarin IHA kamerasi ile goriintiileri alinmis ve deneysel
calismalar agac tizerindeki yaprak goriintiileri iizerinde gergeklestirilmistir. Calisma sonucu
konvoliisyonel sinir aglari tabanli yontemin yapraklardaki hastaliklarin tespitinde basarili
oldugunu ve tarimsal alanlarda hastalik tespiti ve siniflandirma ¢alismalari igin etkili bir sekilde
kullanilabilecegini gostermistir [11].

Solak ve Altinigik tarafindan yapilan ¢alismada, goriintii isleme teknikleri kullanilarak findik
meyvesinin tespiti ve siniflandirilmasi i¢in bir yontem gelistirmistir. Bu yontemde kamera ile
goriintiisii ¢ekilen findik meyveleri tespit edilerek diizlem lizerindeki kapladiklari boyut ve alan
bilgileri hesaplanmistir. Calisma ortaminda bulunan nesnelerin tespit ve siniflandirilmasi
amaciyla {i¢ asamali bir ydntem 6nerilmistir. Onerilen ydntemin ilk asamasi olan gériintii 6n
isleme boliimiinde kameradan alinan goriintii iizerinde filtreleme, grilestirme, ikili resme
cevirme ve morfolojik islemler uygulanmistir. Nesne tespiti ve 6zellik ¢ikarimi asamasinda ise,
ortamda yer alan nesnelerin bulunmasi ve alan, boyut ve konum gibi 6zellik bilgileri elde
edilmistir. Yapilan ¢alismada findiklar ger¢cek zamanli olarak %100 basart ile tespit edilmistir.
Son asama olan siniflandirma asamasinda ise bilgi veri tabaninda bulunan veriler, ortalama
tabanli ve K-means algoritmalar1 kullanilarak findiklar kiigiik, orta ve biiyiik olarak
siniflandirilmastir [12].

Altun ve Tiirker tarafindan yapilan ¢alismada, IHA gériintiilerinden kentsel alanlarda arag
tespiti icin bir yontem gelistirmistir. Bu gelistirilen yontemde IHA ile ¢ekilen ¢ok yiiksek
¢Oziiniirlikli renkli ve ii¢ bantli (RGB) goriintiilerden kentsel alanlarda araglarin tespiti
saglanmistir. Ik once cekilen goriintiilerden, goriintii esleme ve otomatik kolerasyon teknigi ile
sayisal yiizey modeli ve ortofoto iiretilmistir. Ortofoto goriintiileri iizerinden 3 test alam
icerisindeki sabit araglar geometrik sekil itibariyle dis sinirlar iizerinden kapali birer alan olarak
cizilerek referans veri seti olusturulmustur. Bu referans veri seti ile sabit araglar cakistirilarak
dogruluk analizleri yapilmistir. Yapilan ¢alisma sonucunda 1. test alani i¢in arag tespit yiizdesi
%88,99, 2.test alam igerin arag tespit yiizdesi %78,53 ve 3. test alan1 i¢cim arag tespit yiizdesi
%92,15 olarak bulunmustur. Bu sonuglar incelendiginde yiiksek ¢oziiniirliiklii resimlerden sabit

araclarin yliksek dogrulukta tespitinin yapilabildigi goriilmiistiir [13].



Murat tarafindan Insansiz Hava Araci goriintiilerinden derin 6grenme yontemleri ile nesne
tanima konusunda c¢aligma yapilmistir. Bu ¢alismada gelistirilmis hizl1 ve basarili evrisimsel sinir
aglar1 kullamlarak havadan IHA ile gekilen fotograflardan nesne algilama yapilmustir. 6 farkli
tiirdeki yaya, bisikletli, araba, patenli, kampiis arabasi ve otobiis nesnelerinin ¢esitli algoritmalar
kullanilarak tespit edilip karsilastirilmast yapilmistir. YOLOv3, YOLOVS, RetinaNet ve
EfficientDet algoritmalariyla yapilan ¢caligmada en yiiksek dogruluk oran1 YOLOVS algoritmasinda
elde edilmistir. YOLOVS algoritmasinin kii¢iik nesne tanimada daha basarili oldugu goriilmiistiir.
Yapilan calisma sonucunda dogruluk oram1 havadan cekilen fotograflarin veri kaynagi olarak
kullanilmasindan dolay1 en fazla %69 olarak bulunmustur [14].

Sen tarafindan Insansiz Hava Araci kullanilarak obruklarin tespiti iizerine bir ¢alisma
yapilmistir. Bir afet tiirii olan obruklarin canli hayatini, tarim sahalarini ve ¢iftcileri tehdit edecek
diizeyde olmasi, yerlesim yerine ¢cok yakin olmasi, tarimsal arazilerin her hangi bir yerinde
olusuyor olmasi, gelirinin 6nemli bir kismini ciftcilikten saglayan halk i¢in biiyilik tehlike arz
etmektedir. Calismada ilk olarak THA ile alman goriintiiler iizerinden fotogrametrik veriler elde
edilmis, daha sonra elde edilen bu veriler birlestirilerek ortofoto verileri olusturulmustur. Bu
goriintiiler lizerinde yapilan ¢alismalar ile de olusan obruklarin genislik, derinlik gibi bilgileri elde
edilmistir [15].

Gerdan tarafindan yapilan ¢alismada goriintii isleme teknikleri kullanilarak bazi meyvelerin
siniflandirilmast igin bir yontem gelistirilmistir. Calismada degisik tiirlerdeki elma, portakal ve
ayvalardan 50 ser 6rnek alinarak toplamda 300 ¢esit meyve kullanilmistir. Boyut ve renk bilgileri
goriintii isleme algoritmasi kullanilarak siniflandirilmistir. Yapilan ¢aligmada siniflandirma i¢in K
en yakin komsuluk, Karar Agaci, Naive Bayes siniflandirma ve Cok Katmanli Algilayici Sinir Ag1
algoritmalarindan faydalanilmistir. Calisma sonucunda Ekmek ayvada %95, Esme ayvada %86,
Elma gesitlerinde %100, Washington Navel portakal cesidinde %96 ve Valencia Midknight
portakal ¢esidinde ise %82 oraninda siiflandirma basarisi saglanmstir [16].

Oztiirk tarafindan yapilan c¢aligmada makine grenmesi ve goriintii isleme tekniklerini
kullanarak Insansiz Hava Araci ile ¢ekilen resimler kullanilarak yapraklarn simflandirilmast igin
bir yontem gelistirilmistir. Yapilan calismada Insansiz Hava Araciyla otonom bir sekilde yaprak
cesitleri taninarak bitkisel hastaliklar ve boceklenme gibi ortaya ¢ikabilecek sorunlar 6nceden tespit
edilip gerekli tedbirler alinarak, kimyasal ve biyolojik iyilesme saglanmistir. Oncelikle cekilen
resimlerden ozellik ¢ikarimi yapilmis, cikarilan ozellikler 6gretilerek SVM ile siniflandirma
yapilmstir. Yapilan ¢alisma sonucunda belirli bir bolgede goriintii isleme teknikleri ve makine
Ogrenmesi ile %91,3 oraninda basar1 saglanan yaprak siniflandirma islemini gerceklestiren bir
sistem tasarlanmustir [17].

Kaymak ve digerleri tarafindan yapilan calismada, insansiz Hava Araci ve goriintii isleme

teknikleri kullanilarak meyve bahgelerinde bulunan agaglarin lizerindeki meyvelerin tespiti ve



sayimu i¢in bir yontem gelistirilmistir. Calismada Insansiz Hava Araci kullanilarak rota {izerinde
yer alan meyve agaclari etrafindan goriintiiler alinmig, bu goriintiiler bilgisayar ortaminda analiz
edilip goriintii isleme teknikleri ile elmalarin tespiti ve sayimi gerceklestirilmistir. Yapilan ¢aligma
sonucunda agagctaki elmalar renk bakimindan %78,4 basari orani ile tespit edilmistir [18].

Burgaz tarafindan yapilan galismada, Derin 6grenme algoritmalar1 ve Insansiz Hava Araci
kullanilarak silah tespiti igin bir yontem gelistirilmistir. Insansiz Hava Araci ile ¢ekilen resimlerden
R-CNN ve ResNet algoritmalari ile silah tespiti yapilmistir. Insanoglunun giplak gozle bile
gormekte zorlandig1 bu nesneleri daha az zaman ve maliyetle tespit islemi gergeklestirilmistir.
Calismada 200 adet goriintii kullanilarak gerceklestirilen egitim sonucunda resimlerdeki silah %99
dogruluk orani ile tespit edilmistir [19].

Bozkurt tarafindan insansiz Hava Araglari ile zeytin agaci tag genisliginin belirlenmesi igin
bir calisma yapilmustir. Agag tag genisliginin belirlenmesi i¢in 8 m yiikseklikten dik ac1yla Insansiz
Hava Aracindan ¢ekilen goriintiiler kullanilmistir. Cekilen goriintiiler bilgisayar ortamina
aktarilmis ve goriintii isleme programinda amaca uygun olarak islenmistir. Calisma sonucunda IHA
ile belirlenen ta¢ yaricap genisligi 1,10 m olarak bulunmustur. Bu sonug seritmetre ile ve uydu ile
yapilan Sl¢iimlere gore ortalama degerlere daha yakin bulunmustur [20].

Ceylan ve digerleri tarafindan Insansiz Hava Araci ile elde edilen goriintiileri kullanarak agac
tespiti yapmak icin bir ¢alisma yapilmustir. Yapilan bu calismada, insansiz Hava Araci ile gekilen
goriintiiler bilgisayar ortamina aktarilip, uygun programlar kullamlarak degerlendirilmistir. Bu
degerlendirme sonucunda ortofoto, sayisal yiikseklik modeli ve sayisal arazi modeli
olusturulmustur. Bu veriler kullanilarak nesne tabanli siniflandirma islemi yapilmis ve agaglik
alanlarin tespiti gerceklestirilmistir [21].

Giizel tarafindan insansiz Hava Aracindan gekilen goriintiileri kullanarak yesil alanlari tespit
etmek igin bir ¢alisma yapilmistir. Calismada Insansiz Hava Aracindan cekilen 159 adet goriintii
kullanilmistir. Calisma sonucunda Yildiz Teknik Universitesi kampiis alanindaki golgede yer alan
hem seyrek hem de sik yesil alanlar 1217 adet goriintii ile yapilan 2,5 saatlik egitimler sonucunda
UNet-VGG19 derin 6grenme mimarisi ile %95 oraninda dogrulukla tespit edilmistir [22].

Albayrak ve digerleri tarafindan yapilan ¢alismada, Insansiz Hava Araci ve derin 6grenme
algoritmalar1 kullanilarak arag tespiti lizerine bir yontem gelistirilmistir. Bu yontemde iki derin
ogrenme modeli (R-CNN ve YOLO sinir aglar1) kullamlmistir. Insansiz Hava Araci ile gekilen
goriintiilerden her iki algoritmaya gore veri setleri olusturulmustur. Pazaryerinde ¢ekilen 80 adet
goriintiiden araclar her iki algoritma kullanilarak ayri ayn tespit edilmistir. Yapilan caligma
sonucunda YOLO algoritmasi R-CNN algoritmasina gore daha hizli sonu¢ vermis, R-CNN
algoritmasi ise YOLO algoritmasina gore daha dogru sonug iiretmistir [23].

Ekiz tarafindan yapilan calismada, Insansiz Hava Araci kullanilarak karpuz tespiti iizerine

bir yontem gelistirilmistir. Bu yontemde insansiz Hava Araci ile 3 m mesafeden cekilen goriintiiler



Matlab R2013a programu kullanilarak islenmistir. Insansiz Hava Araci ile cekilen goriintiilerden
analiz programlari kullanilarak 90 giin 6nce ekimi gerceklesen karpuzun tekstiir ve desen 6zellikleri
belirlenmis ve Crimson Sweet karpuz tiirii %84,4 dogruluk oraniyla tespit edilmistir [24].

Eyili tarafindan yapilan ¢aligmada, marul bahgelerinde Insansiz Hava Araci ile gekilen
goriintiiler kullamilarak yabanci ot tespiti icin bir calisma yapmustir. Yapilan calismada Insansiz
Hava Araci ile 10 farkli alanda ekimi yapilan marul bahgelerinde ¢ekilen goriintiiler kullanilmigtir.
Cekilen resimlerden goriintii isleme teknikleri kullanilarak yabanci otlarin tespiti yapilmis ve bu
otlar dar ve genis yaprakli olarak smiflandirilmistir. Calisma sonucunda yabanci otlarin goriintii
isleme teknikleri ile havadan tespit edilebilecegi ve sadece tespit edilen bu noktalarda yabanci
otlarla miicadele edilerek daha saglikli ve hizli bir ¢alisma yapilabilecegi sonucuna varilmistir [25].

Arvas tarafindan yapilan ¢alismada, derin 6grenme algoritmalar1 kullanilarak insansiz Hava
Araci goriintiilerinden hashas, kenevir ve tiitiin bitkilerinin tespiti i¢in bir ¢alisma yapmustir.
Yapilan bu calismada Insansiz Hava Aracindan gekilen 300 hashas, 100 kenevir ve 100 tiitiin bitkisi
olmak tizere 500 goriintii kullanilmistir. Egitim i¢in ise 28774 hashas, 4172 kenevir ve 2902 tiiriin
bitkisi olmak iizere 35848 goriintii etiketlenmistir. Olusturulan veri seti YOLOVS algoritma ag1
kullanilarak egitilmis ve egitim sonucunda Insansiz Hava Aracindan gekilen gériintiilerden %77,1
dogruluk orani ile nesnelerin tespiti yapilmistir [26].

Yapilan literatiir taramasinda Insansiz Hava Araglar1 ile ¢ekilen goriintiiler kullanilarak
goriintli isleme ve derin Ogrenme algoritmalar1 ile birgok farkli nesnenin tespiti ve
siiflandirilmasinin yapildigi goriilmiistiir. Fakat bu tez ¢aligmasinda gergeklestirilen pet ve cam

sise tespitine iligkin bir ¢caligmaya rastlanmamugtir.



3. PET VE CAM SISELERIN CEVREYE ETKILERI

Pet ve cam sigeler tiretim siireci agisindan 6nemli bir miktarda enerji kaynag tiiketimine
neden olurlar. Siselerin kullanimi nedeniyle hem {iiretim asamasinda ortaya ¢ikan zehirli gazlar
sebebiyle hem de kullan at malzemeler olduklarindan c¢evre kirliligi olusturmasi agisindan ¢ok
biiyiik zararlar meydana gelmektedir.

Pet siselerin hammaddesi diinyanin en degerli dogal kaynagi olan petrol ve komiir gibi fosil
yakitlardir. Plastikler fosil yakitlarin petrokimya tesislerinde islenmesi sonucunda iiretildiginden,
bunlarin iiretimi i¢in milyonlarca varil ham petrol ve tonlarca kdmiiriin islenmesi gerekmektedir.
Giiniimiizde ham petroliin %4 {iniin plastik iiretimi i¢in kullanildig1 belirtilmektedir. Uretimi ve
kullanimi diger fosil yakitlara gore daha kolay oldugu icin petrolden plastik sise tiretimi dolayl
yoldan petrole olan talebi artirmaktadir. Bu durum ¢ok daha fazla miktarda petroliin iglenmesine
yol agmakta ve dolayisiyla dogaya salinan zehirli gazlar ¢evre kirliligine neden olmaktadir. Fosil
yakitlarin plastik liretmek i¢in islenmesi, ¢evreye geri doniisii olmayan zararlar vermektedir. Plastik
imalat1 sirasinda ¢ok miktarda zararli gaz atiklari ¢evreye birakilmaktadir [27].

Cam sigeler silika, kum, soda ve kalsit gibi maddelerin uygun sartlarda ergitilmesi ile
olusturulur. Cam siseler sert, saydam, kimyasal dayaniklilig1 yiiksek ve kirilgan bir yapiya sahip
olan maddelerdir. Cam sise iiretimi enerji ve hammadde yogun endiistri siire¢lerinden biridir. Ham
maddelerin ergitilmesi igin yiiksek sicaklik gerektiginden dolayr cam sise iiretiminde yogun
miktarda termal enerji kullanilmaktadir. Cam sise tiretiminde fosil yakitlarin yanmasi sonucunda
olusan sera gazi emisyonlar1 da yogundur [28].

Plastik malzemeler ucuz ve dayanikli olmalari, kolay islenebilmeleri, hafif olmalar1 ve
temizlik gibi avantajlarindan dolay1 olduk¢a yaygin olarak kullanilan malzemelerdir. Plastikler
ambalaj ve paketleme sanayi uygulamalarinda kullanim Omiirlerinin kisa olmasindan dolayz,
tiretildikten ¢ok kisa siire sonra atik olarak karsimiza ¢ikmakta, doga kosullarinda ¢ok uzun siire
¢Oziinmeden kalmaktadirlar.

Hem yasadigimiz ¢evreyi, diinyamizi ve enerji kaynaklarimizi korumak hem de iistiin
oOzelliklerinden siirekli faydalanabilmek igin plastik malzemelerin geri doniistimiinii saglamak
gerekli ve dnemlidir [29].

Cam malzemeler hem saglikli hem de hammaddesinin %100 dogal olmasi nedeniyle ambalaj
sektoriinde oldukga yaygin olarak kullanilmaktadir. Cam malzemelerin geri doniisimii sonu
olmayan bir siiregtir. Plastik ve kagidin aksine cam malzemeler sinirsiz olarak yeniden
degerlendirilirler. Teorik olarak cam siseler kalite kayb1 olmadan neredeyse %100 oraninda tekrar
kullanilip yeniden imal edilebilirler. Cam siseler geri doniisiim tesislerinde kirilir ve hammadde
karigimina katilarak eritme ocaklarina dokiiliir ve tekrar cam olarak kullanima sunulur. Cam asfalta

%30 oraninda geri doniistiiriilmiis cam katilmaktadir. Cam bu sekilde sonsuz bir dongii igerisinde



geri doniistiiriilebilir, yapisinda bozulma olmaz. Cam malzemelerin geri doniigiimii ile {iretim
siirecinde meydana gelen enerji tiiketiminde %25, hava kirliliginde %20, maden atiklarinda %80
ve su tliketiminde ise %50 azalma saglanabilir [30].

Cevre ve insan birbirlerini etkilemekte ve ayni1 zamanda birbirlerinden de etkilenmektedir.
Bu etkilesimse esas olan denge ve uyumdur. Sanayi devrimine kadar bu denge ve uyum
saglanmistir. Sanayi devriminden sonra insanoglu ile g¢evre arasindaki denge bozulmus ve
insanoglu ¢evre iizerinde degisikliklere sebep olmustur. Bu degisiklikler sonucunda ¢evre sorunlari
olusmaya baglamistir. Giliniimiizde karsilagilan en 6nemli ¢evre sorunlarindan birisi kat1 atiklardir.
Kat1 atiklarin ¢evre {izerindeki olumsuz etkileri bu konuyu &nemli bir ¢evre problemi haline

getirmigtir. Sekil 3.1°de gevreye atilmig pet ve cam sise atiklar goriilmektedir [31].

Sekil 3.1. Cevreye atilmis pet ve cam sise atiklari

Insanlarin gelir seviyesi arttikga kullanim aliskanliklar1 da degismistir. Insanoglu daha fazla
tiilketmeye ve buna paralel olarak da daha fazla atia sebep olmustur. Ozellikle kullan—at kiiltiiriiniin
de yayginlagsmasiyla birlikte atik miktarinda oldukga hizli bir artis meydana gelmistir. 2016 yilinda
yapilan plastik sektorii raporuna gore plastiklerin sadece %9’u geri doniistiiriilmis, %12’si
yakilmis ve %79’u ise dogada plastik atik olarak kalmistir. Dogada ayrisma ve kaybolma siireleri
yaklasik olarak 450 y1l olan plastik atiklar, uzun yok olma siirecinde besin zincirine girerek toprak
ve su kirleticileri olarak ekosistemin dengesini de bozmaktadir.

Yapilan arastirmalar sonucunda cam atiklarin dogada ayrisma ve kaybolma siireleri yaklasik
olarak 1 milyon yil olarak belirlenmistir [31]. Cam siselerin dogada ayrisma ve kaybolma
stirelerinin ¢ok uzun olmasi uzun yillar ¢evreye olumsuz etki etmelerine neden olmaktadir. Bu
etkilerin baginda ormanlik alanlarda bulunan cam sise atiklarinin, giines 1sinlarina mercek gorevi
gOrilip orman yanginlarina sebep olmalar1 gelmektedir. Orman yanginlariin sondiiriilmesi i¢in ¢ok

fazla isgiicii ve maliyet gerekmektedir. Ayrica yanan alanlarin tekrar yesillendirilmesi i¢in uzun



stireler gerekmekte ve ekonomik olarak da ¢ok biiyiik kayiplar olugmaktadir. Uzun siirelerde olusan
ormanlik alanlarn bir kivileimla yok olmasi ayni zamanda ¢evre ekosistemi agisindan da olumsuz

etkiler olusturmaktadir.

Tablo 3.1. 2020 y1l1 iiretilen, piyasaya siiriilen ambalaj ve ambalaj atik miktarlar1 [32]

Bertarafi Ambalaj Atiklarinin Kontrolii

Cinsi Uretilen . Yﬁnetmeligi Kapsaminda Gergeklestirilen Ambalajlar .
Ambalaj (ton) Piyasaya Geri Kazanilan Gergeklesen Geri Ambalaj Atik
Siiriilen (ton) (ton) Kazanim Orani1 (%) Orani (%)

Plastik 2.870.185 926.551 615.988 66 24
Metal 525.627 129.545 72.666 56 3
Kompozit 273.495 95.412 66.973 70 3

Kagit Karton 3.260.126 1.198.603 1.079857 90 34

Cam 1.742.759 802.067 242.226 30 22

Ahsap 776.551 555.152 222.714 40 14

Toplam 9.448.743 3.707.329 2.300.425 62

Tablo 3.1°de 2020 yilina ait iiretilen, piyasaya siiriilen ambalaj ve ambalaj atik miktarlar
goriilmektedir. Piyasaya siiriilen ambalajlarin %46’sin1 plastik ve cam ambalajlar olusturmaktadir.
Plastik ambalajlarin %66’s1, cam ambalajlarin ise %30’u ancak geri doniistiiriilebilmektedir. Bu
oranlara dikkat edilirse geri doniisiim oranimin diigiik oldugu goriilmektedir. Bu geri doniigiim
oranlarinin ¢ok daha yukarilara ¢ikarilmasi i¢in pet ve cam siselerin tespiti biliylik 6nem
tasimaktadir.

Sonug olarak kullanimi olduk¢a yaygin olan pet ve cam siselerin dogada uzun siire kalmasi
hem ekonomik olarak hem de ¢evre kirliligi ve diger etkilerinden dolay1 istenmeyen bir durumdur.
Bu atiklarin tespit edilerek geri doniisiime kazandirilmasi, hem ¢evre kirliliginin ve orman

yanginlarimin dnlenmesi hem de ekonomik agidan biiyiik &nem tagimaktadir.
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4. INSANSIZ HAVA ARACLARI

Insansiz Hava Aracimin farkli kurum ve kuruluslar tarafindan belirlenmis bircok tanimi
bulunmaktadir. insansiz Hava Araci (IHA) icerisinde insan bulunmayan hava araglarma verilen
genel isimdir. IHA i¢inde yolcusu ve pilotu olmayan, amaca uygun ekipman (kamera, GNSS, lazer
tarama cihazi, silah sistemleri vb.) tastyabilen, uzaktan kontrol edilen ve otomatik olarak gérevini
icra edebilen bir tiir ugak olarak tanimlanmistir. Havada insansiz ugabilen ve sivil amagli kullanilan
Insans1z Hava Araglar1 drone olarak da adlandirilirlar [3].

Giiniimiizde IHA’lar komuta merkezinde bulunan bir pilot tarafindan uzaktan kumanda
sistemleri ile mesafe sinir1 olmaksizin kontrol edilebilen, verilen gérevi yerine getiren ve otomatik
olarak ugurulan hava araglaridir. IHAlar genel olarak gdvde, motor, gii¢ iinitesi, pervane, ugus
kontrol tinitesi, kamera ve sensor bilesenlerinden olusmaktadir [33].

IHA lar ilk olarak askeri amagla 1916 yilinda 1. Diinya savas1 sirasinda kullanilmistir. Sivil
amacla ilk kullanimi ise 1950 yillarinda olmustur. Ik uzaktan kumandali IHA 1935 yilinda
gelistirilmistir. II. Diinya savasi sirasinda askeri amagli olarak birgok farkli model gelistirilmis ve
kullanilmusgtir [3].

Teknolojinin her gecen giin gelismesi ile popiilerligi siirekli artan IHA’lar, giiniimiizde
neredeyse tiim sektorlerde kullanilan araglar haline gelmislerdir. IHA’lar ilk iiretildiklerinde
Ozellikle askeri alanlarda insan kaybi riskinin bulundugu kritik gorevlerde kullanilmislardir.
IHA’lar uzun siire havada kalmalar1, uydudan kontrol edilebilmeleri, menzillerinin ¢ok yiiksek
olmasi ve tek seferde sahip oldugu birgok silah sistemi ile birden fazla hedefi yok edebilmeleri
nedeniyle tim ordular tarafindan ihtiya¢ duyulan bir askeri ara¢ haline gelmistir. Giiniimiizde
IHA’lar askeri amaglar dogrultusunda taarruz, gozetleme, kesif, izleme ve haritalama gérevlerini

yerine getirmektedirler [34].

insansiz Hava Aract
(IHA)

Y Y

Sivil Amagl Askeri Amagh

Y Y Y Y Y Y Y Y Y

Kesif Taaruz

Tagimacilik Aragtirma Bilimsel Gozetleme Haritalama Gozlem Sasirtma Savunma imha

Sekil 4.1. Insansiz Hava Araci kullanim alanlar1 [35]



Sekil 4.1°de Insansiz Hava Araglarmin kullanim alanlarina ait sema verilmistir. Askeri
alanlarin disinda dogal afetler, trafik denetimi, kacak yapilasmanin kontrol edilmesi, spor
faaliyetlerinin izlenmesi, orman yangmlarinin tespiti ve sondiiriilmesi, tarim alanlarinin
ilaglanmasi, sinir giivenliginin saglanmasi, fotografcilik, kargo tasimaciligi, madencilik, haritacilik,
habercilik ve gazetecilik, arama kurtarma ve ilk yardim gibi birgok alanda IHA’lar siklikla
kullanilmaktadir [35]. Sekil 4.2°de farkli amaglar i¢in kullanilan IHA resimleri gériilmektedir.

Sekil 4.2. Farkli amaglar icin kullanilan Insansiz Hava Araclari

IHA’lar havada kals siirelerine, agirliklarina, irtifa yiiksekliklerine ve kullanim alanlarina

gore farkli smiflandirmalara tabi tutulmuslardir. En yaygin yapilan siniflandirma havada kalig

12



siireleri ve ugus irtifalarina gore yapilan siniflandirmadir. Genel siniflandirmada Mikro/Mini,
Taktik, Operatif ve Stratejik olmak iizere 4 ana gruba ayrilirlar. Bunun yaninda kanat tipine gore
sabit ve doner kanatli, ucus irtifasina gore algak orta ve yiiksek irtifali, motor tipine gore elektrikli,
gaz tlirbinli ve pistonlu olarak da siniflandirilirlar [36].

Tez calismamizda gevreye atilan pet ve cam sise atiklarina ait resimlerin elde edilmesi igin

DJI firmasinin iiretmis oldugu Mavic Air 2 model IHA kullanilmustir.

4.1. DJI Mavic Air 2 IHA

Dogal ortamda cevreye atilmis pet ve cam siselere ait goriintiiler DJI Mavic Air 2 IHA
tarafindan ¢ekilmistir. Kullamlan THA 570 gr agirliga sahip, maksimum 68 km/h hiz yapabilen,
uzun siire havada kalabilen, uzak mesafelerden goriintii iletebilen ve ¢ok kaliteli resimler ¢ekebilen

gelismis bir IHA dir. Sekil 4.3°de kullanilan DJI Mavic Air 2 IHA sina ait resimler goriilmektedir.

Sekil 4.3. DJT Mavic Air 2 THA resimleri
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Tablo 4.1. DJI Mavic Air 2 THA 6zellikleri [37]

Fonksiyonel Ozellikler Teknik Ozellikler
360 Derece Takla Yok Agirhk: 570 gr
Bassiz Mod Yok Batarya: 3500 mAH LiPo 3S
Beni Takip Et Var Ebat: 21-25 cm
Engel Sensorii 3 Yonli GPS Modu: GPS Var
FPV Var Kamera: 4K
3 Eksenli
Hareketli Gimbal Gimbal Kamera Sensor 172" CMOS
Kaza Koruma Var Fotograf Coziiniirliigii 48 Mp 8000x6000
Otomatik Eve Doniis Var Maksimum Hiz: 50-70 km/H
Otomatik Rota Takip: Var Ucus Mesafesi: 5000-6000 m
Sabit Irtifa: Var Ucus Siiresi: 31-35 Dakika
Tek Tus inis: Var M 10 km
Mesafesi
Tek Tus Kalkis: Var Video Aktarim Mesafesi 6 km
izinler Hafiza 8 GB
Sivil Havacihk izni: Gerektirir Genigsletilebilir Hafiza 256 GB'a kadar
Kumanda Ozellikleri Max Bitrate 120 Mbps
GHZ: 5.3 G Baglanti Lightning, Micro USB,
Konnektorleri USB Type-C
Kanal: 12 Kanalli Zoom Mevcut
Uygulama Kontrol: Var Sarj Girisi 132 V=282 A

Tablo 4.1°de tez calismalarinda kullanilan DJI Mavic Air 2’ye ait teknik bilgiler verilmistir.
Tablo 4.1°de verildigi gibi DJI Mavic Air 2 IHA, zoom &zellikli 1/2 ing cmos sensdre sahip, 48
mega piksele kadar JPEG formatinda fotograf ve 4K/60 fps ¢oziiniirliige kadar MP4 formatinda
video ¢ekebilmektedir. Ayrica 10 km mesafeye kadar canli goriintii iletebilmektedir.

Sahip oldugu uzaktan kumanda, Lightning, Mikro USB ve Type-C baglant1 uglan ile
Android veya IOS isletim sistemine sahip cep telefonlarina baglanabilmektedir. Cep telefonlarina
yiiklenen yazilim yardinu ile IHA, 18,5 km mesafeye kadar 2.4/5.8 GHz veri iletim frekansinda
kontrol edilebilmektedir.

IHA’lar igin en onemli hususlardan biri de gii¢ gereksinimidir. Ciinkii enerji kayna@
IHA’nin ne kadar siire havada kalacagim belirleyen en énemli etkendir. Kullandigimiz iHA 3500
mAh’lik LiPo 3S bataryaya sahiptir. Bu sayede yaklasik olarak 34 dakikaya kadar havada
kalabilmektedir. 13.2 V gerilim 2,82 A akim ¢ikisina sahip 38 wattlik bir sarj cihazi ile yaklasik

1,5 saat siirede sarj edilebilmektedir.
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Kullanilan THA gériintiileri kaydedebilmek igin 8 GB dahili hafizaya sahiptir. istenilirse
sahip oldugu SD kart yuvasi sayesinde hafiza 256 GB’a kadar arttirilarak daha fazla fotograf ve
daha uzun siireli goriintii kaydi yapilabilir.

Ayrica GPS+GLONASS sistemlerine sahip oldugundan, konum belirleme yetenegine ve

belirlenen konumda sabit olarak durabilme 6zelligine de sahiptir [37].
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5. DERIN OGRENME

Derin 6grenme, 2006 yilindan itibaren popiiler olarak kullanilmaya baslanmis makine
Ogrenmesi alaninin en giincel alt dallarindan biridir. Derin 6grenme yontemlerinde insan beyninin
yapisindan esinlenerek olusturulan yapay sinir ag1 algoritmalar1 kullamilnustir. Insan beyni bir
noron agidir, derin 6grenmede ise noronlar diigiimlere karsilik gelir. Lineer cebire dayanan bu
sistemde insan beynindeki ndronlara benzeyen diigiim adi verilen yapilar bulunur. Diiglim
yapilarinin birlestirilmesi ile katmanlar, katmanlarin birlestirilmesi ile de sinir ag1 denilen yapilar
olusturulur. Bu aglara derin sinir ag1 da denir. Sekil 5.1°de basit bir derin sinir ag1 yapisi

goriilmektedir [2].

J

GiRis —»

CIKIS

|

Katman1 ........ Katman N

_

Gizli Katmanlar

Sekil 5.1. Basit derin sinir ag1 yapisi [2]

Derin 6grenme, makine 6grenimi alaninda yapilan ¢alismalar ile yapay zekd kapsaminin
genislemesine de Onciiliikk etmistir. Yiizeysel 6grenme ile karsilastirildiginda derin 6grenme
kavrami daha soyut bilgilere ulagmak i¢in derin (gizli) katmanlar inga etme avantajina sahiptir. Bu
sayede ¢ok katmanli mimarilerde ¢ok boyutlu veriler ile ¢alisma imkani saglamistir [38].

Yapay zeka fikrinin ilk ortaya ¢iktigi dénemde insanlar tarafindan giigliikkle ¢oziilebilen,

uzun zaman alan ve matematiksel hesaplama gerektiren problemlerin ¢ozlimii i¢in bilgisayarlar



kullanilmakta ve bu problemler ¢ok hizli bir sekilde ¢oziilmekteydi. Bunun yaninda insanlarin
kolay bir sekilde ve siirekli yapabildigi yiiz tanima, nesne algilama ya da takip etme, konusma
tamima gibi problemlerin ¢oziimii ise bilgisayarlar i¢in ¢ok biiyilik bir sorun teskil etmekteydi.
Bilgisayarlarin kavramlar hiyerarsisi mantig1, karmasik kavramlarin daha basit kavramlardan yola
cikarak Oriintii kurma yoluyla bulunabilmesine imkéan saglamaktadir. Bu kavramlar birbiri {izerine
inga edilerek birden fazla katmandan olusan ve derin 6grenme adi verilen bir mimari ortaya
cikmigtir. Bilgisayarlt nesne tanima ¢aligmalart giinlimiizde derin 6grenme tabanli mimariler ve
algoritmalar kullanilarak gelistirilmektedir [14].

Derin 6grenme tabanli yontemler yiiz tanima, plaka tanima, nesne algilama, pozisyon tanima,
hareket algilama, serit tespiti, yaya algilama, duygu algilama, otomatik park etme, resim tanima ve
goriintii isleme gibi bircok alanda karmasik problemleri ¢ézmek i¢in kullanilmis ve ciddi bir basari
orant elde edilmistir [39].

Farkli nesne algilama algoritmalariin adil bir sekilde karsilagtirilmas: ¢ok zordur. Hangi
algoritmanin en iyisi oldugunun kesin bir yaniti yoktur. Bununla birlikte ger¢ek hayatta
karsilagtigimiz uygulamalarda hiz ve dogrulugun dengesini saglamak amaciyla bazi1 segimler
yapilabilir. Cilinkii bazen hizli islem yapabilen algoritmalar dogru algilama konusunda sikinti
yasayabilmektedirler [38].

Goriinti isleme algoritmalari igerisinde en sik kullanilanlar Faster R-CNN algoritmasi, SSD
algoritmast ve YOLO algoritmasidir. Bu algoritmalar algilama dogrulugu ve algilama hizlan
bakimindan ayni veri seti ile (Pascal VOC 2007 ve 2012) kiyaslanmis ve sonuglar Sekil 5.2 ve Sekil

5.3°de grafik olarak verilmistir.
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Sekil 5.2. CNN, SSD ve YOLO algoritmalarinin algilama dogrulugu agisindan karsilastirilmasi [40]
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Sekil 5.2’de CNN, SSD ve YOLO algoritmalari algilama dogrulugu acisindan
karsilastirilmistir. CNN algoritmasi %70,4, SSD algoritmasi %78,5, YOLO algoritmasi ise %78,6
algilama dogruluk oranma sahiptir. Her ii¢ algoritmada birbirine yakin yiizdelik degerlere

sahiptirler. YOLO algoritmasi az farkla diger 2 algoritmadan daha dogru algilama yapabilmektedir.
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Sekil 5.3. CNN, SSD ve YOLO algoritmalarinin algilama hizlarimin kiyaslanmasi [40]

Sekil 5.3’de ise CNN, SSD ve YOLO algoritmalari algilama hiz1 agisindan karsilastirtlmistir.
Bu karsilagtirmada saniyedeki kare sayis1 (fps) degerlerinin en diigiik ve en yiiksek oldugu degerler
grafige aktarilmistir. CNN algoritmasi en diisiik 5 fps en yiiksek 17 fps, SSD algoritmasi en diisiik
22 fps enyliksek 59 fps, YOLO algoritmasi ise en diisiik 40 fps en yiiksek 91 fps algilama hizina
sahiptir. YOLO algoritmasi diger 2 algoritmadan daha hizli algilama islemi yapabilmektedir. Bu
durum gercek zamanli nesne tespitinde YOLO algoritmasinin kullaniminin en 6nemli nedenidir

[40].

5.1. Evrisimsel Sinir Aglar

Tiim derin 6grenme algoritmalarinin temelinde evrisimsel sinir aglar1 vardir. Evrisimsel sinir
ag1 (CNN), goriintii analizi i¢in tasarlanmis bir derin sinir agidir. Bu ag diger siiflandirma
algoritmalarina kiyasla ¢ok fazla 6n islem gerektirmez. Yiiksek boyutlu verilerden diigiik boyutlu
verilerin elde edilmesi prensibiyle caligir. Evrigsimsel sinir agi, g¢ok fazla egitim ile
filtreleri/ozellikleri 6grenebilir. Bu ag, Evrisimsel Katman, Havuzlama Katman1 ve Tam Baglantili
Katman1 olmak {izere 3 ana katmana sahiptir [38]. Evrisimsel katman, girdi goriintiistinii alarak
evrisim iglemine tabi tutan filtreleri barndiran katmandir. Burada kullanilan filtreler farkli
boyutlarda (2x2, 3x3, 5x5) olabilir. Evrigimsel islem sonucunda aktivasyon haritas1 elde edilir ve

her bir filtreye ait 6zellikler ¢ikarilir.
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Havuzlama katmani genellikle evrisimsel katmaninin hemen ardindan agdaki parametre ve
hesaplama miktarini azaltmak i¢in kullanilir. Bu iglem i¢in goriintiiniin boyutu kii¢iiltiiliir bu islem
ayn1 zamanda ezbere 6grenmeyi de onler. Tam baglantili katman ise evrigimsel sinir aglarinin en
onemli ve en son katmanidir. Bu katman evrigimsel sinir agin1 ileri yonde besler. Tam baglantili
katman kendisinden once gelen evrisim ve havuzlama katmanlarinin ¢iktisini alir ve bu ¢iktiyt
vektor olacak sekilde diizlestirir. Bu vektor daha sonra agirlik ve yanlilik degerleriyle matematiksel
olarak hesaplanir [41].

CNN algoritmast iizerinde iyilestirmeler yapilarak 2013 yilinda R-CNN algoritmasi
gelistirilmistir. Daha sonra 2015 yilinda, R-CNN algoritmasi ile ¢oklu objelerde nesne tespitinde
yasanan sorunlar1 ¢6zmek ve algoritmanin is yiikii ve islem zamanindan kaynaklanan problemleri
gidermek i¢in Fast R-CNN algoritmas1 kullanilmaya baglanmistir. Yine 2015 yilinda, Fast R-CNN
algoritmasinin bolge teklifleri tiretme adiminda iyilestirmeler yapilarak Faster R-CNN algoritmasi

gelistirilmistir [39].

5.2. Hizh Bolge Bazh Evrisimsel Sinir Ag1 (Faster R-CNN)

Hizli bolge bazli evrisimsel sinir ag1 (Faster R-CNN) modeli, R-CNN ve Fast R-CNN’in
karmasik egitim hattin1 diizenleyerek ve paralel islem yaparak islem zamaninda iyilestirme
saglamistir. Gliniimiizde nesne tamima uygulamalarinda genellikle Faster R-CNN modeli
kullanilmaktadir.
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Sekil 5.4’de goriildiigii gibi Faster R-CNN, birbirine paralel Bélge Oneri Ag1 (RPN) ve Fast
R-CNN agindan meydana gelmektedir. Bélge Oneri Ag1 béliimiinde girdi goriintiisii omurga
agindan gegirilerek oznitelik haritas1 elde edilir. Bolge Oneri A§1 oznitelik haritasinin tiim
noktalarinda nesne bulunup bulunmadigini belirler ve nesne var ise girdi goriintiisii lizerinde
bulundugu alani tahmin eder. Bolge 6nermeli 6znitelik haritasi, 6znitelik vektoriine dontistiiriilerek
agin son kisminda yer alan ve iki ¢ikisi bulunan tam baglantili katmana giris olarak verilir.
Regresyon ¢ikist simirlayict kutu tahminlerinin iyilestirilmesi i¢in simiflandirma ¢ikisi ise
siniflandirma tahminleri i¢in kullanilir.

PASCAL VOC veri seti iizerinde calistirilip karsilastirilan bu i¢ CNN algoritmasindan
Faster R-CNN algoritmas1 goriintii test islemini Fast R-CNN algoritmasindan 10 kat, R-CNN
algoritmasindan ise 100 kat daha hizl1 gerceklestirmistir [41].

5.3. Tek Atis Nesne Algilama (SSD) Algoritmasi

Liu ve arkadaslar1 tarafindan 2016 yilinda ger¢ek zamanli sistemler i¢in gelistirilen Tek Atis
Nesne Algilama (SSD) algoritmasi arka plan bilgisini kullanarak nesneyi algilamaktadir. SSD
gercek zamanli nesne algilama i¢in tasarlanmis bir algoritmadir. SSD, nesne algilama islemini iki
asamada gergeklestirir. Bu asamalar 6zellik haritalarini1 ¢gikarmak ve evrigimsel filtreleri kullanarak
nesneyi algilamaktir. Bu modelde diisiik ¢ozlintirliikteki goriintiilerin kullanilmasi ile daha hizli R-
CNN elde edilebilir. SSD, hem yiiksek dogruluk oran1 hem de hiz gerektiren uygulamalarda
kullanilan bir algoritmadir [39].

5.4. YOLO Nesne Algillama Algoritmasi

YOLO (You Look Only Once) “Sadece bir kere bak™ kelimelerinin kisaltilmasindan elde
edilmis, yiiksek performansa sahip derin Ogrenmeye dayali gelismis bir nesne algilama
algoritmasidir. Yakin zamanda gelistirilen YOLO, nesne tespitinde kullanilan bir algoritma olup
ozellikle gercek zamanli goriintii isleme uygulamalarinda kullanilmaktadir [42].

Nesne tespiti i¢in kullanilacak olan algoritma hem dogru hem de hizli olmali ayrica bir¢ok
nesneyi de tantyabilmelidir. Mevcut nesne algilama veri kiimeleri, siniflandirma ve etiketlendirme
islemleri i¢in kullanilan veri kiimelerine gore yetersizdir. Giliniimiizde kullanilan biiyiik
boyutlardaki simiflandirma verilerinden yaralanmak ve nesne dedektorlerini sadece siiflandirma
icin degil ayn1 zamanda algilama konusunda da egitmek i¢in ortak bir egitim algoritmasina ihtiyag
duyulmus ve bdylece YOLO algoritmasi ortaya ¢ikmistir [14].

YOLOVI algoritmasi ilk olarak 2015 yilinda Joseph Redmon tarafindan tasarlanmigtir. Daha
sonra 2016 yilinda Joseph Redmon ve Ali Farhadi YOLOv1 versiyonunda iyilestirmeler yaparak

9000 nesne tantyabilen YOLOV2 versiyonunu, 2018 yilinda da en son yontemleri deneyerek diger
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versiyonlardan daha kapsamli, daha dogru sonuglar veren ve daha hizli bir versiyon olan
YOLOvV3’i gelistirmislerdir [43].

Bir resim iizerinde yapilan siniflandirma iglemi sonucunda insan ya da giysiyi bulmak
astlmasi gereken bir problemdir. Ancak insan ve giysiyi ayn1 resimde yerleriyle beraber algilamak
daha zor bir problemdir. Birinci problem siniflandirma yontemiyle yapay sinir aglariyla
coziilebilirken, ikinci problemi ¢dozmek daha farklidir ve farkli bir yaklasim gerektirmektedir.
YOLO giiglii bir evrisimsel sinir agidir ve bize resmin nerede oldugunu sinirlayici bir kutu ¢izerek
gostermektedir. YOLO’nun giiniimiizde popiiler olmasinin nedeni ise resme bir defa bakarak
algilamay1 gergeklestirmesidir. Bu da YOLO’nun diger nesne algilama algoritmalarindan daha hizl

caligmasini saglamaktadir [40].

Siirlayici kutular - Giiven puani

i =]
o

o |
b — '
Girig tizerinde SxS 1zgaralama }s @ . Tahmin Sonucu

IS8
N

Sinif olasilik haritas:

Sekil 5.5. YOLO algoritmasinin genel ¢aligma prensibi [44]

Sekil 5.5’de YOLO algoritmasinin temel ¢calisma yapist gosterilmektedir. Sekilde gorildigi
gibi YOLO giris resmini 6ncelikle SxS boyutunda 1zgaralara boler ve her bir 1zgara hiicresi o 1zgara
hiicresinde ortalanmis nesneyi tahmin eder. Tahmin sonucunda tahmin degeri {iretilir. Tahmin
sonuglar1 toplanarak en diisiik olasiliga sahip siirlayici kutu silinir. En yiiksek tahmin olasilik
degerlerine sahip sinirlayici kutu ise nihai sonug olarak belirlenir [44]. Izgara hiicreleri ayn
zamanda B tane sinirlayici kutuyu ve C sinif olasiliklarini da tahmin eder. Bu toplamda SxSxC
tane swmnif olasiligi demektir. Simif tahminleri ¢ikt1 vektoriine eklenerek ¢ikti boyutu

Y= SxSx(Bx5+C) ifadesi ile elde edilir [45].
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Kullanilan sembollerin anlamlart;
Y : Cikt1 boyutu
S : Izgara satir ve siitun sayist
B : Her 1zgaradan istenen tahmin sayi1s1
C : Tahmin edilecek sinif sayis1
Siirlayici kutu tahmini yapilirken 6 bilesen kullanilir. Bunlardan 4 tanesi nesne sinirlayici
kutunun yiiksekligi, genisligi ve merkez noktasinin koordinatlarindan olusur. Diger iki bilegen ise
Simif ve Giiven puanindan olusmaktadir. Sekil 5.6’da smirlayict kutu tahmin hesaplamasi

goriilmektedir.

Y = (P by, by: by, by, )

b w Normallestirme
bx=(211-149)/149= 0,41
by=(216-149)/149= 0,45
by o bh=211/448= 0,47
(b ) ) bw=216/448= 0,48
X' ¥y
(447,447)

Sekil 5.6. Sinirlayici kutu tahmin hesaplamasi

Hesaplamada kullanilan bilesenlerin agiklamalari;
b, : Smirlayici kutu merkez x koordinati
by, : Sinirlayici kutu merkez y koordinati
by, : Sinirlayici kutu yiiksekligi
b, : Sinirlayici kutu genisligi
pc : Giiven puani
¢ :Smif
Sinirlayici kutu tahmin hesaplamasinda 5 parametre tahmin edilir. Bunlar by, by, by, by, ve
p. parametreleridir. Smirlayict kutunun genisligi, yiiksekligi, merkez noktasinin x ve y koordinati,
goriintiintin genisligi ve yiiksekligi ile normallestirilir. Bu normallestirme sonucunda by, by, by, by,

parametreleri O ile 1 arasinda degerler alir [45].
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Kutu giiven puani (IoU), bir sinirlayici kutuda nesne bulunma olasiligini ve sinirlayici
kutunun dogrulugunu temsil eden bir puandir [46]. Sekil 5.7°de en solda kesisim alani, ortada

birlesim alani ve en sagda ise kutu goérev puaninin nasil hesaplandigi goriilmektedir.

Kesisim Birlesim

BN B, _
B1 UB;

IoU =

Sekil 5.7. Kutu giiven puaninin (IoU) hesaplanmasi [45]

Sekil 5.7°de kutu giliven puaninin gercek nesne simirlayici kutusu B, ile tahmin edilen nesne
sinirlayict kutusu B, ’nin kesisim alani ile birlesim alaninin oranlanmasi sonucu elde edilen deger
oldugu goriilmektedir. Hiicre icerisinde hicbir nesne yoksa kutu giiven puani sifirdir. Kutu giiven
puaninin nesne tespitinde 1 veya 1’e yakin olmasi istenir. Eger kutu giiven puani 1 ise ger¢ek nesne
smirlayict kutusu ile tahmin edilen nesne smirlayict kutusunun kesisim alani ile birlesim alani
birbirine esittir. Kutu giiven puaninin yiiksek veya diisiik olmasi, herhangi bir smiftaki nesnenin
varligini veya yoklugunu belirler. YOLOV3 algoritmasinda IoU (Intersection over Union) degeri

%50’nin lizerinde tutulmaktadir [45].

23



448
’ Dj
7

112
N

3

112

56

Evrisimsel Katman
7x7x64-s-2
Maxpool Katmani
2x2-s-2

1 Evrisimsel

192

Evrisimsel Katman
3x3x192
Maxpool Katmani
2x2-s-2

1 Evrisimsel

i % ﬁi H 3@ 7 39 7

X

28 14 7 7

256 512 1024 1024 1024
Evrisimsel Katman Evrisimsel Katman Evrisimsel Katman Evrisimsel Katman Evrisimsel Katman

1x1x128 1x1x256 1x1x512 3x3x1024

3x3x256 3x3x512 3x3x1024 3x3x1024

1x1x256 1x1x512 3x3x1024

3x3x512 3x3x1024 3x3x1024-s-2 2 Evrisimsel
Maxpool Katmani Maxpool Katmani

2x2-s-2 2x2-s-2 6 Evrisimsel

4 Evrigimsel 10 Evrisimsel

Sekil 5.8. YOLO mimarisi [14]

24

4096

><7

7

30

Evrisimsel Katman



Sekil 5.8°de YOLO mimarisi gosterilmistir. YOLO ag mimarisi GoogLeNet'ten ilham
alinarak tasarlanmistir. YOLO mimarisinde goriildiigii gibi algilama agimiz 24 evrisimsel katman
ve bunlarin devaminda 2 tam baglantili katmandan olusmustur [47]. Agin ¢ikisinda ise 7x7x30

tensor (¢ok boyutlu veri) tahmin elde edilmistir.

54.1. YOLOv3

YOLOV?2 algoritmasinda 19 katman kullanilmasi, kii¢iik nesnelerin taninmasinda meydana
gelen sorunlar ayrica ger¢ek zamanli uygulamalardaki hiz problemleri YOLOv3 algoritmasinin
gelistirilmesini gerekli kilmustir. Gelistirilen YOLOVvV3 algoritmasinda 53 katmanli DarkNet
kiitiiphanesi kullanilarak daha kiiciik nesnelerin tespit performansi ve dogrulugu arttirilmistir [43].

YOLOV3 algoritmasi ¢oklu kutu yapisi kullanarak birden ¢ok nesneyi ger¢ek zamanli olarak
yliksek frame hizlarinda tantyabilmektedir [41].

YOLOV3 algoritmasi nesne algilamayi, dogrudan goriintii piksellerinden sinirlandirict kutu
koordinatlarina ve olasi siniflara doniistiirmek suretiyle tek bir regresyon problemi olarak ele alir.
Bu model kullanildiginda hangi nesnelerin mevcut oldugunu ve nerede olduklarini tahmin etmek
icin bir resme yalnizca bir kez bakmak yeterlidir. Baska bir deyisle YOLOV3 algoritmas1 bir girdi
gorilintliyli genel olarak SxS 1zgaralara boliip bu 1zgaralardan nesnelere ait olan sinirlayici kutulart
belirleyerek siniflandirmak {izere yapay sinir agindan yalniz bir kere gecirerek fotograftaki tiim
nesnelerin sinifin1 ve koordinatlarini tahmin eder. Bdylelikle nesne tespitini tek bir regresyon
problemi olarak ele almis olur. YOLO, tam goriintiiler iizerinden egitim alir ve algilama
performansini dogrudan optimize eder [14].

YOLOvV3 ag1 DarkNet-53 6znitelik tanimlayicisi ve YOLO dedektdrii olmak tizere iki
boliimden olugmaktadir. DarkNet-53 mimarisi ImageNet’te egitilmis bir evrisimsel sinir agidir. C
ve CUDA programlama dillerinde yazilmis, hizli, kurulumu basit hem dahili hem de harici ekran
kartlarimi destekleyen ve github platformu lizerinden ticretsiz erisilebilen bir evrigsimsel sinir agi
yapisidir [40].

YOLOV3’iin kullandig1 orijinal DarkNet-53 mimarisinde 53 adet katman bulunmaktadir.
Ancak algilama gorevi i¢in 53 katman daha istiflenir ve toplam 106 katman olusur. Bu katman
yapisi ardigik olarak 1x1 ve 3x3 boyutlarindaki evrisimsel katmani takip eden artik (residual)
katmandan olusmaktadir [48]. DarkNet-53 ag1 Resnet-152 ag1 ile ayn1 dogrulugu saglarken 2 kat
hizl ¢aligir. Sekil 5.9°da DarkNet-53 katman mimarisi gosterilmistir.
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Katman Filtre @ Boyut Cikti

Evrisimsel 32 3x3 256x256
Evrisimsel 64 3x3/2 128x128

Evrisimsel 128 3x3/2 64x64

Evrisimsel 256 3x3/2 32x32

Evrisimsel 512 3x3/2 16x16

Evrisimsel 1024 3x3/2 8x8

Havuzlama Global

Tam Baglantili 1000

Softmax

Sekil 5.9. DarkNet-53 mimarisi [40]
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YOLOV3 algoritmasinda DarkNet-53 mimarisinin kullanilabilmesi i¢in standart YOO
algoritmasinda bulunan havuzlama, tam baglantili ve softmax katmanlar1 kaldirilmigtir. YOLOV3
farkl1 boyutlardaki nesneleri algilamak i¢in goriintiiyii 3 farkli Olgekte 1zgaralara boler.

Sekil 5.10’da bir goriintliniin 3 farkli 6lgekte 1zgaralara boliinmiis hali gériilmektedir.

Sekil 5.10. Goriintiiyii li¢ farkli 6l¢ekte 1zgaralar ile bolme

YOLOV3 evrisimsel sinir ag1 algoritmasinda girdi gériintiisiiniin 416x416 boyutunda olmas1
durumunda dedektor katmanlarina baglanan vektor boyutlart 13x13, 26x26 ve 52x52 olacaktir.
Burada 13x13’liik 1zgaralama biiyiik boyuttaki nesnelerin algilanmasini, 26x26°lik 1zgaralama orta
boyuttaki nesnelerin algilanmasii, 52x52°lik 1zgaralama ise kiigiikk boyuttaki nesnelerin

algilanmasini saglar [41].
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| Artik Deger

| Evrisimsel 1x1 |—>| Evrisimsel 3x3 |

Sekil 5.11. DarkNet-53 kullanilmis 3 6l¢ekli tahmin yapabilen YOLOvV3 evrisimsel sinir ag1 yapist [49]
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Sekil 5.11°de DarkNet-53 kullanilmis 3 6lgekli tahmin yapabilen YOLOV3 evrisimsel sinir
ag1 yapisi goriilmektedir. Bu yapida YOLOV3 ¢oklu 6l¢ekler kullandigindan tahmin dogrulugu da
artmigtir. YOLOV3 evrisimsel sinir aginda kullanilan DarkNet-53 yapisi DarkNet-19 yapisindan
daha giiglii, ResNet-101 ve ResNet-152 yapilarindan daha verimlidir. Sekil 5.11’de gorildiigi gibi

YOLOV3 test siireci 7 asamadan olugmaktadir.

1. Asamada; giristeki goriintli standart boyutlara doniistiiriliir.

2. Asamada; girig goriintiisii 3 farkli dlgekte (13%13, 26x26 ve 52x52) 1zgaralara boliiniir. Bir
nesnenin merkez noktasi 1zgaranin igerisine denk geliyorsa 1zgara birimi nesneyi tahmin eder.

3. Asamada; siirlar1 belirlemek i¢in K-means kiimeleme kullanilir. Her 1zgara biriminde 3 kiime
vardir. 3 farkli 6l¢ek kullanildigindan toplamda 3x3=9 kiime olusur.

4. Asamada; 6zellik ¢cikarimi i¢in goriintii aga girilir. Agda oncelikle 13x13 kiiciik 6lcekte 6zellik
haritasi ¢ikarilir.

5. Asamada; 13x13 kiiclik 6lgekte Ozellik haritasi ilk olarak evrisim setine tabi tutulur, 2 kez
orneklenir daha sonra 1. tahmin sonucu ortaya g¢ikar. 26x26 orta Olgekte Ozellik ¢ikarim
asamasina gegilir ve 6zellik haritasi ¢ikarilir.

6. Asamada; 26x26 orta Olcekli 6zellik haritasi evrisim setine tabi tutulur, 2 kez drneklenir daha
sonra 2. tahmin sonucu ortaya ¢ikar. 52x52 biiyiik dlgekte 6zellik ¢ikarim agamasina gegilir ve
Ozellik haritas1 ¢ikarilir.

7. Asamada; 3. tahmin sonucu da ortaya ¢iktiktan sonra 3 tahmin sonucu birlestirilir. Bu birlesim
sonucunda ((52x52)+(26x26)+(13x13))x3=10.647 adet sinir kutu tahmini yapilir. Daha sonra
tahmin sonuglar1 kullanilarak kutu giiven puam elde edilir. Bu siirlayici kutularin biiyiik bir
kismi ¢ok diisiik kutu giiven puanina sahip olacagindan Non Maximum Suppression (NMS)
yontemiyle kutu giliven puani esik degerin (YOLOV3 te genellikle 0,5 kabul edilir) altinda

olanlar silinir. En yiiksek kutu giiven puanina sahip kutu nihai sonug olarak bulunur [49].

R-CNN algoritmasi, verilen veri setine bagl olarak goriintii iizerinde nesnenin bulunacagi
muhtemel bolgeleri belirleyerek bu bdlgeler lizerinde evrisimsel sinir aglart (CNN) islemlerini
yiirtitmektedir. Birden fazla bolgede CNN algoritmas: yiiriitiildiigiinde bu sistem ger¢ek zamanl
nesne tespitinde oldukca yavas kalmaktadir [S0]. YOLOvV3 algoritmasi disindaki derin 6grenme
algoritmalar 6zellikle gergek zamanli nesne tespitinde gerekli olan en diigiikk goriintii isleme hizi
olan 20 saniye basina kareye (FPS) ulasamamislardir. YOLOV3 algoritmasi ise goriintiileri 40-90
FPS’de isleyebilmektedir. Bu degerler videonun gergek zamanli olarak birka¢ milisaniye gecikme
ile YOLOV3 algoritmasi tarafindan islenebilecegini gosterir. Bundan dolay1 diger evrisimsel sinir
ag1 algoritmalarina gore oldukca hizli galisir. Anlik algilamalarin 6nemli oldugu durumlarda

algilama zamaninin diisiikk olmasi ¢ok biiyiik fayda saglamaktadir.
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YOLOVS3 ile diger nesne tespit algoritmalar1 olan R_CNN ve Faster R-CNN algoritmalar1
karsilagtirildiginda, YOLOv3’iin R-CNN den 1000 kat, Faster R-CNN den ise 100 kat daha hizli
oldugu soylenebilir. Bu yiizden gergek zamanli goriintli islemede hizli islem yapabilen YOLOv3
tercih edilmektedir [42]. Tez ¢aligmasinda hizli islem yapabilmesi ve tekrar egitildiginde yiiksek
nesne tespit dogruluguna ulasabilmesinden dolayr YOLOv3 evrisimsel sinir agi yapist

kullanilmgtir.
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6. MATERYAL VE METOT

Tez calismasinin ilk asamasi olan literatiir arastirmasina gore, son yillarda siklikla kullanilan
gorlintli isleme ve derin d6grenme algoritmalarinin nesne tespitinde hiz ve dogruluk agisindan
gosterdikleri tstliin basari, gercek zamanli nesne tespitinde tercih edilmelerinin en biiyiik
sebeplerinden biridir. Bu calismada hiz ve dogruluk agisindan diger algoritmalardan daha iistiin
performans gdsteren YOLOvV3 nesne tanima algoritmasi kullanilarak pet ve cam sise tespiti

yapilmustir.

6.1. Sistem Mimarisi

Gergeklestiren tez ¢alismasinda Sekil 6.1°de gosterilen sistem mimarisi kullanilmistir. Bu
mimari genel olarak 3 boliimden olugmaktadir.

Birinci béliimde veri seti olusturulmaktadir. Internet ortamindan elde edilen icerisinde pet
ve cam siselerin bulundugu 2500 goriintii veri onisleme yapilarak incelenmis, gerekli ayiklamalar
sonucunda veri seti i¢in kullanilacak 2250 goriintii belirlenmistir. Bir sonraki agsamada her bir
goriintiiye ait nesne etiketleme dosyalart YOLOv3 formatina uygun olarak diizenlenmistir. Veri
setinin %701 egitim, %30’u da test verisi olmak iizere ikiye ayrilarak sisteme yiiklenmistir.

Ikinci boliimde DarkNet-53 mimarisinin ¢alismas icin gerekli ayarlamalar yapilmis Colab
araylzii ile Google drive’in birbirine entegre islemi gergeklestirilmistir. Bu boliimde ayrica egitim
islemine gecilmeden dnce YOLOV3 standart agirliklart Colab ortamina yiiklenmis ve tiim veriler
egitim iglemine hazir hale getirilmistir.

Ugiincii boliimde ise olusturulan veri seti, YOLOv3 standart agirlik dosyasi ve diger gerekli
veriler kullanilarak evrisimsel sinir agi vasitasiyla nesne tanima igin gerekli egitim iglemi
gerceklestirilmigtir. Uzun siiren egitim islemi ile degerlendirme isleminde kullanilacak agirliklar
belirlenmis ve degerlendirme islemine gegilmistir.

Degerlendirme isleminin gerceklestirilmesi i¢in nesne tespiti yapilacak goriintiilerin elde
edilmesi gerekmektedir. Bu islem i¢in DJI firmasmn iiretmis oldugu Mavic Air 2 IHA
kullanilmistir. Firat {niversitesi Teknik Bilimler Meslek Yiiksekokulu kampiis alaninda
gorlintlilerin ¢ekilecegi cografi bolge belirlenmis, bu bolgede farkli yerlerde belirlenen
yiikseklikten igerisinde cam ve pet siselerin bulundugu goriintiiler g¢ekilmistir. Cekilen bu
goriintiiler incelenmis, belirlenen 48 goriintii ve egitim sonucunda bulunan agirliklar kullanilarak
degerlendirme islemini gerceklestirilmistir. Yapilan degerlendirme islemi sonucunda
goriintiilerdeki pet ve cam sise nesnelerinin tespit islemi yapilmigtir. Tiim goriintii dosyalari tek tek

degerlendirme islemine tabi tutulmus ve degerlendirme sonuglar1 elde edilmistir.
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6.2. Kullanilan Veri Seti

Evrisimsel sinir aglar1 kullanilarak nesne tespiti ¢aligmalari icin son yillarda farkli veri setleri
gelistirilmistir. Nesne tanima ve siniflandirma isleminin basarili olabilmesinin 6n sart1 kullanilan
veri setleridir. Veri setlerindeki goriintii dosya sayisi arttikca nesne tanima dogrulugu da
artmaktadir. Daha dogru sonuglar elde etmek i¢in tez ¢alismamizda ¢ok fazla goriintii dosyast
kullanilarak veri seti olusturulmustur. Veri seti i¢in ¢ok fazla miktarda goriintii dosyasinin
toplanmasi ve etiketlenmesi uzun zaman alacagindan bu islem i¢in kategori bazinda hazirlanmis
hazir veri setleri kullanilmustir.

Google Open Image hazir veri setinden igerisinde tespit yapacagimiz pet ve cam sise bulunan
2500 goriintii dosyast ve her bir goriintiiye ait txt formatindaki etiketleme dosyalari internet
ortamindan indirilmistir. Bu dosyalar incelenerek tekrar eden resimler ayiklanmistir. Ayiklama
sonucunda kalan 2250 gériintii ve YOLOv3 formatina doniistiiriilmiis etiketleme dosyasi veri setini
olusturmak i¢in kullanilmigtir.

Olusturulan veri setinde rastgele olarak verilerin %70’1 egitim, %30’u ise test verisi olarak

belirlenmistir.

h Gl e fud e
m Gins  Fadas  Geranam [2]
i I Oricleme bolmesi | = <ok buyuk smgeler (= Bayuk simgeler B bayLily simgeler ] | Grupstancma it = [0 Oie coay kututan =l
= smgeler 3 122 Aynrihlar LI Dosya adr uzankisn
Gezintl [T agnilar gmesk . Sualama e Seclll dglen Seqenekler
iy T dlama- um st alde noyutlandir [ | Gizlt ogeler acie -
toimeler Liazen Gecerh gerunim Boserigale
« S 4 v Ter s Mesnetamma o ehj o jpg v N g basarrde am
" 5455 o 735Tdd3b331 u} O3 .n.|" 10ecladddficd & 159505231 36F5ecn & D2ean2iofedh2ie | 2b73233374842660 & ITbbci7422132c2

& 3b80b31Td2003:

o 0dtiehelbicad  |a] Bakleci636 o343 8] 2e22catE S 3380

5] 2cT5RTTSTdEcctb

& JF62dbEf S50

6] iSedenibiaTiTbd o Tabi0idabiScick

« Deelhdri3 TS
= Ibcoeifalectsdin 2 s

& (2efbb:

=] 00a36eTRE T e2
& D008053ed26TETT

Aebabddoa i
echifddalGaat
BefactTedel)

echedeSalaci

22361 hicEbed
0fdETdd Tec2c0ed) &

CIR TR L P e

& 2albAShdigdTIE1]

|®] 2B 7R8I 0a 55
= 2 R

| 0321 b7EcF 365560
5] b Mch1014813

3126k

& Jelfailihlacchs

003e79ddf50ec|d

|&] tsdescasTeb T

YcibaiTeal [w] 0aSdckiSiethte
[8] B12011d1c5cad2e3

| TauABT ez d96T

& TGRS
& leeS11cTA41TIS8
& Toead 5540515002

& 2aS0ciidTBaecds
= 2a4 30

& 2accbclabbiall

& D3bfACIB a0
& OleSc2dfablddest
o D01 5ed3Te0T022

T3 Salicedd
56F1 21

o Bbss
| DidBeb3boedi3e

] [ [ [ [o () [ (]

oL la] oz [8] 01bEBITOETIETM & fceelcfeadddStal & ZafdfbleTicToddl 122c286 3a%eldadinc 52173
| (f25ce586052 ] b5 [w 01450 & 1403355316l ] 2b0c296TScdbERA1 i2afe] 575l 17T iateaZs Sel
& D0ecBR0BERRIE037  |u] DbndlicheaPandch 6] 1a0eeTRA PRSI & & MhPdSSAfandITIS  [s] 2Tl TS 2adeh?STAalely  |u] SreTRacteckit
&| 00457 1ctcndiah ) [u] DbdSaldecd0IbE12 &1 5 552 W B ] 2d72, =3 203 31
o] (kAT B3I 8] 1aspazening2ee W 1dMABL Y seitaibecdlel o DUGBARIEATAIST o] Zelcidiebdsenel o 3aT2eSUBCed?
&) O0eta2] chefSfel 8] ok [8] ta2tedscoaionbtn & g = 122 (&) 2eledcdf1 6123 & Ja507EIE22e2233

D0e26cB25bLABAN (] DhebSEAGSIC122d1 [N} 103005 BeeT567 o BB SIBIITTICASE  [a 26SE30H933CT (w €500 W 5
| 00BN CTRckfide [a] DelibTRCIOS2E o] 6] 1a31188a77dc 7620 & 1420554heaki 106 aR643E0ecliTe  [u) Thadd22fidalncds  [a] 2efd & 2ackadfIIEHM Tel
o] 00eadE20eTI6 ee  [a] OcleDDded3acs]  [w] 0eDSTTcesZ3OfG  [a] 1035 & 1de55es = Zbb2I5EE134550  [u] 262561 1c4c25bBeS  w Jaf21d0c1GcaeaT]

o O0FBETa b |a] DeddnibechiS6a  |d] OumaTTacTdibde? W] 1hIRA2E20T
S 0T tantbi2d  [] & 0= o [w) y

=)
| 00 chalEhc a3

& Tdchihiethiel fac
& 1dfo33805aTEcTer
o TS e

abSicefiiTah  |a Jhbfekiedancindl  |a] 2e31SETACETASHE
clecfclaTidT (a2t ] 2ef057015

121d15aa1 8140 & bl M eediz] |®] 2riecFelazTedrad

& Ia3hleciD6hAnT3
& IbEd25861120cdes

& 3b3lcadcldain!

s] pestanmniazie  [u] DeeldieacietA3  [u] TITUCZZRBAZY

'3 3

2250 0de -

Sekil 6.2. Veri setinde kullanilan jpg uzantili dosyalar
Sekil 6.2°de veri setinde kullanilan goriintii dosyalar1 goriilmektedir. Kullanilan veri seti
dosyalar jpg formatindadir. 2250 adet jpg uzantili dosya egitim i¢in hazirlanmistir. Sekil 6.3°de

ise veri setinde kullanilan goriintii dosyalarina ait etiketleme dosyalar1 goriilmektedir. Etiketleme

dosyalar1 txt uzantilidir. Her bir goriintii dosyasi i¢in bir tane txt dosyasi olusturulmustur. Bu
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dosyalarin igerisinde goriintii dosyalarinda tespit edecegimiz nesneleri siirlayan sinir kutusunun

merkez koordinat bilgileri, genislik ve ytikseklik bilgileri bulunmaktadir.
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Sekil 6.3. Veri setinde kullanilan txt uzantili dosyalar

Veri setimiz 2250 adet jpg uzantili 2250 adet txt uzantili olmak {izere toplam 4500 adet

dosyadan olugmaktadir.

6.3. Veri Etiketleme

Veri setinde kullanilan her bir goriintii dosyasi i¢in olusturulan txt uzantili etiketleme
dosyasinda, goriintii dosyasinda etiketlenen bir veya birden fazla nesneye ait koordinat ve sinif
bilgileri bulunmaktadir. Sekil 6.4’de txt uzantili etiketleme yapilmis 6rnek veri dosyasi igerigi

gosterilmistir.

") *000a514fb1546570 - Not Defteri o X

Dosya Dizen Bigim Gérdndm  Yardim

B8 ©.11875 ©.9377687500000001 ©.06406200000000001 ©.11874999999999991 ~

\|/\ / \ / \ /

C X

5t 13, 5tn 1 100%  Windows (CRLF) UTF-8

Sekil 6.4. Etiketlenmis 6rnek veri dosyasi igerigi
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Sekil 6.4’de gosterilen dosya igerigine bakildiginda tespit edilecek nesneye ait bes bilgi
rakamsal olarak goriilmektedir. Bu bilgiler c, x, y, w ve h ifadeleridir.
Bu ifadeler;
¢ : Ait oldugu sif
x : Etiketlenen bolgenin merkez noktasinin x koordinati
y : Etiketlenen bolgenin merkez noktasinin y koordinati
w : Etiketlenen bolgenin genisligi

h : Etiketlenen bolgenin yiiksekligi

Nj f2a79dal11367f16 - Not Defteri - O X

Dosya Dizen Bigim  Gorindm  Yardim
p(}.6062 109375 0.414583 0.17062500000000003 0.563334 :

5t1,5tn1 100%  Windows (CRLF) UTF-8

E

Nj *4193cfEf46cf034a - Not Defteri - O x
Dosya Dizen Bigim Gdrdndm  Yardim
0 0.09273437500000001 0.31328813030746705 0.10624999595555998 0.48030000000000006 ~

0 04984765625 0.5071753030746706 0.190625 0.8033400000000001

5t4, 5tn 1 100%  Windows (CRLF) UTF-8

Sekil 6.5. Veri setinde kullanilan 6rnek goriintiiler ve etiketlenmis veri dosyasi igerikleri

Sekil 6.5°de veri setinde kullanilan iki goriintli dosyasi ve bu dosyalara ait etiketlenmis veri
dosyasi igerikleri goriilmektedir. Sekil 6.5.a’daki goriintiide tek bir sise nesnesi oldugundan tek
satirlik rakamsal etiketleme verisi goriilmektedir. Sekil 6.5.b’de ise goriintiide iki sise nesnesi
oldugundan 2 satirlik rakamsal veri goriilmektedir. Burada tek bir nesne tiirli tespit edileceginden
c (sinif) degeri 0 olarak belirtilmistir. Birden fazla nesne tiiriiniin tespiti yapildiginda ise nesne

tiiriine bagli olarak c 1,2,3... gibi degerler almaktadir.

6.4. Kullanilan Yontem

Veri seti hazirlandiktan sonra egitim isleminin gergeklestirilmesine gegilir. Egitim islemini
gerceklestirmek icin YOLOV3 derin 6grenme algoritmasi kullanilmistir. Bu algoritma ile egitimin
gerceklesmesi icin  Google Research tarafindan saglanan Colobratory (Colab) hizmeti
kullanilmigtir. Colab, Python programlama dilini destekleyen ve derin 6grenme i¢in gerekli yiiksek

hizli GPU hizmetine iicretsiz erisim saglanan Jupyter not defteri hizmetidir. Bu hizmeti
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kullanabilmek i¢in Google hesabina ihtiya¢ vardir. Colab vasitasiyla egitim isleminde gerekli olan
Python programlama diline ait kodlar yazilip ¢alistirilabilir. Tesla K80 GPU hizmetini iicretsiz
olarak sunan bu ortamda daha hizli ve daha uzun siire egitim gerceklestirebilmek i¢in Colab

Pro’nun kullanilmasi1 gerekmektedir.

6.4.1. Egitim Onislemleri

Colab ile egitimin gergeklestirilmesi i¢in oncelikle 6n ayarlarin yapilmasi gerekmektedir.
Colab kullanimi i¢in GPU tamimlamasi yapildiktan sonra YOLOv3 DarkNet-53 altyapisini
kullandigindan DarkNet’in kurulumu gerekmektedir. Bunu i¢in 6ncelikle Sekil 6.6’da gosterilen

DarkNet dizin kurulumunun yapilmasi gereklidir.

[1] # clone darknet repo
!git clone https://github.com/AlexeyAB/darknet

Cloning into ‘darknet’...

remote: Enumerating objects: 15468, done.

remote: Total 15468 (delta @), reused @ (delta @), pack-reused 15460
Receiving objects: 100% (1546@/15460), 14.07 MiB | 22.62 MiB/s, done.
Resolving deltas: 180% (10385/10385), done.

Sekil 6.6. Colab platformuna DarkNet kurulumu

DarkNet dizin kurulumu gergeklestirildikten sonra Sekil 6.7°de goriildiigii gibi Makefile
dosyasi igerisinde OPENCV, GPU ve CUDNN degerleri 1 yapilir.

v o # change makefile to have GPU and OPENCV enabled
#cd darknet
!sed -1 's/OPENCV=8/0PENCV=1/"' Makefile
Ised -1 's/GPU=8/GPU=1/" Makefile
!'sed -1 's/CUDNN=8/CUDNN=1/" Makefile

fcontent/darknet

Sekil 6.7. Makefile Konfigrasyonu

Makefile dosyasinin konfiglirasyonu bittikten sonra Sekil 6.8’de goriildiigli gibi ekran kati

icin gerekli kurulumlar yapilir.
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NVIDIA ekran kart1 i¢in CUDA kurulumu gergeklestirildikten sonra DarkNet yapisinin

kurulumuna gegilir. DarkNet yapisinin kurulum asamasindan sonra Sekil 6.9’da goriildiigli gibi

v @) # verify cuba
Yusr/local/cuda/bin/nvcc --version

nvcec: WVIDIA (R) Cuda compiler driver
Copyright (c) 2885-2828 NVIDIA Corporation
Built on Mon_Oct_12 20:09:46_PDT_2028

Cuda compilation tools, release 11.1, V11.1.185
Build cuda 11.1.TC455 86.29198527 8

Sekil 6.8. NVIDIA-CUDA kurulumu

YOLOV3 standart agirliklar sisteme yiiklenir.

v o # get yolov3 pretrained coco dataset weights

Agirliklarin yiikleme islemi bittikten sonra Sekil 6.10°da goriildiigli gibi veri setimizi ve

degerlendirme icin kullanacagimiz goriintiileri yliklemek ve kullanabilmek i¢in Google drive ile

lwget https://pjreddie.com/media/files/yolov3.weights

--2822-88-81 B89:14:82-- https://pireddie.com/media/files/yolovd . weights
Resolving pjreddie.com (pjreddis.com)... 128.288.4.1883

Connecting to pjreddie.com (pjreddie.com)|128.288.4.188|:443... connectad.
HTTP reguest sent, awaiting response... 288 QK

Length: 248067848 (237M) [application/octet-stream]

Saving to: ‘yolov3i.weights’

yolov3.weights 18@% [ ===================>] 236.52M 41.6MB/s in 6.1s

2822-88-81 89:14:1@ (38.7 MB/s) - ‘yolov3.weights’ saved [243087048/2488a7043]

Sekil 6.9. YOLOV3 standart agirliklarin yiiklenmesi

iligkilendirme islemi yapilir.

%cd ..
from google.colab import drive
drive.mount('/content/gdrive")

fcontent
Mounted at /content/gdrive

# this creates a symbolic link so that now the path /content/gdrive/My\ Drive/ is equal to /mydrive
!1n -s /content/gdrive/My\ Drive/ /mydrive
11s /mydrive

Sekil 6.10. Google drive baglantis1
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Google Drive baglantis1 yapildiktan sonra daha 6nce olusturdugumuz veri seti dosyalarimizi
Sekil 6.11°de goriildiigii gibi Google drive igerisine yiikledikten sonra DarkNet dizinine aktarma

islemi gerceklestirilir.

° # copy the .zip file inte the root directory of cloud VM
lcp /mydrive/yolov3/obj.zip ../

[ 1 # unzip the zip file and its contents should now be in /darknet/data/obj
lunzip ../obj.zip -d data/

Sekil 6.11. Veri seti dosyalarinin yiiklenmesi

Veri seti dosyalart yiiklendikten sonra egitim islemine gegmek igin son olarak
yolov3 custom.cfg, obj.names ve obj.data dosyalarinin DarkNet dizin yapisina yliklenmesi

gerekmektedir. Sekil 6.12°de bu dosyalarin yiiklenme asas1 goriilmektedir.

° # upload the custom .cfg back to cloud WM from Google Drive
lep Jmydrive/yolov3/yolov3_custom.cfg ./cfg

# upload the custom .cfg back to cloud WM from local machine (uncomment to use)
#hcd cfg

#upload()

#hcd ..

° # upload the obj.names and obj.data files to cloud VM from Google Drive
lcp /mydrive/yolov3/obj.names ./data
icp /mydrive/yolov3/obj.data ./data

# upload the obj.names and obj.data files to cloud VM from local machine (uncomment to use)
#hcd data

#upload()

#hed L.

Sekil 6.12. yolov3 custom.cfg, obj.names ve obj.data dosyalarmin yiiklenmesi

obj.names dosyasi icerisinde sinif sayisi, egitim ve test dosya isimleri ve egitim sonundaki
agirliklarin bulundugu dosyanin yiiklenecegi klasoriin isim bilgileri, obj.data dosyasi igerisinde ise
tespit edilecek nesneye ait tiir ismi bulunmaktadir. yolov3 custom.cfg dosyasinda sinif sayisina
bagli olarak yapilmasi gereken ayarlar bulunmaktadir. Bu ayarlardan biri kullanilacak filtre
sayisidir. Filtre sayis1 (smif +5)x3 formiililne gore bulunur. Bu tez ¢alismasinda simif sayisi 1
oldugundan filtre sayis1 (1+5)x3=18 olarak bulunur. Sekil 6.13’de obj.names, obj.data ve

yolov3_custom.cfg dosyalarinin icerigi gosterilmistir.
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| obj names - Mot Defteri i O * | ok

Dosya Dizen Bigim Gordndm  Yardim | Dosya Diazen Bicim  Goranom  Yardim
sise | classes =1 A~
| train = data/train txt

| valid = data‘'test txt

| names = data/obj names

| backup = /mydrive/volov3/backup/

5t1,5tn1 100%  Windows (CRLF) UTF-& | 5t1,5tn1 100%  Windows (CRLF) UTF-8

Dosya Dizen Bigim Gordndm  Yardim
[convolutional ]

size=1

stride=1

pad=1

filters=18

activation=linear

[yolo]

mask =678

anchors = 10,13, 1630, 3323, 30,61, 6245 59119, 11690, 156,198, 373326
classes=1

mun=9

jitter=3

ignore_thresh = 7

truth _thresh = 1
| random=1

St 618, S5tn & 100%  Unix (LF) UTF-2

Sekil 6.13. yolov3 custom.cfg, obj.names ve obj.data dosyalarinin igerigi

Tim dosyalar yiiklendikten ve gerekli ayarlar yapildiktan sonra egitim islemi asamasina

gecilir.

6.4.2. Egitim Islemleri

Egitim islemi, evrisimsel sinir ag1 tarafindan veri seti ve standart YOLOv3 agirliklar
kullanilarak gergeklestirilir. Bu islem sonunda son agirlik degerleri hesaplanmis ve bu agirliklar
degerlendirme isleminde kullanilmistir. Egitimin siiresi, kullanilan grafik igslemci birimi (GPU) ve
secilen veri setinin blylkliigline gore degisir. Bu zamanin kisaltilmasi i¢in hizli ve kaliteli grafik
islemci birimi kullanilmas1 gerekir. Agirliklarin istenilen degere diismemesi sonucunda egitim
isleminin siirekli tekrarlanmasi da egitim siiresini arttirir.

Egitim igleminin sonucunda toplam hata ve ortalama hata (avg loss) degerlerinin miimkiin
oldugunca sifira yakin olmasi istenmektedir. Eger toplam hata ve ortalama hata degerleri sifira
yakinsamiyorsa nesne tespitinde istenilen basari elde edilemez. Tez ¢alismasinda egitim islemi igin
3000 iterasyon gergeklestirilmistir. Bu islem ile agirliklar 3000 defa giincellenmistir. Islem
sonucunda hesaplanan toplam hata ve ortalama hatanin sifira yaklastigi gortlmiistiir. Yapilan
caligmalarda toplam hata ve ortalama hata degerlerinin 2’nin altina diismesi durumunda yapilan

egitimin basarili oldugu kabul edilmistir.
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+ Kod + Metin # Drive'a kopyala PD'A;i ; - 2 Dizenleme A
T e R i@
g # train your custom detector
b!./darknet detector train data/obj.data cfg/yolov3_custom.cfg darknet53.conv.74 -dont show
LULal_UUUA = 132, IEWCLLLEI_UUUA = U.U0OO0Y A
»ss  v3 (mse loss, Normalizer: (iou: @.75, obj: 1.8, cls:
v3 (mse loss, Normalizer: (iou: @.75, obj: 1.88, cls:
v3 (mse loss, Normalizer: (iou: 8.75, obj: 1.8@, cls:
total_bbox = 171, rewritten_bbox = 8.@@eeee %

.e@) Region 82 Avg (IOU: @.461882), count: 6, class loss = 190,601 "
.88) Region 94 Avg (IOU: ©.382449), count: 13, class_loss = 1138..
.Be) Region 106 Avg (IOU: ©.eeeeee), count: 1, class_loss = 4287.(

e

I 1: 1872.135@18, 1872.13501@ avg IDSS,IE}.@EBB@H rate, 5.238968 seconds, 64 images, -1.88888@ hours left
oaded: 9.00a138 saconds

v3 (mse loss, Wormalizer: (iou: @.75, obj: 1.8@, cls: 1.88) Region 82 Avg (IOU: ©.32@821), count: 4, class_loss = 199.81i
v3 (mse loss, Normalizer: (iou: 8.75, obj: 1.8@, cls: 1.88) Region 94 Avg (IOU: @.eeeeee@), count: 1, class_loss = 1129.7!
v3 (mse loss, Normalizer: (iou: 8.75, obj: 1.8, cls: 1.88) Region 186 Avg (IOU: @.eeeeea), count: 1, class loss = 4279.1

total_bbox = 175, rewritten bbox = ©.8628688 %

v3 (mse loss, Normalizer: (iou: 8.75, obj: 1.8@, cls:
v3 (mse loss, Mormalizer: (iou: @.75, obj: 1.88, cls:
v3 (mse loss, Mormalizer: (iou: @.75, obj: 1.8@, cls:

©80) Region 82 Avg (IOU: @.339078), count: 9, class_loss 200.25!
088) Region 94 Avg (IOU: @.808080), count: 1, class_loss = 1128.2!
©88) Region 186 Avg (IOU: ©.e@0ePd), count: 1, class_loss = 4277.!
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Sekil 6.14. Agirlik degerlerinin hesaplanmasi (1. iterasyon)

Sekil 6.14’de 1. iterasyonda yani egitime baslandiginda agirlik degerlerinin hesaplanma
islemi goriilmektedir. Baslangicta toplam hata ve ortalama hata degerlerinin 1872.135010 oldugu
goriilmektedir. Bu degerler iterasyon sayisi arttikca azalmakta ve sifira yaklasmaktadir. Egitimin
asamasinin ortasina gelindiginde ise toplam hatanin 2.106135 ve ortalama hatanin ise 1.412934
degerini aldig1 goriilmiistiir. iterasyon sayis1 arttikca hata degerlerinde ¢ok kiiciik araliklarla azalma
devam etmistir.

Sekil 6.15°de ise 3000. iterasyonda yani egitim bitirildiginde agirlik degerlerinin hesaplanma
islemi goriilmektedir. Egitim bittiginde toplam hata degerinin 0.818663 ve ortalama hata
degerlerinin 0.873166 oldugu goriilmektedir. Bu degerlerin egitim isleminin sonunda sifira
yaklasildig1 goriilmektedir. Bu degerler ayn1 zamanda egitim isleminin basariyla gerceklestigini de

gostermektedir.

. - RAM I
3 -
+ Kod + Metin & Drive'a kopyala v Disk W

B e e cee- e s e -

leme A

N A p———

-

e R e o --
-08) Region 94 Avg (IOU: ©.738835), count: 4 | o £ E W @

. p— -
2 ° w3 (mse loss, Horma : (iou: @.75, obj: 1.88, cls:
.8@) Region 186 Avg (IOU: ©.8@@8@8), count: I, CIaSS_ICSS = ©.60el

v3 (mse loss, Normalizer: (iou: @.75, obj: 1.e8, cls:
total bbox = 591522, rewritten bbox = 8.622293 %
v3 (mse loss, Normalizer: (iou: @.75, obj: 1.e@, cls:
v3 (mse loss, Normalizer: (iou: ©.75, obj: 1.08, cls:
v3 (mse loss, Normalizer: (iou: ©.75, obj: 1.08, cls:
total bbox = 591528, rewritten bbox = 8.622287 ¥

[

-

.08) Regicn 82 Avg (IOU: ©.794146), count: 6, class loss = 1.8949!
.88) Region 94 Avg (IOU: ©.880080), count: 1, class_loss = @.8@17
.88) Region 186 Avg (IOU: ©.820808), count: 1, class_loss = @8.8881

-

-

v3 (mse loss, Normalizer: (iou: @.75, obj: 1.08, cls: 1.88) Region 82 Avg (IOU: ©.8085552), count: 5, class_loss = ©.8659:
v3 (mse loss, Normalizer: (iou: ©.75, obj: 1.88, cls: 1.88) Region 94 Avg (IOU: ©.774195), count: 2, class_loss = ©.8486!
v3 (mse loss, Normalizer: (iou: @.75, obj: 1.88, cls: 1.88) Region 186 Avg (IOU: ©.88eeee), count: 1, class_loss = @.8@el

total bbox = 591535, rewritten bbox = 8.622279 %
v3 (mse loss, Normalizer: (iou: @.75, obj: 1.ee, cls:
v3 (mse loss, Normalizer: (iou: @.75, obj: 1.e8, cls:
v3 (mse loss, Normalizer: (iou: @.75, obj: 1.ee, cls:
total bbox = 591548, rewritten bbox = 8.622265 ¥
v3 (mse loss, Normalizer: (iou: @.75, obj: 1.08, cls:
v3 (mse loss, Normalizer: (iou: ©.75, obj: 1.08, cls:
v3 (mse loss, Normalizer: (iou: @.75, obj: 1.08, cls:
total_bbox = 591553, rewritten bbox - 8.622260 %

-

.8@) Region 82 Avg (IOU: 9.814985), count: 13, class_loss = @.5682!
.8@) Region 94 Avg (IOU: ©.749@38), count: 1, class_loss = @.3382.
.e@) Region 166 Avg (IOU: ©.8@08@0), count: 1, class loss = 8.8681

s

[

-

.88) Region 82 Avg (IOU: ©.818317), count: 3, class_loss = @.2126
.88) Region 94 Avg (IOU: ©.685975), count: 1, class_loss = @.2164;
.88) Region 186 Avg (IQU: ©.P8ee@e), count: 1, class_loss = @8.eaei

o

3@eQ: ©.818663, ©.873166 avg loss, ©.888910 rate, 5.219235 seconds, 19200¢ images, @.184664 hours leFtI
Iﬂm‘ TETCS L0 /My OrIve YOIV S/ DaCRup/ V010V LU LOoM So00. walpne

Saving weights to /mydrive/yolov3/backup//yolov3 custom last.weights

Saving weights to /mydrive/yolov3/backup//yolov3_custom final.weights

If you want to train from the beginning, then use flag in the end of training command: -clear

Sekil 6.15. Agirlik degerlerinin hesaplanmas1 (3000. iterasyon)
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Sekil 6.15°deki isaretli boliimdeki 3000 degeri iterasyon sayisini, 0.818663 degeri toplam
hatay1, 0.873166 degeri ortalama hatayi, 0.000010 degeri mevcut 6grenme oranini, 5.219235 degeri
iterasyon siiresini, 192000 degeri (3000x64) egitim siiresince kullanilan goriintii sayisini, 0.104664
degeri ise egitimin bitmesi i¢in kalan siireyi belirtmektedir.

Sekil 6.16’da tiim egitim siireci boyunca hata degerlerinin degisim grafigi goriilmektedir.
Grafik incelendiginde baslangicta yiiksek olan hata degerleri egitimin sonuna dogru sifira oldukca
yaklagmigtir. 3000 iterasyon sonucunda egitim tamamlanmis ve nesne tespitinde kullanilacak

agirlik degerleri elde edilmistir.

T .
M\MM\_\M“,.*\

o0 1 L L 1 L 1 L |
° 300 600 S00 1200 1500 1800 Z100 2400 2700 ES)

current avg loss = 0.8732 iteration = 3000 approx. time left = 0.10 hours

ens "a’ to mave : chart.png — Saved Iteration number in cfg mex_batches=3000

Sekil 6.16. Egitim siireci hata (loss) / iterasyon grafigi

Nesne tespiti i¢in elde edilen bu agirlik degerleri yolov3_custom_final isimli weight uzantilt
bir dosya halinde Google drive igerisine kaydedilmistir. Bu dosya gelecekte yapilacak test

islemlerinde tekrar uzun siiren egitim islemi gerceklestirilmeden kullanilabilmektedir.

6.5. Nesne Tespit Test islemleri

Nesne tespit test islemlerini gergeklestirmek icin egitim sonucunda olusturulmus weight
uzantili yolov3_custom_final isimli dosya kullanilmistir. Oncelikle bulunan agirhik degerleri,
igerisinde cam ve pet siselerin bulundugu goriintii dosyalari ile test edilmistir. Bu islem igin internet

ortamindan alinan, igerisinde pet ve cam sise bulunan asagidaki goriintii dosyalar1 kullanilmstir.
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Sekil 6.17. Internetten elde edilen goriintii dosyalari icin nesne tespit test sonuglari

Sekil 6.17°de goriildiigii gibi nesne tespit test islemi sonucunda goriintiilerdeki pet ve cam
siseler farkli dogruluk oranlarinda tespit edilmistir. Bu sonug, agirlik dosyamizin dogal ortamda

¢ekilen goriintii dosyalarindaki nesnelerin tespiti i¢in de kullanilabilecegini gostermistir.
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Sekil 6.18. Goriintii ¢ekimlerinin yapildig1 cografi bolge

Tez ¢aligmasinda, ekosistem i¢in sorun teskil eden pet ve cam sise atiklarinin tespiti igin,
Firat Universitesi Teknik Bilimler Meslek Yiiksek Okulu kampiis alaninda belirlenen cografi bolge
igerisinde ii¢ farkli ortamda 3 metre yiikseklikten ¢ekilen goriintiiler kullanilmistir. Sekil 6.18’da

goriintii gekimlerinin yapildig1 cografi bolge goriilmektedir.

Sekil 6.19. Nesne tespit test goriintiilerinin ¢ekildigi ortamlar

Sekil 6.19°da goriildiigii gibi nesne tespit test islemleri i¢in {i¢ farkli ortam kullanilmistir. 1.

Ortam yesilliklerin fazla oldugu, 2.ortam yesilliklerin az oldugu, 3.ortam ise gri toprak yapisinin
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oldugu ortamdir. Farkli ortamlar kullanilmasi nesne tespit islemimizin giivenilirligini ve
dogrulugunu arttirmaktadir.

Ug farkli ortamda IHA tarafindan gekilen gériintiiler kullanilarak nesne tespit test islemleri
yapilmig ve test islemleri sonucunda gorintiilerdeki pet ve cam sise nesnelerinin tespiti

gergeklestirilmigtir.

105 conv 18 1x1/1 52x 52x256-> 52x 52x 180.025 BF

106 yolo

[yolo] params: iou loss: mse (2), iou_norm: 0.75, obj_norm: 1.00, cls_norm: 1.00,
delta_norm: 1.00, scale_x_y: 1.00

Total BFLOPS 65.304

avg_outputs = 516723

Allocate additional workspace_size = 52.43 MB

Loading weights from /mydrive/yolov3/backup/yolov3_custom_final.weights...
seen 64, trained: 192 K-images (3 Kilo-batches_64)

Done! Loaded 107 layers from weights-file

Detection layer: 82 - type = 28

Detection layer: 94 - type = 28

Detection layer: 106 - type = 28

/mydrive/images/resim?24.jpg: Predicted in 17.725000 milli-seconds.

sise: 66%
Unable to init server: Could not connect: Connection refused

Sekil 6.20. Nesne tespit test islemi

Sekil 6.20°de IHA tarafindan cekilen goriintii {izerinde nesne tespit test islemini
gerceklestiren 106 katmanli YOLOV3 yapis1 ve tespit edilen sise nesnesinin tespit tahmin orani
gorlilmektedir. Cekilen tiim goriintiiler bu sekilde tek tek test islemine tabi tutulmustur. Test sonucu
elde edilen tespit degerleri ve tespit edilen nesneyi sinirlayan kutu goriintiiler {izerine igaretlenmis
ve goriintii dosyalarina son hali verilmistir. Isaretlenmis boliim test islemi yapilan goriintii dosyas1
iizerinde 1 adet sise nesnesinin tespit edildigini gostermektedir.

Nesne tespit test isleminde nesne ismi olan sigenin yaninda bulunan yiizdelik bilgisi tespit
edilen kutu sinirlari igerisinde sise olma ihtimalinin oranidir. Bagka bir ifade ile sinirlandirilmis
kutu igerisinde %66 ihtimalle sise oldugu tahmin edilmistir.

IHA tarafindan belirlenen cografi bolgedeki farkli ortamlarda cekilen 50 adet goriintii

tizerinde nesne tespit test islemi gergeklestirilmistir.
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Sekil 6.21. Tek nesnenin bulundugu farkli ortamlarda pet sise tespiti

Sekil 6.21°de farkli ortamlarda bulunan pet siselerin nesne tespit test sonug¢ goriintiileri
verilmistir. Cevreye atilmig pet sisenin, Sekil 6.21.a’da %79, Sekil 6.21.b’de %90, Sekil 6.21.c’de
%80, Sekil 6.21.d’de %75, Sekil 6.21.e’de %67, Sekil 6.21.f°de ise %61 dogruluk orani ile tespiti
gerceklestirilmigtir. Goriintiiler incelendiginde tek nesnenin oldugu tiim goriintiilerde nesne

tespitinin gerceklestigi goriilmektedir.
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(a) (b)

Sekil 6.22. Tek nesnenin bulundugu farkli ortamlarda cam sise tespiti

Sekil 6.22°de farkli ortamlarda bulunan cam siselerin nesne tespit test sonug goriintiileri
verilmigtir. Cevreye atilmis cam sisenin, Sekil 6.22.a°da %90, Sekil 6.22.b’de %85, Sekil 6.22.c’de
%58, Sekil 6.22.d’de %82, Sekil 6.22.e’de %52, Sekil 6.22.f°de ise %46 dogruluk orani ile tespiti
gerceklestirilmigtir. Goriintiiler incelendiginde tek nesnenin oldugu tiim goriintiilerde nesne

tespitinin gerceklestigi goriilmektedir.
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Sekil 6.23. iki nesnenin bulundugu farkli ortamlarda pet sise tespiti

Sekil 6.23’de farkli ortamlarda bulunan pet siselerin nesne tespit test sonug¢ goriintiileri
verilmistir. Cevreye atilmis pet siselerin, Sekil 6.23.a’da %75 ve %64, Sekil 6.23.b’de %63 ve %33,
Sekil 6.23.c’de sadece bir pet sisenin %86, Sekil 6.23.d’de sadece bir pet sisenin %94, Sekil
6.23.e’de sadece bir pet sisenin %54, Sekil 6.23.1’de ise sadece bir pet sisenin %95 dogruluk orani
ile tespiti gergeklestirilmistir. Goriintiiler incelendiginde Sekil 6.23.c, Sekil 6.23.d, Sekil 6.23.e ve

Sekil 6.23.fde bulunan diger nesnenin tespitinin ise gerceklestirilemedigi goriilmektedir.
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Sekil 6.24. iki nesnenin bulundugu farkli ortamlarda cam sise tespiti

Sekil 6.24°de farkli ortamlarda bulunan cam siselerin nesne tespit test sonug goriintiileri
verilmistir. Cevreye atilmig cam siselerin, Sekil 6.24.a’da %38 ve %34, Sekil 6.24.b’de %87 ve
%51, Sekil 6.24.c’de %64 ve %62, Sekil 6.24.d’de %93 ve %37, Sekil 6.24.e’de %87 ve %38,
Sekil 6.24.f°de ise sadece bir cam sisenin %39 dogruluk orami ile tespiti gergeklestirilmistir.
Gorintiiler incelendiginde Sekil 6.24.f'de  bulunan diger nesnenin tespitinin ise

gerceklestirilemedigi goriilmektedir.
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Sekil 6.25. Ug nesnenin bulundugu farkli ortamlarda pet sise tespiti

Sekil 6.25’de farkli ortamlarda bulunan pet siselerin nesne tespit test sonug¢ goriintiileri
verilmigtir. Cevreye atilmis pet siselerden, Sekil 6.25.a’da iki pet sisenin %66 ve %35,
Sekil 6.25.b’de iki pet sisenin %75 ve %33, Sekil 6.25.c’de iki pet sisenin %91 ve %80, Sekil
6.25.d’de iki pet sisenin %45 ve %38, Sekil 6.25.¢’de bir pet sisenin %66, Sekil 6.25.’de ise sadece
bir pet sisenin %84 dogruluk orani ile tespiti gerceklestirilmistir. Goriintiiler incelendiginde diger

nesnelerin tespitinin ise ger¢eklestirilemedigi goriilmektedir.
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(e) ®

Sekil 6.26. Ug nesnenin bulundugu farkli ortamlarda cam sise tespiti

Sekil 6.26’da farkli ortamlarda bulunan pet ve cam siselerin nesne tespit test sonug
goriintiileri verilmistir. Cevreye atilmig cam ve pet sigelerden, Sekil 6.26.a’da iki cam sisenin %69
ve %49, Sekil 6.26.b’de iki cam sisenin %38 ve %34, Sekil 6.26.¢’de iki cam sisenin %51 ve %36,
Sekil 6.26.d’de bir cam sisenin %84, 6.26.¢’de bir cam sisenin %83, 6.26.’de ise bir cam sisenin
%41 dogruluk oram ile tespiti gergeklestirilmistir. Goriintiiler incelendiginde diger nesnelerin

tespitinin ise gerceklestirilemedigi goriilmektedir.
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(e) ®

Sekil 6.27. Dort nesnenin bulundugu farkli ortamlarda sise tespiti

Sekil 6.27°de farkli ortamlarda bulunan pet ve cam siselerin nesne tespit test sonug
goriintiileri verilmistir. Cevreye atilmis cam ve pet siselerden, Sekil 6.27.a’da ii¢ pet sisenin %55,
%44 ve %37, Sekil 6.27.b’de {i¢ pet sisenin %86, %58 ve %39, Sekil 6.27.¢’de iki pet sisenin %71
ve %47, Sekil 6.27.d’de iki pet sisenin %87 ve %68, 6.27.¢’de iki cam sisenin %71 ve %48,
6.27.f°de ise iki cam sigenin %95 ve %34 dogruluk orani ile tespiti gergeklestirilmistir. Goriintiiler

incelendiginde diger nesnelerin tespitinin ise gergeklestirilemedigi goriilmektedir.
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(e) ®

Sekil 6.28. Bes ve daha fazla nesnenin bulundugu farkli ortamlarda sise tespiti

Sekil 6.28’de farkli ortamlarda bulunan pet ve cam siselerin nesne tespit test sonug
goriintiileri verilmistir. Cevreye atilmis cam ve pet siselerden, Sekil 6.28.a’da iki sisenin %84, %59,
Sekil 6.28.b’de ii¢ sisenin %70, %65 ve %42, Sekil 6.28.c’de iki cam sisenin %88 ve %34,
Sekil 6.28.d’de ii¢ cam sisenin %66, %63 ve %52, 6.28.¢’de dort sisenin %58, %55, %43 ve %40,
6.28.f°de ise ii¢ plastik sisenin %56, %52 ve %49 dogruluk orani ile tespiti gergeklestirilmistir.

Goriintiiler incelendiginde diger nesnelerin tespitinin ise gerceklestirilemedigi goriilmektedir.
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(a) (b)

Sekil 6.29. iki farkli nesnenin bulundugu farkli ortamlarda sise tespiti

Sekil 6.29°da farkli ortamlarda bulunan pet ve cam siselerin nesne tespit test sonug
gorilintiileri verilmistir. Cevreye atilmis cam ve pet siselerden, Sekil 6.29.a’da iki sisenin %84 ve
%30, Sekil 6.29.b’de ise bir cam sgisenin %77 dogruluk oranm ile tespiti gerceklestirilmistir.
Goriintiiller incelendiginde 6.29.b’de diger nesnenin tespitinin ise gergeklestirilemedigi
goriilmektedir.

Nesne tespit test sonuglar1 incelendiginde THA ile ¢ekilmis 50 adet goriintiide bulunan 143
nesnenin 84 tanesi tespit edilerek % 58.74 oraninda tespit basarisi saglanmistir. Tek bir nesnenin
bulundugu goriintiilerde bu oran %100 diir. Ayrica ¢ekilen goriintiilerin tamamina yakininda ¢ok
biiyiik basar1 oraniyla goriintiideki nesnenin sise oldugu tespit edilmistir. Bu sonuglar incelenerek
nesne tespitini belirleyen en 6nemli etkenlerin nesnenin yapisi, goriintiiniin ¢ekildigi yerin yapisi,
nesnenin boyutu ve goriintiide bulunan nesne sayilart oldugu goriilmistir. Bu etkenler
degistirilerek daha basarili sonuglar elde edilebilir. Tez konusu belirlerken ortaya konulan hedef
olan ekosistem i¢in zararli pet ve cam siselerin dogal ortamda tespiti, biiylik basar1 oram ile
gerceklestirilmigtir. Goriintiiler lizerinde gerceklestirilen nesne tespit test sonuglar tablo 6.1°de

ayrintilt olarak verilmistir.
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Tablo 6.1. Nesne tespit test sonuglari

Goriintii Nesne Sayisi Tespit Edilen Nesne Sayis1 Tespit Edilen Nesnelerin Nesne Tespit
Sekil No Pet Cam Pet Cam Ortalama Dogruluk Oram % Basaris1 %

Sekil 6.21.a 1 0 1 0 79 100
Sekil 6.21.b 1 0 1 0 90 100
Sekil 6.21.c 1 0 1 0 80 100
Sekil 6.21.d 1 0 1 0 75 100
Sekil 6.21.e 1 0 1 0 67 100
Sekil 6.21.f 1 0 1 0 61 100
Sekil 6.22.a 0 1 0 0 90 100
Sekil 6.22.b 0 1 0 1 85 100
Sekil 6.22.c 0 1 0 1 58 100
Sekil 6.22.d 0 1 0 1 82 100
Sekil 6.22.e 0 1 0 1 52 100
Sekil 6.22.f 0 1 0 1 46 100
Sekil 6.23.a 2 0 2 0 69,50 100
Sekil 6.23.b 2 0 2 0 48 100
Sekil 6.23.c 2 0 1 0 86 50
Sekil 6.23.d 2 0 1 0 94 50
Sekil 6.23.e 2 0 2 0 54 100
Sekil 6.23.f 2 0 1 0 95 50
Sekil 6.24.a 0 2 0 2 36 100
Sekil 6.24.b 0 2 0 2 69 100
Sekil 6.24.c 0 2 0 2 63 100
Sekil 6.24.d 0 2 0 2 65 100
Sekil 6.24.e 0 2 0 2 62,50 100
Sekil 6.24.f 0 2 0 1 39 50
Sekil 6.25.a 3 0 2 0 55,50 66,66
Sekil 6.25.b 3 0 2 0 54 66,66
Sekil 6.25.c 3 0 2 0 85,50 66,66
Sekil 6.25.d 3 0 2 0 41,50 66,66
Sekil 6.25.e 3 0 1 0 66 33,33
Sekil 6.25.f 3 0 1 0 84 33,33
Sekil 6.26.a 0 3 0 2 54 66,66
Sekil 6.26.b 0 3 0 2 36 66,66
Sekil 6.26.c 1 2 0 2 43,50 66,66
Sekil 6.26.d 0 3 0 1 84 33,33
Sekil 6.26.e 1 2 0 1 83 33,33
Sekil 6.26.f 0 3 0 1 41 33,33
Sekil 6.27.a 4 0 3 0 44,66 75
Sekil 6.27.b 4 0 3 0 61 75
Sekil 6.27.c 4 0 2 0 59 50
Sekil 6.27.d 3 1 2 0 77,50 50
Sekil 6.27.e 2 2 0 2 59,50 50
Sekil 6.27.f 0 4 0 2 64,50 50
Sekil 6.28.a 2 3 0 3 60,33 60
Sekil 6.28.b 3 2 2 1 59 60
Sekil 6.28.c 0 5 0 2 61 40
Sekil 6.28.d 1 4 1 1 71,50 40
Sekil 6.28.e 5 4 1 3 49 44,44
Sekil 6.28.f 8 6 3 0 52,33 21,42
Sekil 6.29.a 1 1 1 1 57 100
Sekil 6.29.b 1 1 0 1 77 50
Toplam 76 67 43 41
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7. SONUCLAR VE ONERILER

Bu tez ¢alismasinda ger¢ek zamanli nesne tespit araci olan YOLOv3 algoritmasi kullanilarak
ekosistemin korunmasi icin ¢evreye birgok acidan zarar veren pet ve cam siselerin tespit islemi
gerceklestirilmis ve basarili sonuglar elde edilmistir. Belirlenen cografi bolgede IHA ile gekilen
gorlintiiler iizerinde yapilan tespitler YOLOV3 algoritmasinin pet ve cam sise tespitinde
kullanilabilirligini desteklemistir. Yapilan degerlendirme sonuglarinda 50 adet goriintii dosyasinda
bulunan 143 pet ve cam sise nesnesinin yaklagik %601 tespit edilmistir. Bu oranin yeni gelistiren
algoritmalar kullanilarak gelecekte yapilan calismalarda daha yukarilara g¢ikarilabilecegi
ongoriilmektedir.

Derin dgrenmede egitim yapilabilmesi i¢in gerekli hiz ve kalite giiniimiiz Grafik Islemci
birimlerinde mevcuttur. Bu yiizden ne kadar ¢ok goriintii dosyasi kullanilabilirse nesne tespit
basarisi da o kadar artacaktir. Sosyal medyanin olduk¢a yaygin olarak kullanildigi giinimiizde bu
goriintli dosyalarina ulagim da kolaylasmistir. Bu nedenle istenilen sayida goriintii dosyalarina
kolaylikla erisilebilmektedir. Ozellikle nesne tespiti i¢in hazirlanms farkli kategorilerde hazir veri
setlerine de internet iizerinden ulagilabilmektedir.

Tez cahismasinda kullamlan goriintiiler Firat Universitesi Teknik Bilimler Meslek
Yiiksekokulu kampiis alaninda belirlenen cografi bolgede 6nceden belirlenen yiikseklikten IHA
kullanilarak ¢ekilmistir. Gelecekte farkli cografi bolgelerde farkli zemin yapilarinda nesne
tespitinin yapilacagi ¢aligmalarda bu tez calismasindan elde edilen sonuglardan faydalanilabilir.
Ayrica bu tez ¢alismasi ilerleyen zamanlarda gelistirilerek, IHA ile gercek zamanli olarak nesne
tespit uygulamalar1 gerceklestirilebilir. Boylece ekosisteme zarar veren nesneler daha hizli tespit

edilecek ve ¢evreye verdigi zararlar en aza indirgenecektir.
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