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OZET

YUKSEK LiSANS TEZi

INSANSIZ HAVA ARACI iLE YOL GUVENLIGI

EYUP ENSAR YILDIZ

Kirsehir Ahi Evran Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii

Ileri Teknolojiler Anabilim Dah

Damisman: Dr. Ogr. Uyesi Murat ISIK

Giindelik yasamda yaya gecidine park eden araglar ve yaya gec¢idini kullanmayan insanlar
trafik akigim1 bozmakta ve yasam kalitesini olumsuz etkilemekle beraber cesitli trafik
kazalarina sebep olabilmektedir. Bu ¢calismanin amaci Insansiz Hava Araci (IHA) kullanarak
yaya gecidini kullanmayan yayalarin ve yaya gecidi iizerine park eden araglarin tespit
edilmesinde ekonomik, hizli ve basarili bir yontem gelistirmektir. [HA nin belirlenen yol
giizergahinda, sabit yiikseklik ve agiyla kullanilmasiyla elde edilen video akis1 kaydedilmis
ve gelistirilen bir model ile analiz edilmistir. Gelistirilen model Ahi Evran Universitesi
Merkez Yerleskesi igerisinde test edilmistir. Yaya gecidini kullanmayan kisilerin yiizlerinin
tespitinde oldukga yiiksek bir basari elde edilmistir. Park etmis araglarin plakalarinin
tespitinde ve ayrica park yasagi olan yerlerde park eden araglar ile duraklama yapan araglarin
aymrmminda farkli sonuglar elde edilmistir. THA’larin bu sekilde giindelik yasamda
kullanilmasiyla trafikteki aksaklik ve kazalarin belirli bir 6l¢iide Oniine gegilebilecegi
ongoriilmektedir.

Haziran 2022, 64 Sayfa

Anahtar Kelimeler: insansiz hava araci, goriintii isleme, python, yolo, viola-jones



ABSTRACT

M.Sc. THESIS

ROAD SAFETY WITH UNMANNED AERIAL VEHICLE

EYUP ENSAR YILDIZ

Karsehir Ahi Evran University
Graduate School of Sciences and Engineering
Advanced Technologies Department

Supervisor: Assist. Prof. Murat ISIK

In daily life, vehicles parked at the pedestrian crossing and people who do not use the
pedestrian crossing disrupt the traffic flow, negatively affecting the quality of life, and cause
various traffic accidents. The aim of this study is to develop an economical, fast and
successful method for detecting pedestrians who do not use the pedestrian crossing and
vehicles parked incorrectly by using an Unmanned Aerial Vehicle (UAV). The video stream
obtained from the use of the UAV on the determined road route, with a fixed height and
angle, was recorded and analyzed with a developed model. The developed model was tested
in Ahi Evran University Central Campus. A very high success has been achieved in detecting
the faces of people who do not use the pedestrian crossing. Different results have been
obtained in detecting the license plates of parked vehicles and also in distinguishing between
vehicles parked in places where parking is prohibited and vehicles that make a stop. It is
predicted that by using UAVs in daily life in this way, traffic disruptions and accidents can

be prevented to a certain extent.
June 2022, 64 pages

Keywords: unmanned aerial vehicle, image processing, python, YOLO, viola-jones
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1. GIRIS

Icerisinde bulundugumuz yirmi birinci yiizyilda teknolojik gelismeler ¢ok hizli ilerlemekte
ve insanlar i¢in biiyiikk kolaylik ve kazanimlar saglamaktadir. Bu kazanimlar ciddi
problemleri de beraberinde getirmektedir. Ozellikle gelismekte olan iilkelerde hizli niifus
artis1, kentlesme ve kirsal kesimlerden biiyiik kentlere dogru tek yonlii go¢ yasanmaktadir.
Buna paralel olarak sehirlerde yasayan insan sayisi, insanlarin ihtiyaglari ve talepleri siirekli
artmaktadir. Bu artiglar kalabalik niifusa ve ¢evre sorunlarina sebebiyet vermektedir.
Boylece altyapr yetersizligi, carpik kentlesme ve diizensiz yasam alanlar1 ortaya

cikmaktadir. Bu durum sehirlerin problemleri ile birlikte biiyiimesine sebep olmaktadir.

Teknolojik gelismelerin sagladigi onemli kazanimlardan olan ulasim ve otomotiv
sektorlindeki gelismeler beraberinde dnemli artiglart getirmistir. Gelismekte olan iilkemiz
ornegi incelendiginde tilkemizde bulunan arag¢ ve ara¢ kullanan kisi sayisi hizla artmakta ve
araca olan talep de hizla artmaya devam etmektedir. Emniyet Genel Miidiirliigii 2020 y1li
istatistikleri incelendiginde son on yilda motorlu arag¢ sayisinda %59,71, stiriicii sayisinda

ise %45 artis oldugu goriilmistiir [1]-[4].

Icerisinde bulundugumuz arag ve arag kullanan kisi say1sinin artmasi durumu kazanimlariyla
birlikte bircok sorunu da beraberinde getirmektedir. Sehir iglerindeki ulasim ve park
problemi c¢ok hizli biiylimekte ve ¢oziimii her gecen gilin zorlasan bir sorun haline
doniismektedir. Hizla artan arag sayisi, buna paralel olarak ortaya ¢ikan trafik yogunluguyla
birlikte trafik kazalarimi ¢ozililmesi gereken dnemli bir problem haline getirmistir. Trafik
kazalari, birey ve toplum yasami iizerindeki olumsuz etkileriyle giiniimiizde ¢ok 6nemli bir
sosyal problemdir [5]. Bu problemin altinda yatan sebepleri inceledigimizde ise bazi insan
davraniglarinin buna sebebiyet verdigini gérmekteyiz. Bu davranislar incelendiginde iki

farkli 6rnek davranis goze carpmaktadir.

Birinci drnekte insanlar giinliik islerini yaparken araglarini emniyetli ve park etmeye uygun
alanlara park etmek isterler. Ancak diizenli park yerlerinin ihtiyaci gidermemesi siiriiciileri
yasak alanlara park etmeye zorlar. Tasit yollarinda yayalarin giivenli bir sekilde karsidan
karsiya gecmelerini saglamak iizere hazirlanmig ve trafik isaretleri ile belirlenmis alan olan
yaya gegitlerine zaman zaman siiriicliler araglarin1 park edebilmektedirler. Her ne kadar
yasalar cercevesinde yaya gecidine ve diger yasak alanlara park etmek suc¢ olsa ve cezasi

bulunsa da, cogunlukla cezalar uygulanmamakta veya bu cezalar caydirici olamamaktadir.



Park yasagi olan yerleri ve yaya gecitlerini giivenlik kameralar: ile stirekli kontrol etmek
miimkiin olmamakta ve yapilan park hatalarinin tespiti ve ispat1 zorlagsmaktadir. Araglarin
basta yaya gecidi olmak lizere yasak alanlara park etmeleri trafik giivenligini tehlikeye
disiirmekte, trafikte bir diizensizligi sebep olabilmekte, hatta kazalara sebebiyet

vermektedir.

Ikinci &rnek ise yayalarin yaya gecidini kullanmadan karsidan karsiya gecmesidir. Yaya
gecitleri yerine gore 1s1kli ya da cizgilerle belirlenmis durumda olup her biri i¢in farkli
kurallar gegerlidir. Fakat her iki durumda da temel prensip trafik akisi igerisinde yayalarin
otoyolu kesen bir hatta giivenle karsidan karsiya ge¢melerini saglamaktir. Insanlar bazen
keyfi olarak, bazen yaya gecidine kismi uzakliktan 6tiirii, bazen de farkinda olmadan yaya
gecidini kullanmayip dogrudan karsidan karsiya gecmeyi tercih etmektedirler. Insanlarin
yaya gecidi oldugu halde kullanmayip rastgele bir yerden karsiya gecmeleri trafigin

aksamasina ya da trafik kazalarina neden olmaktadir.

Her iki davranisin sonuglari incelendiginde yaya ge¢idi ve diger yasak olan yerlere park eden
araglar ile yaya gecidini kullanmadan karsiya gecen insanlarin trafik akisini bozduklar1 ve
cesitli trafik kazalarina sebep olduklari bilinmektedir. 2017 yilindan 2020’ye kadar TUIK
Karayolu Trafik Kaza Istatistikleri incelendiginde; kaza oranlarinin yaklasik olarak yiizde
%20 - %23 arasinda yaya sebepli oldugu goriilmektedir [1]-[4]. Buna ek olarak hatali park

etmeden kaynaklanan kazalarin oranin siirekli olarak arttig1 ile ilgili birgok haber mevcuttur

6], [7].

Ayrica 2017 yilindan 2020’ye kadar TUIK Karayolu Trafik Kaza Istatistikleri
incelendiginde; “hatali park” cezasinin en ¢ok kesilen cezalar arasinda ilk ii¢ sirada yer aldigi
goriilecektir [1]-[4]. “Hatali Park” cezasinin en ¢ok uygulanan ilk {i¢ ceza icerisinde yer
almasi ve kaza oranlarmin hizla artmasi bu durumun ¢6ziime kavusturulmasi gerekliligini
ortaya ¢ikarmaktadir. Hatali yapilan parklar hem trafik diizenini bozmakta hem de kazalara

sebebiyet verebilmektedir.

Gerek yaya gecidine park eden araglar gerekse de yaya gecidini kullanmadan karsidan
karsitya gegcen insanlardan dolay1r ortaya ¢ikan zararlarin giderilmesinde yeni ¢6ziim
arayislart bulunmasi fikri 6ne ¢ikmaktadir. Bu ¢0zliim arayisinda insansiz hava araci
kullanimi akla gelen bir segenektir. Insansiz hava araglarinin kullanim alanlar1 giin gectikge

artmaktadir. ilk zamanlar hobi ve askeri amaglar i¢in kullanilan insansiz hava araglar1 daha



sonra kamera yardimiyla havadan goriintii ¢ekimlerinde kullanilmaya baslanmis olup bu

calisma i¢inde kullanimi uygun goriilmiistiir.

Bu tez ¢calismasinda insansiz hava araci ile uygun bir mubhitte icerisinde yaya gecidi, sabit ve
hareket halinde insanlar, park halinde ve hareket halinde araglarin oldugu bir yol iizerinde
gorintii kaydi yapilmistir. Bu goriintiiler lizerinde goriintii isleme teknikleri kullanilarak
bilgisayar ortaminda gelistirilen model ile nesnelerin tespiti yapilmistir. Gelistirilen model

ile yaya gecidi kullanmayan insanlar ve yaya gecidine park eden araglar tespit edilmistir.

1.1. Amacg

Ahi Evran Universitesi Merkez Kampiisii icerisinde; &grencilerin yaya gecitlerini
kullanmadig1 ve araglarin yasak olmasina ragmen yaya gegidi tizerinde hatali park ettikleri
gbzlemlenmistir. Yaya giivenliginin ve trafigin olumsuz etkilendigi bu durumlar ¢alismanin

ana motivasyonunu olusturmustur.

Bu c¢alismada, yaya gecidini kullanmayan yayalarin ve bu geg¢ide park eden araglarin tespit
edilmesi i¢in insansiz hava araci ile kampiis i¢erisinde toplanan verileri girdi olarak kullanan
bir model gelistirilmistir. Trafik diizeninin ve yaya giivenliginin saglanmasina ekonomik,
hizli ve basarili bir sekilde katki saglayarak insan yasaminin kalitesinin artiriimasi
amaclanmaktadir. Bu amaca yonelik gelistirilen modelin asagidaki hedeflere sahip olmasi

amaglanmaktadir;

» Hem kumanda ile hem de Onceden belirlenen koordinatlar lizerinde otonom ucus
yapabilecek sekilde programlanabilir insansiz hava araci ile belirli bir yiikseklikte

verilerin elde edilmesi ve filtrelenmesi,

» Toplanan verilerin gelistirilen modelle analiziyle, yaya gecidi kullanmayanlarin

yiizlerinin ve yaya ge¢idi lizerine park eden araglarin plakalarinin tespit edilmesi.

1.2. Onem

Her gecen giin artan trafik ve park problemleri hayatin akisini zorlastirmakta ve insan
yasaminin kalitesinin diismesine sebep olmaktadir. Yaya gec¢idini kullanmayip karsidan
karsitya gecen insanlar ve yaya gecidine park edilen araglar trafik akisini olumsuz

etkilemektedirler. Bu durumun 6niine bir insansiz hava araci ile gegilebilir. Insansiz hava



aract ile sabit kameralarin ve trafik polislerinin olmadig1 bir¢ok noktaya kolaylikla
erigilebilir ve kaydedilen goriintiler ile yapilan yanliglar tespit edilebilir. Rastgele
zamanlarda otonom caligabilen bir insansiz hava araci ile goriintii kaydi yapilmas1 insanlar
tizerinde caydirici etki yaparak yapabilecekleri hatalar1 azaltabilir. Bu ¢alisma ile bir insansiz
hava arac1 tarafindan kaydedilen goriintiilerin bilgisayar ortaminda goriintii isleme
algoritmalar1 kullanilarak goriintiiler lizerinden insan, arag, yaya ge¢idi tespitleri yapilarak

trafik ve yol glivenligi saglanmasina katki sunulabilecektir.

1.3. Benzer Calismalar

Peker ve Zengin [8]ortam giivenligi saglama amaciyla ger¢cek zamanli olarak hareket analizi,
yiiz belirleme ve yiiz tanima islemlerini gerceklestirmek igin yaptiklari caligmalarinda
bilgisayar kamerasi ile ortama giren kisinin hareketini ve akabinde yiiziinii tespit etmislerdir.
Calismalarinda mekanik bir diizen, bilgisayar ve bilgisayar kamerasi, C# programi ile
hazirlanmis bir yazilm kullanmislardir. Yaptiklart c¢alismada 151k kosullarindaki
yetersizliklerin ve resmin 6n cepheden ¢ekilme zorunlulugunun dezavantajlari oldugunu
belirtmiglerdir. Hazirladiklar1 yazilim ile %70 ile %95 arasi basar1 sagladiklarini
belirtmislerdir. Yiiz tanima islemi olarak ¢alismamiza benzer bir ¢alisma olup kullandiklar

yazilimlar noktasinda ¢alismamizdan farklilik gdstermektedirler.

Murat [9] yaptig1 caligmada insansiz hava araciligiyla havadan alinan goriintiiler {izerinden
nesne tespiti yapmistir. Nesne tespitinde farkli evrisimsel sinir ag1 modelleri {izerinde
performans denemeleri yapmistir. Yaptigr calismada kullandigi modelleri (YOLOVS,
YOLOvV3, RetinaNet, EfficientDet ) karsilastirmig ve YOLOVS modelinin en iyi seviyede ve
YOLOvV3 modelinin ikinci seviyede basarili oldugunu tespit etmistir. Bu ¢alisma, havadan
alinan gorintiilerin analizinde ve goriintiide bulunan nesnelerin tespitinde daha basarili
neticeler almak i¢cin YOLOvS modelinin kullanim1 noktasinda ¢alismamiza yol gosterici

olmustur.

Ozalp ve Diigenci [10] hazirladiklar1 plaka tanima sisteminde C# yazilim dili ve Java
platformunu kullanmistir. Yaptiklar1 calismada kalin, ince, birbirine yakin, TR logolu, TR
logosuz, mavi logo yiizeyli, kirmizi logo ylizeyli gibi etkenlerde zaman zaman okumada
basarinin diistiglinii belirtmislerdir. Yaptiklar1 ¢alisma plaka tespiti noktasinda ¢alismamiza
benzerlik gostermekte olup kullandiklar1 yazilimlar noktasinda ve caligmalarinin amaglari

konusunda farkliliklar gostermektedir.



Kaplan ve dig. [11] arkadaslar1 hazirladiklari arag plaka tanima sisteminde sabit kamera ve
bariyer onilinden neredeyse durma hizinda olan araglarin yaklagik 2-4 metreden plakalarini
yaklasik %99 oranda tespit etmislerdir. Bu ¢alismanin otopark ya da okul girisi gibi kontrol
noktalarinda kullanilmasi1 miimkiinken hareketli araclarda ve mesafenin arttig1 durumlarda

verimli olarak kullanilmasiyla ilgili bir ¢aligma yapilmamustir.

Sanlialp [12] yaptig1 calismada trafik polislerinin trafik cezai islemlerini mobilize sekilde
yapmalarini saglamak i¢in iPhone akilli telefonlarda kullanilabilecek olan bir mobil yazilim
gelistirmistir. TR plakali sivil araglarin plakalarini okuyan bu yazilim uygulamasi OpenCV
gorintii isleme kiitliphanesi ve Tesseract karakter tanima smifi kullanmakta ve plakalari
giindiiz %88, gece ise %80 oraninda basar1 elde etmektedir. Uygulamanin dezavantaji
olarak; yalnizca iPhone markali cihazlarda kullanilabilmesi ve yalnizca yakin mesafeden tist

diizey basari elde etmesi gosterilebilir.

Simsek ve dig. [13] dogal ortamlarda bulunan canlilarin hareketi ile tetiklenen fotokapanlar
araciligiyla elde edilen goriintiiler iizerinden canlilarin tespitini yapmislardir. Yaptiklar
calismada PASCAL VOC veri seti ile egitilmis YOLO mimarisi kullanmislardir. Yaptiklari
uygulama ile canli tespitinde yiiksek bir bagari elde etmisler ancak ¢esitli dogal sebeplerden
otirl tespit edemedikleri canli sayist1 da azimsanmayacak diizeydedir. Yapilan c¢alisma
YOLO modelinin egitilmesi ve kullanilmasi agisindan ¢aligmamiza benzerlik gdsterse de

caligma amaci bakimindan farklidir.

Kaplan [14] yaptigi ¢alismada Haar Cascade Siniflandiricist kullanarak resim, video ve
kamera iizerinde gercek ve yart zamanl yiiz tanima islemi gerceklestirmistir. Kaplan
calismasinda OpenCV Kiitliphanesi ve C# programlama dilini kullanmistir. Yaptigi
calismada insan yiizii tespiti yaparken kullandig: kiitliphane ve siniflandirici ile ¢alismamiza
benzerlik gostermekte olup gelistirdigimiz modelde Pyton programlama dili tercih etmemiz

farklilik olusturmaktadir.

Ince ve dig. [15] yaptiklar1 uzun mesafeli hareketli goriintiilerde yayalarin biyometrik
Ozelliklerine gore yaslarinin siiflandirilmasi ¢aligmalarinda OpenCV Kiitiiphanesi tizerinde
Haar siniflandirict ile insan tespiti yapmislardir ve insanlar1 yetiskin ve cocuk olarak
kategorize etmislerdir. Yetiskin tespitinde %74.7 ve cocuk tespitinde ise %68.1 basari
saglamiglardir. Gelistirilen model sadece insan tespiti amaclidir ancak Haar siniflandiricisini

kullanilma sekli ile calismamiza oldukga yakindir.



Ayvaz ve Giriiler [16] yaptiklar ¢alismada Ogrencilerin sinif iginde yiiz ifadelerinden
duygusal durumlarmin ger¢ek zamanli olarak tespit edilmesini saglayan model
hazirlamislardir. OpenCV Kkiitiiphanesi iizerinde Python programlama dili kullanarak ve
Haar Cascade siniflandirici ile yaptiklar1 calismada yakin mesafeden aldiklar yiiz
goriintiileri tizerinden duygusal durum ¢ikarimi yapmislardir. Daha 6nceden hazirlanan veri
setinde bulunan yiiz isaret¢ilerine dayanan 6znitelikler ile alinan goriintiiler karsilastirilmig
ve Ogrencilerin yiiz ifadesinde duygusal durumu %97.15 oraninda tespit edilmistir. Bu basar1
2 metreden daha kisa mesafeden, uygun bakis agis1 ve uygun 1s1k miktari ile saglanmistir.
Uygun 151k miktar1 saglanmayan durumlarda ve degisken mesafelerden alinan goriintiiler

tizerinde basaris1 bilinmemektedir.

Karaimer ve Bastanlar [17] yaptiklar1 ¢alismada tiim yonlii kameralar ile binek arag tespiti
yapmiglardir. Calismalarinda Haar-benzeri 6znitelikler ve basamakli hizlandirma
kullanmiglardir. Yaptiklari ¢aligmada basamakli hizlandirmanin tek bir siniflandirictya gore
kazandirdig1 siireyi gozlemlemislerdir. Ayrica kiiresel kesitli ve silindirik panoramik
imgelerin tespit basar1 oranlarini kiyaslayarak kiiresel kesitli panoramalarda basar1 oraninin
daha yiiksek oldugunu tespit etmislerdir. Calisma sadece araglarin tespit edilmesi i¢indir

ayrica arag igerisinde yiiz taramasi1 yapilmamistir.

Zhao ve Chen [18] yaptiklar1 ¢aligmada gelistirilmis YOLO modeline dayali ger¢ek zamanli
yaya tespiti yapmislardir. Kendi modellerinde yaptiklari iyilestirmeler ile yaya tespit
oranlarin1 YOLOv3 modeli kullanarak artirmiglardir. Calisma sadece yaya tespiti i¢indir ve

calismamiza YOLO algoritmasinin kullanimi konusuyla benzerlik gostermektedir.

Karaduman [19] yaptig1 calismada baglangicta insan kontrolii altinda, devaminda ise otonom
olarak belirli bir uzakliga giden ve geri gelen insansiz hava araci kullanmigtir. Insansiz hava
arac1 gorlintii isleme teknikleri sayesinde istenen hedefe otonom kontrol ile giderek ve rota
belirleyip bu rotay: takip ederek baslangic noktasina geri gelmistir. Insansiz hava aracindan
aliman goriintiilerin islenerek yolun ve rotanin tespit edildigi bu calisma kullandigi
materyaller ve yontemler olarak farklilik gosterse de insansiz hava aracinin otonom olarak

yol kontrolii yapabilmesi yoniiyle calismamizla benzerlik gostermektedir.

Kutlu [20] yaptig1 ¢alismada insansiz hava araci ile elde edilen goriintiileri derin 6grenme
yontemleri ile analiz etmistir. Yaptig1 deneysel ¢calismada insansiz hava araci ile yaklagik
100 metre ve daha lizeri yiikseklikten kaydettigi 240 adet goriintii tizerinde evler ve arabalar

basta olmak iizere 7541 adet nesne etiketlemesi yapmistir. Kullandig1 materyal ve yontemler
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farklilik arz etse de temeli nesne tespitine dayali olan bu ¢alisma, ¢alismamizla ortak temele

dayanmaktadir.

Literatiirde Insansiz Hava Araci’ndan elde edilen gériintiilerle giivenlik amaciyla yapilmus
bircok calisma mevcuttur. Bu ¢alismalarin ortak yanlarindan birisi insansiz hava araglarinin
yol giivenligi konusunda kullanilabilirliginin ve basarisinin oldukca yiiksek olmasi

gosterilebilir.

1.4. Tez Organizasyonu

Tez cgalismasi 5 boliimden olusmakta olup, bu boliimlere ait iceriklerden asagida kisaca

bahsedilmistir.

Boliim 1. Giris: Problemin tanimi, yapilan caligmanin amaci, yapilan tez calismasin
digerlerinden farkli kilan yonler, bilime katkis1 ve tez organizasyonu hakkinda bilgi

verilmektedir

Béliim 2. Temel Kavramlar: Goriintl, renkli gorme kavrami, renk uzaylari, goriinti
isleme, morfolojik operatorler, esikleme, goriintiiler lizerinden akilli ¢ikarimlar, insansiz
hava araglar;, IHA kullanim alanlari, THA cesitleri, IHA kullanim yéntemleri Hakkinda

bilgiler verilmistir.

Boliim 3. Materyal ve Yontem: Bu ¢alisma i¢in gelistirilen modelde kullanilan paketler,
Algoritmalar ve Platformlar hakkinda bilgi verilmistir. YOLO algoritmasi, OpenCV paketi,
Tesseract ve Haar Cascade siniflandiricisinin nasil kullanildiklart ve avantaj/dezavantajlar

ile ilgili bilgiler verilmistir.

Boliim 4. Model Tasarim ve Uygulamasi: Veri toplama, adim adim modelin gelistirilmesi

stireci ve nasil ¢alistig bilgisi bu boliimde verilmistir.

Boliim 5. Tartisma ve Sonu¢: Yapilan ¢alisma sonucu elde edilen bulgular, ¢alismanin

sonucu, sonuca gore ortaya ¢ikan tartisma ve oneriler bu kisimda verilmistir.



2. TEMEL KAVRAMLAR

2.1. Gorme Kavram

G0z, dis ortamdan maksimum seviyede bilgi alinmasini saglayan, dis ortamdaki varliklarin
goriintlisiinli inceleyen ve akabinde bu goriintiileri uygun sinyallere doniistiirerek beyne
gonderen duyu organidir. Gérme olaymin gergeklesmesi icin ilk 6nce goze 1s1k diismesi
gereklidir. Ardindan gelen 1s1k retina {izerinde bulunan fotoreseptorler araciligiyla sinirsel
sinyallere doniistiiriiliirler. Bu sinyaller optik sinirler vasitasiyla karmasik iglemlerin ve
degerlendirmelerin yapilacagi beyne iletilir [21]. Bu asamada beynin daha 6nce yasamis
oldugu tecriibe ve bilgiler ile birlikte psikolojik durum ve etiksel kazanimlar gibi daha bir¢ok
etken devreye girer ve gorme gergeklesir [22]. Tipki bir fotograf makinasi misali gozlerde
baslayan gorme sistemi beynin gérme islemini yapan boliimlerinde tamamlanir ve bu durum

aslinda bir goriintii isleme sistemi olarak kabul edilebilir.

Renk, 15181n degisik dalga boylarinin géziin retinasina ulagmasi ile ortaya ¢ikan bir algilama
olarak tanimlanmaktadir. Isik maddeler iizerine diistiigiinde bir kismi sogurulup bir kismi
ise yansitilir ve buradaki gesitlilikten dolay1 renk tonlar1 ve renkler olusur. Madde renklerin
tamamini yansitirsa géz bunu beyaz olarak, hi¢ 151k yansitmazsa ise siyah olarak algilar.
Aradaki dalgalarda ise diger tiim renkler olusur. Insan goziiniin algilayabilecegi dalga boyu
380 nm ile 780 nm arasinda olup bu araligm disindaki 15181 insan gozii algilayamaz. Insan
goziinde 3 ¢esit renk algilayicist vardir. Bu algilayicilar kirmizi, yesil ve mavi renkleri
algilar. Dogada bulunan tiim renkler aslinda red (kirmizi), green (yesil) ve blue (mavi)
renklerin farkli oranlarda karigsmasiyla meydana gelmektedir. Bu durumda renkli gérme

olayinin tamamen beyinde gergeklesen bir algidan ibaret oldugu sdylenebilir.

2.1.1. Goriintii

Kameralarin insan hayatina girmesiyle icinde bulundugumuz am 6liimsiizlestirmek adina
telefon, fotograf makinasi kamera ya da igerisinde goriintii alma 6zelligi olan herhangi bir
cihazla aninda fotograf ya da video kaydi alinabilmektedir. Bu goriintiiler bilgisayar
ortaminda dosyalanabilmekte, ¢ok uzun yillar saklanabilmekte ve istenildigi zaman giin
yiizline ¢ikarilabilmektedir. Kameralar vasitasiyla aldigimiz goriintiiler yalnizca saklanmak
ve izlenmek amaciyla kullanilmamakta olup bu goriintiiler gelisen teknoloji imkanlar1 ve
goriintii isleme yontemleri sayesinde bilimsel alanlarda ve diger disiplinler aras1 miihendislik

alanlarinda faal bir sekilde kullanilmaktadir.



Gorlintd, stirekli gibi goriinse de aslinda insan goziiniin gorebilecegi en kiigiik parcalar olan
piksellerden olusur. iki boyutlu piksel dizisi bir araya gelip bir goriintilyii olusturur.
Goriintiiyii piksellerin matrisi seklinde de ifade etmek miimkiindiir. Goriintiiler pikseller
tizerinde kirmizi, yesil ve mavi renklerin farkli oranlarda bir araya gelmesiyle olugsmakta ve
daha sonra bilgisayarlarin ve diger makinalarin anlayabilecegi sekilde ikilik sayma

sisteminde bulunan ‘0’ ve ‘1’ sayilar1 ile ifade edilmektedirler.

2.1.2. Renk Uzaylan

Renkler 15181n dalga boylarina gore tepki vermeleri sonucu kirmizi, yesil ve mavi renklerin
belirli oranlarda karistmindan olusmaktadirlar. Bu renklerin karisiminda sonra c¢ok fazla
alternatif renk olugsacagindan dolay1 renkleri gruplandirma ihtiyaci dogmustur. Boylece renk
uzay1 kavrami ortaya ¢ikmustir. Renk uzayi renklerin koordinat diizleminde bir nokta olarak
temsil edildigi bir renk organizasyonu olarak tanimlanabilir. Renkleri 06l¢mek,
gruplandirmak ve farkli amaclar gerceklestirmek adina farkl kisi ya da firmalar tarafindan
gelistirilmis olan ¢ok sayida renk uzayi kendine has bir yapida literatiirde yerini almistir.
Yani renk uzaylar1 igin “resimlerin ve goriintiilerin dijital bir ifadesidir” demek dogru

olacaktir [22].

RGB Renk Uzayi: Bir rengi belirlemek i¢in birbirinden bagimsiz ti¢ degiskene gerek vardir.
Bu yiizden 3 farkli degiskenden olusan bir matris sayesinde renkler matematiksel olarak
ifade edilir [23].

En sik kullanilan renk uzaylarinin basinda Red (kirmizi), Green (yesil) ve Blue (mavi)
renklerinin bir kiip olarak tanimlandig1 ve 3 boyutlu bir dizi olarak kirmizi, yesil ve mavinin
belirli oranlarda karistirilip elde edilen renk kodunun bu dizide tutuldugu RGB renk uzay1
gelmektedir.

CMYK Renk Uzayi: Cyan (C) (yesil ve mavinin karigimi), Magenta (M) (kirmizi ve morun
karisimi), Yellow (Y) (sar1), Key (K) (siyah olarak tanimlanir) renklerinin karisimi ile

yapilan CMYK renk uzayidir.

HSYV Renk Uzayi: Hue (H), Saturation (S), Value (V), Tiirkgesi ile rengin 6zii, doygunlugu

ve degeri seklinde tanimlanan HSV renk uzayi sik kullanilan renk uzaylarinin basinda gelir.



HSL Renk Uzayi: Hue (H), Saturation (S), Lightness (L), Tiirkgesi ile rengin 0zii,
doygunlugu ve agiklig1 (parlakligi) seklinde tanimlanan HSL renk uzay1 yine sik kullanilan

renk uzaylarinin basinda gelir.

Literatiirde yer edinmis bir¢cok renk uzayi bulunmaktadir. Bunlardan en ¢ok kullanilan renk
uzayl RGB olmasina ragmen, bu renk uzaymin en biiyiik dezavantaji bir rengin degismesi
i¢in 3 parametrenin birden degismesi gerekmektedir. Yani en basit sekliyle bir rengi koyudan
aciga dogru degismesi icin bile 3 parametre degistirilmelidir. 3 parametrenin ayni anda
kontrol edilmesi hem islem yiikiinii hem de islem karmasikligini artirmaktadir. Ancak HSL
veya HSV renk uzaylarinda ise sadece bir parametrenin degistirilmesi ile rengin degismesi

veya aciklik/koyuluk ayarlamasi miimkiindiir.

2.1.3. Gériintii isleme

Goriintii  isleme, pikseller iizerinde gerceklestirilen matematiksel islemler sayesinde
gorlintlilerin ~ diizeltilmesi veya goriintiillerden anlamli ifadeler ¢ikarilmak {izere
bilgisayarlarda islenmesi siirecidir. Sekil 2.1°de gosterildigi iizere bu siire¢ elde edilen
goriintlilerin veya videolarin sayisallastirilarak bilgisayar ortamina aktarilmasi ve istenen

amaca gore gelistirilmig bir yazilimla islenmesidir.
Nesnelere Simgelegtirme
i> ayirma :> ve tantmlama

T
Onisleme <::'1>

Tanunlama | Sonug
Bllgl tabant ¢> ve :>
Sorun yorumlama

diizlemi

Gérinti
:> alglama \{/t'\;/

Sekil 2.1. Sayisal goriintii isleme adimlar1 [24].

Goriintii isleme islemleri temel olarak ii¢c adimda ger¢eklesmede ve incelenmektedir.
» Gerekli ekipman ile goriintii imajinin aktarilmasi
» Goriintiiniin analiz edilmesi ve istenilen amag¢ dogrultusunda islenmesi

» Analiz edilen verilere ait raporun, ¢iktinin ya da sonucun alinmasi

10



Goviintii Isleme Yontemleri

Goriintii isleme sisteminde analog goriintii isleme ve dijital goriintii isleme olmak iizere iki
yontem kullanilmaktadir. Her iki yontemde de goriintii isleme i¢in verinin gegmesi gereken

temel agamalar bulunmaktadir. Bu asamalar sirasiyla asagida listelenmistir.
> Onisleme
» Gelistirme ve goriintiileme

» Bilgi ¢ikarimi

Bu asamalarin uygulanmasinin ardindan ilgili veriden ihtiya¢ ve hedefler dogrultusunda

sonuglar elde edilebilmektedir.
Goriintii Isleme Teknikleri Kullanilarak Yapilabilecek Islemler

Goriintii isleme teknikleri bir¢ok islem yapilabilmektedir. Goriintii isleme, kaydedilen
goriintlilerin islenmesinden sonra devaminda bulanik mantik, yapay zeka veya yapay sinir
aglar1 gibi pek cok algoritma ile degerlendirilen bir teknoloji haline gelmistir. Cagimizda
bir¢ok islemde ¢esitli sebeplerden 6tiirli insan yerine otonom sistemlerin tercih edilmesi,
goriintli islemenin 6nemini daha da artirmaktadir. Goriintii isleme teknikleri ile en basta

asagida verilen maddeler olmak iizere bir¢ok islem yapilabilmektedir. Bunlar;

» Bir goriintiide bulunan ve insan tarafindan algilanamayan ya da algilanmakta

zorlanilan nesnelerin tespit edilmesi,
Goriintiilerin veya videolarin giiriiltiilerinden arindirilarak temizlenmesi
Goriintii kalitesinin artirilmasi,

Nesne takibi,

vV V VYV V

Nesne tanima.

Teknolojinin gelismesi ve goriintii isleme tekniklerinin artmasiyla her gecen giin

yapilabilecek islemlerin sayist artmaktadir.
Goriintii Isleme Platformlart

Gériintii isleme igin birgok platform ve paket kullanilabilmektedir. Ornegin Matlab, Halcon,
Fiji, Cimg, C++, Java ve Python bu platformlara; OpenCV, SimpleCV ve BoofCV paketleri
ise paketlere 6rnek olarak verilebilir. Her platformun kendine 6zgii avantaj ve dezavantajlari

vardir. Zaman igerisinde yapilan calismalar, ilerlemeler, giincellemeler bu platform ve
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paketler i¢in degisim ve yenilesme saglayabilmektedir. Platform ve paket tercihi yaparken

tercih edilecek baslica avantajlar:
» Platformun faal olmasi,
Iyi performans gostermesi,
Ucretsiz olmasi, hizli ¢aligsmast,
Icerisinde bulunan hazir fonksiyonlar,

Acik kaynak kodlu olmasi,

vV V VY V V¥V

Yeterince dokiiman ve kaynak bulunmasi, farkl: dillere destek vermesi,
» Kaod satirinin basit ve sade olmasi

gibi durumlar varsayilir.

2.1.4. Morfolojik Operatorler

Morfoloji, biyolojide canlilarin sekillerini ve yapilarini inceleyen, matematikte ise bir
goriintliide bulunan ana 6geleri muhafaza edip hatali kisimlar1 ortadan kaldirmak veya belirli

ozelliklerini ortaya ¢ikarmak igin kullanilan yontemler olarak ifade edilebilir.

Morfoloji bilimi, iizerinde islem yapilan goriintii iizerindeki sekillerin tanimlanmasi, analizi,
yorumlanmasi, béliimlenmesi, kdselerin tespit edilmesi, genisletilmesi, daraltilmasi, giiriiltii
giderilmesi gibi birtakim islemleri yerine getirerek nesneleri ayirt etme veya gruplandirma
yapmaya imkan verir. Gorlintii islemede morfolojik operatorler en temelde asindirma
(erosion) ve genisletme (dilation) islemlerinden tiiretilmistir. Asindirma ve genisletme,
kullanilan yap1 elemanin1 goriintii izerindeki ¢esitli noktalarda yer degistirerek yap1 elemani
ile gorintiiniin koordinatlarinin kesisme noktalarin1 inceleme seklinde calisir [25].
Asindirma ve genisletme islemleri ihtiyaca gore birbirinin tersi islemleri yaparak goriintiiyti

hedeflenen hale getirmede aracilik ederler.

Genisleme (dilation) operatorii: Nesneyi kalinlastiran, biiyliten ve alanini artiran
operatordiir. Ayrica kullanilan ince bir giiriiltii ile nesnenin boliinmesi ve iki farkli nesne
gibi gorlinmesinin Oniline gegmek i¢in bu operatérden faydalanilir. Genisleme operatorii

Sekil 2.2°de verilen 6rnekte oldugu gibi ¢aligmaktadir.
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Sekil 2.2. (a) Binary goriintii (b) Genisleme islemi sonucunda olusan goriintii [26].
Verilen Ornek incelendiginde binary goriintiiye genisleme islemi uygulanmis oldugu
goriilmektedir. Genisleme islemi sonucunda binary goriintiide bulunan beyaz piksel gruplari
biiylimiis, birbirleri aras1 mesafe azalmis ve birbirlerine yaklasmislardir. Bu islem bir nevi

gorilintliyll glirtiltiili hale getirme islemidir.

Asindirma (erosion) operatorii: Nesneyi incelten, kiiciilten ve alanini azaltan operatordiir.
Ayrica kullanilan ince bir giiriiltii ile birbirine bagli nesneleri ayirmak i¢in bu operatdrden

faydalanilir. Asindirma operatorii Sekil 2.3’de verilen 6rnekte oldugu gibi caligsmaktadir.

Sekil 2.3. (a) Binary goriintii (b) Asinma islemi sonucunda olusan goriintii[26].

Verilen ornek incelendiginde binary goriintiiye asindirma islemi uygulanmis oldugu
goriilmektedir. Asindirma islemi sonucunda binary goriintiide bulunan beyaz piksel gruplari
kiiciilmiis, birbirleri aras1 mesafe artmis ve birbirlerinden uzaklagsmislardir. Bu islem bir nevi

goriintliyl giirtiltiilerden temizlenme islemidir.

2.1.5. Esikleme

Esik kelimesi giinliilk hayatta sik¢a kullanilan alt sinir ya da iist sinirdan sinirlamak
anlaminda kullanilan bir kelimedir. Dijital goriintii islemede sik¢a kullanilan esikleme

ifadesi esik degere benzer anlamda kullanilir. Bir goriintiideki pikseller hakkinda nihai karar
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vermek ya da istedigimiz degerdeki pikselleri korumak i¢in bu pikselleri bir degerin altinda
veya lizerinde bir dereceye kadar reddetmek istenebilir [27]. Burada asil hedeflenen {izerinde
calisilan goriintiide bulunan nesneleri arka plandan ayristirma islemidir. Cesitli islemlerde

kullanilan esikleme yontemleri vardir.

Sik kullanilan esikleme yontemlerinden biri olan threshold binary yontemi Sekil 2.4’te
bulunan orijinal goriintii lizerine uygulandiginda giris goriintiisii igerisindeki her bir pikselin
degeri dnceden belirlenen bir esik degeri ile kiyaslanir. Pikselin degeri esik degerinin altinda
ya da lizerinde ise bu piksellere farkli degerler atanabilir. Herhangi bir goriintiiye gri tonlama
eklendikten sonra esik degerinin altinda olan pikseller siyah, esik degerinin iistiinde olan
pikseller ise beyaz olarak atanir. Burada piksel bir nesne gibi diisiiniiliip,1 ise nesne 0 ise
arka plan gibi degerlendirilir. Sekil 2.4’ten de anlasilacagi {izere renkli bir goriintiiden
binary (ikili) yani siyah beyaz goriintli elde edilmis olur. Bu sayede esikleme yontemi

goriintli tizerinde bulunan nesne tespiti veya farkli amagla kullanilabilir.

(b)
Sekil 2.4. (a) Orijinal goriintii (b) 0.6 siir esik degeri sonucu olusan goriintii[26].

Siyah beyaz goriintii elde edildikten sonra amaca OpenCV Kkiitiiphanesinde farkli threshold
yontemleri  mevcuttur. Bunlar; THRESH_BINARY, THRESH_BINARY,_INV,
THRESH_TRUNC, THRESH_TOZERO ve THRESH_TOZERO INV olmak iizere
siralanabilir [28]. Her bir threshold operatorii uygulandigi goriintiiniin piksel degerlerinde
farkli iglemler yapar. Orijinal resim iizerinde ayr1 ayri OpenCV threshold operatorleri

kullanilmis ve her bir operatoriin yaptig1 degisiklik Sekil 2.5°te gosterilmistir.
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Sekil 2.5. OpenCV esikleme operatdrleri kullanimi sonucu olusan goriintiiler

2.1.6. Goriintiiler Uzerinden Akilh Cikarimlar

Giinlimiizde teknolojinin geldigi noktada goriintii isleme yontem ve teknikleri ¢ok yaygin
bir sekilde kullanilmaktadir. Goriintiiler isleme sayesinde teknoloji kullanilarak goriintiiler
tizerindeki nesneler hakkinda bilgi ¢ikarimi oldukga ilerlemistir. Her gegen giin yeni
yontemler kesfedilmekte ve mevcut yontemler daha ileriye tasinarak ilerleme
kaydedilmektedir. Goriintiiler lizerinden bilgi okuma, plaka okuma, sinyal tespit etme, yazi
karakterlerini metne c¢evirme, barkod okuma gibi bircok uygulama hali hazirda
kullanilmakta ve her gegen giin yenileri piyasaya siiriilmektedir. Mevcut goriintiiler islenerek
ya da iyilestirilerek ortaya anlamli bilgiler iiretilmekte ve akilli ¢ikarimlar yapilabilmektedir.
Ornegin goriintiilerin yorumlanmasiyla cevresel degisiklikler incelenebilmekte, sehirler
planlanabilmekte, mekanlar dekore edilebilmekte ve daha sayisiz uygulama
yapilabilmektedir. Sekil 2.6Sekil 2.6 da anlasilacag: iizere gliniimiizde artik goriintii isleme

disiplinler arasi bir ¢alisma alan1 haline gelmistir.
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Sekil 2.6. Goriintii isleme ile diger disiplinler aras iliski

2.2. Insansiz Hava Araci (Drone Teknolojisi)

IHA’lar uluslararas: literatirde “UAV/UAS (Unmanned Vehicle/Systems)” olarak
tanimlanan icerisinde insan olmayan, yerden bir pilot yardimi ile uzaktan kontrol edilen veya
onceden belirlenen rota lizerinde otonom ugus yapabilen bir ugan arag ¢esididir [29]. Belirli
yiikseklige c¢ikabilen ve belirli bir alan ulasabilen bu insansiz hava araglar ilk olarak askeri
maksatlarla tiretilmislerdir. Glinlimiizde ise teknolojik gelismeler ile daha kiigiik boyutlarda
ve daha ekonomik fiyatlarda {iretilmekte ve drone ismiyle insanligin hizmetine

sunulmaktadirlar.

2.2.1. Kullanim Alanlar

Insansiz hava araglar1 yapabildikleri islere gore oldukca ekonomik ¢dziimler sunabilmekte
ve hayatin bircok alanmn da hizmet etmektedirler. Insansiz hava araglari eglence, goriintii
alma, nesne tasima, tarim, saglik sektoriinde, kargo hizmetlerinde, fotografcilik, film ve
sinema sektoriinde, haritacilikta, lojistik, ulasim, giivenlik, trafik, askeri ve sivil bir¢ok

amagcla kullanilmakta ve popiilerlikleri de her gegen giin artmaktadir.

2.2.2. Cesitleri

Insansiz hava araglar1 teknik yapilar1 bakimindan incelendiginde Kullanilacagi alanlara gére
farkl1 kanat yapis1 veya farkli sayida motora sahip olacak sekilde tasarlanmakta ve
iiretilmektedirler. Insansiz hava araglari motor sayilarma gére de siniflandirmalara sahiptir.
Ornegin QuadCopter, bagimsiz dort adet farkli motorla ¢ok hizli hareket kabiliyeti olan bir

insansiz hava araci tiiriidiir. Drone, dogru akim ile ¢alisan motoru, elektronik hiz kontrol
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tinitesi, mikro denetleyici, denge kontrol iinitesi, sensorler ve gii¢ linitesi ile birlikte toplam

6 kisimdan olusur.

Drone, insansiz hava gesitlerinden en ¢ok bilinen modelidir. Drone, {lizerinde bulundugu
motor sayisina, agirligina, kanat yapisina, kullanim amacina, kontrol edilme sekline ve

kullanildig1 alana gore alt kategorilere ayrilmaktadir.

2.2.3. Kontrol Yontemleri

Insansiz hava araglarini diger hava araglarindan ayiran en dnemli dzelliklerinden biri kontrol
yontemidir. Thtiyaca gore insansiz hava aracinin nasil kontrol edilmesi gerektigine karar

verilebilir.

Giinlimiizde insansiz hava araglar1 yerde bulunan bir pilot tarafindan gonderilerek uzaktan
kumanda ile kontrol edilen ya da dnceden olusturulmus ugus programi yiiklenerek belirlenen

rotasinda otomatik olarak ugurulan araglardir [30].

Kullanilan kontrol sisteminin ¢esidine gore: Dogrudan kontrol, gdzlenen kontrol, uyumsuz

- otonom kontrol ve uyumlu - otonom kontrol olarak alt bagliklara ayrilir [31].

Dogrudan Kontrol: Yerde bulunan bir merkezden belirli bir uzakliga kadar bir operator

tarafindan yapilan insansiz hava araci kontrol yontemidir.

Gozlenen Kontrol: Insansiz hava arac1 énceden programlanir ve bagimsiz hareket eder
ancak operatoriin istedigi sekilde gozlemlenebilir hareketler sergiletebildigi kontrol

yontemidir.

Uyumsuz — Otonom Kontrol: Insansiz hava arac1 énceden programlanir ve bu programin
disina ¢ikmadan ugusunu yapar. Herhangi bir dis etken varsa insansiz hava aract bu duruma

uyum saglayamaz ve olumsuz etkilenebilir.

Uyumlu — Otonom Kontrol: Insansiz hava arac1 énceden programlanarak ugusunu yapar

ve bununla birlikte dis etkenlere kars1 uyum saglayabilir.

2.2.4. Drone Secimi

Sahada tarama yapabilen bir insansiz hava aracindan elde edilecek verilerin miktarinin
oldukca biiyiik olmasinin yani sira bu verilerin analizi ve degerlendirilmesi i¢in harcanacak

insan giicli ve zamanin da oldukga fazla olacagi asikardir. Bu durum maliyeti diistik, hizli ve
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akilli bir degerlendirmenin nasil yapilacag sorusunu akla getirmektedir. Insansiz hava
aracglarindan alinacak goriintiilerin uygun goriintii isleme algoritmalar1 kullanarak iglenmesi
bu sorularin cevabi olacaktir. Son yillarda insansiz hava araglar1 ve goriintii isleme iizerine
¢ok sayida arastirma yapilmakta ve uygulamalar gelistirilmektedir Ciinkii bilim insanlar1 ve
endistri gelistiricileri yaptiklar1 ¢aligmalarda insansiz hava araclarini ve goriintii isleme
tekniklerini daha fazla kullanmakta ve bu alanda bulunan bosluklar1 degerlendirmektedirler.

Yapilan her yeni ¢alisma insan hayatini1 kolaylagtirmaktadir.

Gliniimiizde goriintii isleme teknolojileri kabiliyetlerinden dolay1 neredeyse insansiz hava
araclar ile biitiinlesik hale gelmistir. Nitekim gliniimiizde goriintli alma, goriintii isleme ve
gorilintli analiz etme islemleri ile ugrasan sirketlerin neredeyse tamami goriintii isleme
algoritmalarindan faydalanmakta ve bir¢ok uygulamada insansiz hava araglarini tercih

etmektedirler.

Drone sec¢imi yapilirken dikkat edilmesi gereken 6zellikler:
Agirlik,

Dayaniklilik,

Ugus mesafesi,

Irtifa

Kanat ytikii,

Kamera ozellikleri,

YV V VYV VYV V

Motor tipi.

2.3. Nesne Tespiti

Giliniimiizde yaygin bir sekilde lizerinde calisma yapilan alanlardan bir tanesi de goriintii
tabanli nesne tespiti ve nesnelerin siniflandirilmasi alanidir. Bu konu tizerine yapilan bir¢ok

calisma mevcuttur ve yeni ¢caligmalar ve tasarilar iizerinde de ¢alisilmaktadir.

Goriintiilerde ve videolarda karmasik bir resim igerisinde bulunan ve bir anlami olan
nesnelerin goriintli isleme teknikleri kullanilarak hangi bolgede oldugunun tespit edilmesi
ile ilgilenen bilgisayar teknolojisi alanina nesne tespiti ad1 verilir. Aynen insanlarda bulunan
gorme sistemi gibi bir sistemle hedef bilgilere ulasilmasi amaglanmaktadir. Goriintiilerde
hareketli nesnelerin takip edilmesi bilgisayarli gorme uygulamalarindaki 6nemli konulardan

biridir [8]. Hareketli nesnelerin tespit edilmesinde sabit nesnelerin tespitine gore daha fazla
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zorluk yasanmaktadir. Hareketli hedeflerin bulunmasi yol trafik kontrolii, otopark kontrolii

gibi durumlarda da 6nem kazanmaktadir [32].

Nesne tespitinin temel c¢alisma prensibi tespit edilecek nesnenin insan, hayvan, arag, yaya
gecidi, ev, plaka, insan yiizii, yaya gibi bir sinifa ait 6rnek olmasi mantigina dayanmasidir.
Nesne tespitinde islenen goriintiiler lizerinde bulunan nesnelerin bulundugu alanin bir
cergeve igerisine alinmasi ve koordinatlarinin tespiti gerekmektedir. Nesne tespiti duruma
gore anlik goriintiiler ya da daha dnceden kayitli gorlintiiler {izerinden 6nemli bilgilerin
ortaya cikartilmasi veya siniflandirilmasi seklinde yapilabilir. Goriintli iizerinde bulunan

nesnelerin tespiti i¢in bir¢ok yontem ve teknik gelistirilmistir.
2.3.1. Nesne Tespiti Algoritmalar:

Nesne tespit algoritmalar1 genel olarak 2 kisimda incelenebilir. Bunlar sinir ag1 tabanli ve
sinirsel olmayan yaklasimlardir. Sinir ag1 yaklagimlarinda YOLO, SSD, RefineDet, Retina-
Net, R-CNN ve R-CNN’ye ait daha gelistirilmis modelleri olan Fast R-CNN, Faster R-CNN
ve Mask R-CNN c¢ogunlukla tercih edilen yaklagimlardir. Sinirsel olmayan yaklagimlarda
ise Haar Cascade, SIFT, HOG ilk akla gelen yaklagimlardir. Her iki yaklagim da basarili
sonuclar alan sistemlerdir. Son yillarda yapay zeka tabanli bilesenlerle giiclendirilen bu
sistemler hem daha hizli hem de daha kesin hedef tespiti yapmay1 saglamaktadir[33]. Bu
sistemler kendilerine 6zgii farkli metot ve teknikler kullanarak nesne tanimada her gecen

giin asama kaydetmektedirler.
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3. MATERYAL VE YONTEM

Bu bashk altinda g¢aligmamizda kullandigimiz paketlerin ve platformlarin kisaca
aciklamalar1 yapilacak ve ayrica bu paket/platformlarin neden segildigi hakkinda bilgi

verilecektir.

3.1. OpenCV

OpenCV (Open Source Computer Vision Library, A¢ik Kaynak Bilgisayar Goriisii
Kiitiiphanesi) acik kaynakli goriintii isleme ve yiiz tanima kiitiiphanesidir [34]. Goriintii
isleme calismalarinda siklikla kullanilan algoritmalari bilinyesinde bulunduran OpenCV,
platform bagimsiz ve yliksek performans gosteren oldukca faal agik kaynak kodlu ve
tamamen {icretsiz bir kiitiiphanedir. C++, Python, Java ve MATLAB basta olmaz iizere
bir¢ok programlama diline dogrudan ya da gelistirilen wrapperlar araciliiyla destegi vardir.

Cok fazla dokiiman ve kaynak bulmak miimkiindiir.

Gortintii isleme yazilimlari i¢in performans en dnemli kriterlerden birisidir. Gorlintii isleme
yazilimlari islemci, ekran karti ve bellek ihtiyaci olarak en yiiksek olanlara ihtiya¢ duyarlar.
Bu sebepten oOtiirii yazilimin yiiksek performans gostermesi igin segilen platform ve
kullanilacak olan programlama dili oldukga kritik 6neme sahiptir. Goriintii isleme iizerine
yapilan calismalarda gecmisten gilinlimiize C, C++ ve JAVA basta olmak {lizere cesitli
programlama dilleri basta performans olmak iizere cesitli sebeplerden dolay: tercih sebebi
olmustur. Son yillarda ise OpenCV dokiimanlarina bakildiginda ve drnekler incelendiginde
hizli uygulama gelistirme ve yazilim kolaylig1 gibi durumlardan dolay: Python programlama
dili goriintii islemede en ¢ok tercih edilen dillerden biri haline gelmistir.

3.2. Python

1991 yilinda ilk siirtimiiyle cogunlukla nesne tabanli kismen de fonksiyonel programlamayi
destekleyen genel amacl bir programlama dili olarak ortaya ¢ikmistir. Diger dillere gore
oldukca kolay olmasi, genis standart kiitiiphanesi ve dinamik yapist sebebiyle nedeniyle
giinlimiizde oldukca popiiler hale gelmis ve kullanici kitlesini epey artirmistir. Yiiksek
seviyeli bir dil olmasi ve bilgisayar hafizasinda ¢ok yer tutma probleminden dolay1 6nceleri
pek tercih edilmezken, giiniimiizde yiiksek bellek seviyelerine ulagsmanin kolaylasmasindan

dolayr dezavantajli olmaktan c¢ikmistir. 2000°li yillardan itibaren donanim ve yazilim
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alanindaki geligsmelerin ilerlemesine paralel olarak bilimsel ve hesaplamali miihendislik

konularinda sikca tercih edilen Python programlama dili ¢ok daha yaygin ve genis bir

kullanim alanina kavusmustur. Python programlama dilinin avantajlar1 agagida siralanmustir.

>

>

Ucretsiz bir sekilde kullanilmasi,

S6z dizimi olarak sade, kolay okunup kolay yazilabilen, insan diline yakin olmasi ve

kolay 6grenilmesi,

Giliniimiizde a¢ik kaynak kod ve 6zgilir yazilim akiminin popiiler hale gelmesi ve

kitlelere yayilmasi,
Bu dile ait yeni kiitiiphanelerin kolay 6grenilmesi ve kolay kesfedilmesi,
Yeni program yazim asamasinda hizli deneme yapmaya imkan saglamast,

Diger dillerde sikca karsilagilan tirnak isareti ve parantez gibi detay hata sebeplerinin

bu dilde karsimiza ¢ikmamasi,

Yazilan programlarda yapilan hesaplama islemlerinin sonucunu her adimda gérmeye
olanak vermesiyle lizerinde calisilan islemlerin kolayca sekillenmesini saglamasi ve

boylece yliksek verim elde edilmesi,

Web gelistirmede, yapay zeka ve makine 6grenmesinde kullanilabilmesi,

Diger dillerde yazilan ¢ok uzun satirli kodlarin ¢ok daha az satirda yazilabilmesi,
Farkli isletim sistemlerinde ¢alismasi ile ¢esitlilik ve esneklik sunmasi,

Hizli ve sade olmas1 sebebiyle giivenlik sorunu ortaya ¢iktiginda biiytik bir hizla
sorunun diizeltilmesi yapilabildiginden siber gilivenlik alaninda rahatlikla

kullanilabilmesi,

Tekrar tekrar kullanilabilen g¢evik tasarimi sayesinde ¢ok az kodla onemli isler

basarilabilmesi ve bu kodlarin diger projelere uyarlanabilmesi.
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3.3. YOLO (You Only Look Once) Algoritmasi

YOLO, konvoliisyonel (evrisimsel) sinir aglar1 kullanarak goriintiilerde veya videolarda
bulunan nesneleri ve bu nesnelere ait koordinatlari tespit eden bir algoritma olarak

tanimlanmaktadir.

Joseph Redmon ve arkadaslarinin gelistirdikleri YOLO, darknet ile ¢alisabilen bir sinir
agidir ve nesne tespitinde yeni bir yaklasimdir [35]. OpenCV platformu {izerinde
kullanilabilen YOLO, goriintiilerdeki nesneleri ve bu nesnelerin koordinatlarini tespit eden
ve diinya genelinde oldukga popiiler olan bir algoritmadir. YOLO algoritmasini 6n plana
¢ikaran durumlar ise oldukga hizli, iyi sonuglar veren ve ger¢cek zamanli nesne tespiti
yapabilen bir algoritma olmasidir. Diger algoritmalar genelde nesne bulunmasi muhtemel
alanlarda bolge bazli ¢alisip ayr1 ayri siniflandiricilan yiiriitmekte ve iyi sonuglar almaktalar,
ancak bir resmi birden fazla isleme yaptiklar icin is ylikleri artmakta ve daha yavas sonug
almaktadirlar. YOLO ise kendi ¢alisma prensibi ile 6n plana ¢ikmakta hem dogru hem de

hizl1 sonu¢ almaktadir.

Nesne tespiti yapan algoritmalar goriintli lizerinde once nesne bulunma ihtimali yliksek
alanlar1 belirleyip o bolgelerde farkli siniflandiricilart yiiriitmektedir. Resmin iizerinde
Olceklendirmenin uygulandig1 bu sistemlerde modelde en yiiksek Ol¢iim degerini alan
kisimda nesne oldugu diisiiniilmektedir. Bu yontemin avantaj1 iyi sonuglar ortaya koymast,
ancak dezavantaji ise bir goriintilye birden fazla islem yapildigi i¢in zaman kaybi
olugturmasidir. YOLO ise tamamen farkli ve kendine 6zgii bir yaklagimla goriintiiniin
tamamina tek bir sinir ag1 uygulamaktadir. YOLO’nun kullandig1 bu sinir ag1 goriintiiyii
bolgelere ayirir ve her bolge i¢in sinirlayict kutulart ve olasiliklar1 tahmin etmektedir. Bu
smirlayicr kutular tahmin edilen olasiliklara gore agirliklandirilir. YOLO’ nun siniflandirict
tabanli sistemlere kars1 da bir takim avantajlari ortaya ¢cikmistir. YOLO test esnasinda resmin
biitiinline bakar ve tahminler goriintiideki kiiresel baglam tarafindan bilgilendirilir. Her
goriintii bir kez sinirsel agdan gecirildigi i¢in resim igerisinde bulunan nesnelerin tamami ve

koordinatlar1 tek seferde tespit edilmis olur. Boylece YOLO sonuca hizli ulasabilmektedir.

22



W voLova

-@- RetinaNet-50

RetinaNet-101
Method mAP-50 time

[B] SSD321 454 61

[C] DSSD321 46.1 85

E [D] R-FCN 519 85
[E] SSD513 504 125
[F] DSSD513 53.3 156
[G] FPN FRCN 591 172
RetinaNet-50-500 50.9 73

E RetinaNet-101-500 53.1 90

RetinaNet-101-800 57.5 198

YOLOv3-320 515 22

a8t YOLOv3-416 553 29

| YOLOv3-608 579 51
50 100 150 200 250

inference time (ms)
Sekil 3.1. YOLO ve Diger Algoritmalarin Karsilastiriimasi[36].

YOLO algoritmast ile diger iyi sonuglar verdigi bilinen geleneksel algoritmalarin, COCO
veri seti iizerinde karsilastirilmasi Sekil 3.1°de sunulmustur. COCO veri seti 1.500.000 nesne
ornegi ve 80 farkli nesne kategorisi icermektedir. YOLO algoritmasinin diger algoritmalara
gore {istiinliigii sekilde goziikmektedir. Inference time (¢ikarim zamani) degerlerine gore
YOLO versiyonlarmin diger algoritmalara gore ¢cok hizli oldugu ayrica mAP (genel ortalama
kesinlik degeri) degerleri incelendiginde YOLO algoritmasinin siireye kiyasla dogrulugunun

oldukea 1yi durumda oldugu sdylenebilir.

3.3.1. YOLO Algoritmasi1 Calisma Prensibi

Resimler tekbir kareden (frame) olusur. Videolar ise bir¢ok kareden olusur. YOLO
algoritmasi resim isleme yaparken tek bir kare i¢in ¢alisirken videolarda ise tiim kareler i¢gin

tekrar tekrar ¢alisir, ancak temel de her ikisi i¢in de ayn1 mantikla hareket eder.

Sekil 3.2°de goriildigl tizere YOLO algoritmasi, ilk Once goriintiiyii 1zgara bigiminde
bolgelere ayirir. Bu 1zgaralar 3x3, 5x5, 13x13, 26x26 gibi degerlerde olabilir. Her bir 1zgara
kendi icinde nesne olup olmadigini kontrol eder. Eger nesne varsa nesnenin orta noktasinin
kendi icerisinde olup olmadigini, orta noktast kendi igerisindeyse nesnenin uzunlugunu,
yiiksekligini ve smifim1 tespit eder. Ardindan buldugu nesneleri cevreleyecek sekilde
cevreleyici kutu (bounding box) icerisine alir. O bolgede buldugu nesne i¢in bulunma
olasilig1 hesaplama islemi yapar. Bu hesaplama islemi bir giiven skorudur. Giiven skoru o
nesnenin yiizde kag olasilikla tahmin edilen nesne oldugunu bildirir. Ornegin, tespit edilen
bir kamyon i¢in giiven skoru 0,25 ise bunun anlami o nesnenin kamyon olma olasiliginin
olduke¢a diisiik oldugu, 0,80 ise bunun anlami o nesnenin kamyon olma olasiliginin ¢ok
yiikksek oldugudur. Yani YOLO yaptig1 tahminin ne kadar giivenilir ya da ne kadar

giivenilmez oldugunu bildirir. Her bir bolgede nesne olup olmadig arastirilir. Eger bir nesne
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tespiti yapilirsa, o nesneye ait yiikseklik, genislik ve orta noktalarinin yatay ve dikey
koordinatlar1 belirlenerek nesne g¢evresine bounding box (gevreleyici - sinirlayict kutu)
cizilir. Bu arada bir takim alt islemlerde yapilmaktadir. Her bir bolge i¢in icerisinde giiven
skoru yer alan bir tahmin vektorii olusturulur. Giiven skorunun 0 olmasi nesnenin olmadigi
1 olmasi ise o bolgede nesnenin oldugu anlamina gelir. Ayni bdlge icerisinde ayni nesne igin
birden fazla bounding box ¢izdirilebilme durumu problemine karsi ise non-maximal
suppression teknigi kullanilir. Bu teknik ile en yiiksek giiven skoruna sahip olan bounding

box’1n kalmasi ve diger bounding box’larin goriintiiden ¢ikarilmasi saglanir.

Sekil 3.2. YOLO ile Nesne Tespiti[37].

3.3.2. Bounding Box (Simirlandirici - Cevreleyici Kutu) Tahmin Islemi

YOLO algoritmasiin bir 1zgara igerisinde nesne tespiti yaptiginda buldugu nesneleri
cevreleyecek sekilde ¢izdigi ¢evreleyici kutuya bounding box denir. Bounding box ¢izilmesi
icin gerekli bir takim hesaplama islemleri vardir ve bu hesaplamalar sonucunda bir giiven
skoru ortaya cikar. Sekil 3.3’te bounding boxes konum ve boyut hesaplamalari igin

kullanilan degerler asagida verilmistir.

b, = o(t,) + ¢, Denklem 3.1
b, =o(t,) + ¢, Denklem 3.2
b, = py e Denklem 3.3
by, = py etr Denklem 3.4

tx,ty,th,tw: her bir kutucuk i¢in ag tarafindan tahmin edilen Bounding box koordinatlar1 ve
boyutlari, Cx,Cy; 1zgaranin resmin sol iist kdsesine olan uzakliklari, pw, ph; onceden belirlenen

kutunun genisligi ve yliksekligi, bx; nesnenin orta noktasinin x koordinati, by, nesnenin orta
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noktasinin y koordinati, bw; nesnenin genisligi, bn; nesnenin yiiksekligi, o; sigmoud

fonksiyonunu temsil eder ve tx, ty degerlerini 0 - 1 araligina diistirtir.

[E— S—
Py
c, E ............... .E
- b, :
: o(t) i b=o(t )+c,
] ._.l "3 b=oCt )+e,
| NPT ok
: i b=p,e*

Sekil 3.3. Bounding boxes konum ve boyut hesaplama[36].

3.3.3. Non — Maximal Suppression Algoritmasi

Ayn1 bolge igerisinde ayni nesne icin birden fazla bounding box ¢izdirilebilme durumu
problemine kars1 gelistirilmis olan non-maximal suppression teknigi ile en yiiksek giiven
skoruna sahip olan bounding box’in kalmasi ve diger bounding box’larin gériintiiden
cikarilmasi saglanir. Bu algoritma ile giiven skoru 0,5 gibi belli bir seviyenin altinda olan
tiim kutular ilk 6nce devreden ¢ikartilir, halen kutu varsa en ytiksek giiven skorlu kutu segilir.
Bu deger IoU (Intersection Over Union) degeri 0,5 ten fazla olan diger tiim kutular ¢ikartilir.
Bir siur kutusunda bulunan bir nesne i¢in hesaplanan nesnellik puani bir sonraki nesne i¢in
hesaplanan nesnellik puani ile karsilastirilir. Nesnellik puani diisiik olan elenir ve nesnellik
puanm yiiksek olan bir sonraki nesnenin nesnellik puani ile karsilagtirir ve her defasinda

bliyiik olan kalir. Bu islem ile her nesne i¢in sadece bir bounding box kalmis olur.

IoU degeri ise Sekil 3.4°te oldugu gibi bounding boxlarin konumsal olarak kesistikleri

bolgenin yine konumsal olarak birlesikleri bolgeye boliinmesiyle hesaplanmaktadir.

Intersection over Union

_Bnp,_ W]

B UB, -

Intersection Union
Kesisim (Birlegim)

lIoU

B,
B, B,

B,

Sekil 3.4. ToU Degerinin Hesaplanmasi[38].
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3.5. Plaka Okuma

Optical Character Recognition (Optik Karakter Tanima) kisaca (OCR) olarak bilinen resim
dosyalarinda bulunan yazilari tespit etmeye yarayan teknolojidir. OCR sistemi, elektronik
goriintiiler tizerindeki karakterlerin okunarak ASCII koda doniistiiriilme islemidir[39]. Plaka
okuma islemi aslinda OCR teknolojisinin kullanildig1 bir alan olup plaka iizerinde bulunan

karakterleri okumak ve plakay: tespit etmek icin bu teknolojiden faydalanilir.

3.5.1. Tesseract Sinifi

Tesseract optik karakter tanima sistemi, 1984 ve 1994 yillarinda HP firmasi tarafindan
gelistirilmistir [40]. Tesseract sinifit komut satirindan kullanilabilen, genel amagli, karakter
tanimada basarisi ¢ok yiiksek, agik kaynak kodlu, ticretsiz, Tiirk¢e destekli, esnek, bir OCR

kiitiiphanesidir. Plaka tanima islemlerinde siklikla kullanilmaktadir.

Tesseract smifi harf, rakam, sembol ve tlirevlerini algilaylp taniyabilecek amagla
gelistirilmis bir algoritmadir. Goriintii tizerinde bulunan karakter topluluklarini birbirinden
ayr1 tutarak iizerinde galistig1 goriintiiyii satirlara bolerek calisir. Algoritmanin kendisine ait
veri deposu vardir. Bu depoda farkli karakterlere 6zgii parametreler bulunur. Calistig
goriintli iizerinde algiladig1 pikseller veri deposunda bulunan parametreler ile uygunluk
gosterdiginde hedef karakteri tanir ve ortaya cikarir. Uzerinde ¢alisilan goriintiiniin arka
planinda ya da tizerinde farkli desen, renk ya da isaretlemeler oldugu durumlarda ise
karakterlerin ortaya ¢ikarilmasi i¢in kullanilan yontemler vardir. En iyi performansi beyaz
arka plan iizerinde bulunan yatay yonlii ve siyah renkli metinleri okumada gosterir. Bir¢ok
yerde farkli amaglarla karakter okumada kullanilmasiyla birlikte ideal bir plaka okuma

algoritmasi olarak kabul edilir.

3.6. Viola-Jones Algoritmasi ve Haar Cascade Siniflandirici

Viola—Jones Algoritmasi OpenCV Kiitiiphanesi iizerinde g¢alisabilen bilgisayar gérmesi
tizerine oldukga islevsel, ¢ok giiclii ve popiiler bir algoritmadir. Paul Viola ve Michael Jones
tarafindan 2001 yilinda gelistirilmistir. Bu algoritmanin siiflandirma kisminda literatiirde
haar dalgaciklar1 olarak bilinen matematik¢i Alfred Haar’a ait olan matematiksel islemler
kullanilmistir. Haar Cascade siiflandiricisi goriintii isleme i¢in ¢ok kullanish ve ¢ok gerekli

olan video veya resimlerdeki nesneleri bulmak ve onlart takip etmek i¢in OpenCV
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Kiitiiphanesi i¢inde bulunan Haar Cascade siniflandiricist; Paul Viola ve Micheal Jones

tarafindan, bu soruna ¢6ziim i¢in olusturulmustur [41].

Glinlimiizde halen sik¢a kullanilmakta olan bu algoritma ger¢cek zamanli yiiz tanima
islemleri basta olmak iizere derin 6grenme iizerine ¢ok giliclii bir yazilimdir. En ¢ok yiiz
tanima amagh kullanilsa da diger nesneleri bulmak i¢in de kullanilir. Viola-Jones
algoritmasin1 diger algoritmalardan ayiran en belirgin 06zellikleri dogruluk oraninin
yiiksekligi ve kullanilan donanimin 6zellikleri de g6z 6niinde bulundurularak insan géziiniin

yakalayamayacag bir hizda ¢alisabiliyor olmasidir.

3.6.1. Viola-Jones Algoritmasi ve Haar Cascade Alt Bilesenleri

Viola-Jones Algoritmasi 4 ana alt bilesenden olugsmaktadir [42]. Bu bilesenler Haar Benzeri
Oznitelikleri, Resim Integrali, AdaBoost (Smiflandiricinin Egitilmesi) ve Basamaklandirma

YoOntemi (Basamakli Siniflandirict) olarak detaylica incelenmistir.

3.6.2. Haar Benzeri Oznitelikleri

Nesne tespitinde goriintiilerin dijital Ozelliklerine Haar ozellikleri denir. Bir resmin
dikdortgenler ile tarandiktan sonra dikddrtgenlerin icerdikleri kiiciik resimlerin toplamlarina
veya farklarma esik degerleri uygulanmasina Haar Oznitelikleri denir. Haar filtreleri
uygulanarak istedigimiz goriintiilerden 6znitelikler elde edilmektedir. Filtre resim iizerinde
adim adim ilerler. Beyaz ve siyah kisimlarin piksel yogunluk degerleri toplanir. Beyaz ve
siyah kisimlarin yogunluklarinin toplamlar1 ve farklari hesap edilerek 6znitelik degeri ortaya
cikar. Hesap edilen 6znitelik degerleri Sekil 3.5’de goriildiigii lizere 1’e yakinsa 1 ve 0’a
yakinsa O kabul edilir. Cikan 6znitelik degerinin yiiksekligi nesneye ait 6zellik olma
olasiligini artirtr, ¢ikan Oznitelik degerinin diisiikliigli yani siyah alan ile beyaz alanin
toplamlar1 arasindaki farkin az olmasi ise nesneye ait olma olasiligini diisiiriir. Eger bu deger
diisiik cikarsa algoritma o alan iizerindeki oOzellikleri dikkate almaz, yiiksek c¢ikarsa
algoritma sonraki asamaya geger. Ornek olarak insan yiiziinii ele alacak olursak gozler yanak
bolgesine gore daha koyudur. G6z ve yanak bolgesine yan yana iki dikdortgen koyup, bu
dikdortgenlerin alti kisminda kalan bolgelerin piksellerinin yogunluklarinin fark: tespit
edilip, bu fark insan yiizii tespit edilmesinde kullamilabilir. Insan yiiziinde bunun gibi farkli
ozellikler kullanilarak insan yiiziinii diger nesnelerden ayirt edebilecek Ozellikler tespit
edilebilir. Elde edilen 6zellikler bir araya gelip bir grup olusturdugunda ise bu grup bir

smiflayict yardimiyla egitilerek insan yiiziinii diger nesnelerden ayirt edebilecek hale gelir.
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Bir bagka drnekte ise yol iizerinde bulunan yaya ge¢idi agik ve koyu renklere gore yoldan

ayirt edilebilir.

0
03|
0.1
0.2

@ (b)
Sekil 3.5. Hesaplanan (a) ve Kabul Edilen (b) Oznitelik Degerleri
Asagida bulunan Haar benzeri 6znitelikleri, goriintiiler {izerinde kullanilarak nesne tespit

edilmektedir.

Kenar Ozellikleri: Goriintii iizerinde alt alta veya yan yana koyu ve acik rengin oldugu
durum kenar oOzelligi oldugunu belirtir. Sekil 3.6’da kenar Ozellikleri ve bu kenar

ozelliklerinin resim {izerine uygulanma bigimi gosterilmistir.

El:oo’l

Sekil 3.6. Kenar Ozelikleri ve drnek resim iizerinde uygulanmasi

Cizgi Ozellikleri: Goriintii iizerinde sirayla agik, kapali ve agik renklerin oldugu durum
cizgi 6zelligi oldugunu belirtir. Sekil 3.7°de ¢izgi 6zellikleri ve bu ¢izgi 6zelliklerinin

resim iizerinde uygulanma bigimi gdsterilmistir.

L=¢ & l!

Sekil 3.7. Cizgi Ozelikleri ve drnek resim iizerinde uygulanmasi
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Merkez — Cevre Ozellikleri: Merkezde koyu ve kenari agik renklerin oldugu kare ve 45

derece egik karelerin oldugu durumu belirtir. Sekil 3.8°de merkez ve ¢evre ozellikleri

«"IK ¢ O]

Sekil 3.8. Merkez - Cevre Ozelikleri

gosterilmistir.

3.6.3. Resim Integrali

Algoritma ile olusturulan dikddrtgenlerde tespit edilen kiigiik resimlerin sayilarinin hizl bir
sekilde toplanmasi i¢in integral imge kullanilir. Konum olarak (x,y) nin iistiinde ve solunda
kalan alanin piksel degerleri toplanarak integral imgenin (Xx,y) konumundaki degeri
hesaplanir. Sekil 3.9’ da resim integral hesabi gosterilmistir. Asagida Denklem 3.5 ile

verilen formiil ile ifade edilir [42].

X Y) = e, (X Y) Denklem 3.5

Sekil 3.9. Resim integral hesabi

A dikdortgeni i¢indeki piksel degerleri toplami, integral imgenin 1 konumundaki degeridir.
2 konumundaki deger A+B, 3 konumundaki deger A+C, 4 konumundaki deger A+B+C+D
dir. D igindeki piksel degerleri toplam1 4+1-(2+3) olarak hesaplanir [20]. Sekil 3.10” da bu

hesaplama islemi 6rnegi gosterilmistir.
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Sekil 3.10. Resim integrali hesaplama 6rnegi (a) orijinal resim ve (b) resmin integrali

3.6.4. AdaBoost (Siniflandiricinin Egitilmesi)

Adaboost algoritmasi siniflandiriciyr egitmek ve Ozniteliklerin segilmesi i¢in kullanilir.
Burada hedef Sekil 3.11 ve Sekil 3.12’de verilen 6rneklerde oldugu gibi imge iizerinde
bulunan negatif degerlerin ele alinarak minimize edilip ayiklanmasi ve pozitif degerlere
ulasilmasidir. Bu algoritmada zayif siiflandiricilar birer 6znitelik gibi ele alinir ve farkli
diizenlerde bir araya gelerek giiclii siniflandiricilart olustururlar. Resim {izerinde kayan
pencere ile nesne taramasi yapilir. Siniflandirict aranilan nesneyi bir pencere lizerinde
nesnedir veya degildir seklinde ayirt etmek iizere egitilir. Pencerelerden gelen ¢ok sayida
dikdortgen 6zniteligin ¢ok az bir kismu etkili bir siniflandirict olusturmak i¢in kullanilir.
Zayif siniflandiricilar bir 6znitelik olarak diistiniiliir. Akabinde icerisinde nesne bulunan ve

bulunmayan ornekleri en ideal sekilde ayiran 6znitelikler aranir.

40 ‘ & @
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Sekil 3.11. Zayif Smiflandiricilarin minimize edilmesi 6rnek 1
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Sekil 3.12. Zayif Siiflandiricilarin minimize edilmesi 6rnek 2



Her bir zayif smiflandiric1 aslinda igerisinde asgari sayida yanlis siiflandirilmis 6rnek
bulunan esik degerli bir fonksiyondur. Bu fonksiyon asagida Denklem 3.6’da
verilmistir.[42]

_ (1 p.f(x)<p.Bise
h(x f,p,0) = { P10 = P 0 ¢ Denklem 3.6

H(x, £, p, 0): bir zayif siniflandirici, f; bir 6znitelik, 0; bir esik deger, p; esitsizlik isaretinin

yoniinii belirten polarite, x; Imgenin 80x32’lik bir penceresi olarak verilmektedir.

Zayif siniflandiricilar bir araya gelerek esas siniflandiriciyr olustururlar. Egitim kiimesine
yeni bir zay1f siniflandirici ilave edildiginde zayif siniflandirilan 6rneklerin sayisi artirilmas,
dogru smiflandirilan 6rneklerin sayisi ise azaltilmis olur. Bu sekilde yeni siniflandirici
ekleme islemlerine devam edilir ve nihayetinde en az sayida hata veren zay1f siniflandiriciya
ulagilir. Aslinda zayif smiflandiricilar birleserek hatayr minimize eden nihai 6znitelige
ulagilmis olur. Amaglanan dogru ve yanlis tespit oranlarina ulasildiginda ise yeni zayif
siiflandirict ilavesi durdurulur. Sekil 3.13 yiiz tespiti i¢cin AdaBoost siniflandiricinin adim
adim calismasini gostermektedir.

Resim altholgesi

YUz

Sekil 3.13. AdaBoost Siniflandiricist [43].

3.6.5. Basamaklandirma Yontemi (Basamakh Simiflandiric)

Bu yontem hizli bir sekilde kiiciik ve etkili biitlin pozitif 6rnekleri tespit etmek ve negatif

ornekleri elemek icin kullanilmaktadir. Siiflandiricilar tagidiklar: 6zniteliklere gore azdan
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coga dogru boyutlarma ve hassasiyetlerine gére basamaklandirilirlar. Igerisinde aranilan
nesne bulunmayan pencereler, ¢ok az 6znitelik bulunduran ¢ok basit bir siniflandirict ile
elenebilirler. Bir pencere Sekil 3.14’te gosterildigi gibi birinci dereceden bir siniflandiriciy1
gecerse ikinci dereceden bir siniflandiricr ile tetiklenir, onu da gegerse {i¢lincii dereceden bir
siiflandirict ile tetiklenir. Algoritma bu sekilde devam eder. Burada her pencere yogun
Oznitelik bulunduran siniflandiricidan gegmek zorunda kalmaz. Adaboost ile egitilen iist
basamaklardaki karmasik simiflandiricilar 6nceki asamalarda daha basit siniflandiricilar
gecen pencereler icin calistirilirlar. Ornegin insan yiiziiniin arandig1 bir pencerede goz, kas
burun dudak gibi organlardan biri ya da birkaci yoksa o pencere hizlica elenir ve diger
pencereye gecilir. Boylece is yogunlugu ¢ok dnemli miktarda azalir ve zamandan biiyiik

oranda kazang elde edilir.

\_pencerelerin tamami /

7N D 7N D N D / sonraki
L L —» 2 —» 3 —»| adimlar )

YooY N :
t k.

reddedilen pencereler

Sekil 3.14. Basamaklandirma Yontemi[42].

3.6.6. Viola-Jones ve Haar Cascade Smiflandirici ile Yiiz Tanima Islemi

Yiiz tanima islemine ait akis diyagrami Sekil 3.15° de gosterilmistir.
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Basla > Kayn .aktan
Resim Al
Cascade - Yiizii -
Siniflandirici | Tespitet |

Hayir

YUz Tespiti
Yapildi mi?

Koordinatlara
Dikdortgen Ciz

A 4
Yazdir > Bitir |

Sekil 3.15. Yiiz Tanima Islemi Akis Diyagrami [44].

Algoritma yiiz tespitinde c¢alisirken ilk 6nce resmi gri tonlamali (grayscale) yapar. Haar
Ozniteliklerini kullanarak kenar, ¢izgi ve merkez — ¢evre gibi 6zellik durumlarini belirler.
Karsidan yiiz tespitinde once kas ve tlizeri alin kismi yani basin iist ve sol kdse kismi
dikdortgen cergeve igine alinir. Kasin siyaha ve tizerindeki alin kisminin beyaza yakin olma
durumunu kontrol eder. Devaminda dikddrtgen gerceveyi basin diger kismina dogru kaydirir
ve diger kas ve alin kismin1 kontrol eder.2 farkli koyu renkte kas ve daha acik renkte alin
kismini tespit ettikten sonra dikdortgen ¢erceveyi bir gozii igine alacak sekilde asagi indirir
ve yine diger kisma dogru kaydirmaya baslar. Burada goziin i¢ kismi siyah ve iki yani beyaza
yakin olacak sekilde gozii tespit eder. Ardindan burun kismini dikey bir dikddrtgen igerisine
alir ve 151k diisme agisina gore bir kismi siyaha yakin bir kismu1 da beyaza yakin tonlarin olup
olmadigini kontrol eder. Diger géz i¢cinde onceki goz ile ayni renk durumu olup olmadigin
kontrol eder. Devaminda dudaklara bakar ve dudaklarda kenarlar siyah orta kismi beyaz olan
yatay bir dikdortgen seklinde dudak tespiti yapar. 1ki kas, iki goz, burun ve agiz tespiti ile
bir biitiinliik saglar ve bdylece ylizii tespit etmis olur. Tam biitiinliik olmasa bile belli bir
oranin iizerinde bu tespit saglansa bile yiizii tespit eder. Burada bu oran degeri degistirilerek
yiiz olma ihtimali zay1f piksellerin elenmesi ya da belirginligi daha az olan yiizlerin tespiti

yapilabilir. Bu ¢aligma sistemi Sekil 3.16’da adim adim gosterilmistir.
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Sekil 3.16. Adim adim yiiz tespit islemi

Bu calismada model gelistirilirken OpenCV Kiitiiphanesi ve Python programlama dili tercih
edilmistir. Nesne tespiti igin YOLO algoritmasi, insan yiizii tespiti ve plaka konumu tespiti
icin Viola-Jones Algoritmasi (Haar Cascade Siniflandirict), ara¢ plakalarinin tespiti igin

Tesseract siifi kullanilmistir.

Caligsmada, 4k kamerasi olan 3000 metreye kadar goriintii iletimi yapabilen, katlanabilir, 4
adet fir¢asiz motora sahip, Mobil veya PC iizerinden bir yazilimla kontrol edilebilir bir
quadcopter drone secilmistir. Se¢ilen insansiz hava aracina ait gorsel Sekil 3.17°de, insansiz
hava aracin1 kontrol etmek i¢in kullanilan mobil arayiiz Sekil 3.18’de ve insansiz hava

aracina ait ozellikler Tablo 3.1°de gosterilmistir.

Sekil 3.17. Deer One Pro (Kullanilan Insansiz hava araci)
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Disconnected # il 0 HD .l B N/A
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Reverse lens 3D stereo Multipoint Flight Foliow
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Surrounding flight V:Sign
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A Y 1

.
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Sekil 3.18. Vs Gps Pro (Kullanilan Mobil Arayiiz)

Tablo 3.1. Deer One Pro Ozellikleri

Hiz Batarya GPS Mesafe Kamera

4 m/s—16 m/s 25 dk. Dual GPS 3.2km 120 derece genis ag1
Way point 60 derece dikey hareket
(ara nokta) ugus Titreme giderici

1080p ¢oziiniirliik
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4. MODEL TASARIMI VE UYGULAMASI

4.1. Veri Seti Elde Edilmesi

Bu ¢alismada veriler Sekil 4.1°de bir gorseli verilen Kirsehir Ahi Evran Universitesi Merkez
kampiisiinden toplanmistir. Goriintiilerin toplanmasinda sabit yiikseklik ve belirlenen sabit
bir hiz kullanilmistir. Bu hizin ve yiiksekligin belirlenmesinde IHA {izerinde bulunan kamera
ozellikleri ana etken olmustur. En ideal goriintii kalitesine ulasilacak parametreler
belirlenmis ve kullanilmistir. Farkli IHA modellerinde hiz ve yiikseklik kavramlari
degistirilebilir. IHA daha 6nceden programlanan giizergahta, yaklasik 15 m yiikseklikten 4
m/sn hizla ve sabit agiyla video kaydini {izerinde takili olan bir harici bellege depolamigtir.
Her bir dongii 1200 m mesafe olacak sekilde planlanmuis ve yaklasik 7 dakika siirede
tamamlanmistir. Videolar 30 FPS olarak kaydedilmistir.

Sekil 4.1. Kirsehir Ahi Evran Universitesi Merkez Kampiisii

4.2. Yazihmin Gelistirilmesi

Elde edilen videolarin analizi i¢in bir model yazilmistir. Bu yazilimin gelistirilmesinde

32GB RAM, 8GB Nvidia GPU ve 5.0 GHz islemcili bir bilgisayar kullanilmistir.

3000 arag, 2000 yaya gecidi ve 6000 yaya goriintiisii ile egitilen “YOLO large” (YOLOvS5I)
modeli video akisinda yer alan yaya gecitleri, araglar ve yayalarin tespitinin x,y,w,h (x,y
konum i¢in ve w,h ise boyut i¢indir) bi¢cimiyle elde edilmesi i¢in kullanilmistir. Sadece 3
smift ayirt edici olarak kullanilan bu modelde bir sonraki adim elde edilen sonuca gore 2

farkli sekilde devam etmektedir.
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Fraime
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® =frame igerisinde
bulunan insan sawsi

i=1

humarall insan yo
izerinde mi?

y = frame igerisinde
waya gecidi durumu?

yaya gorintisiini
kaydet

A =frame igerisinde

— bulunan arag sawsi

Hayar numarah

arag yol
iizerinde
miz.

i
numaral

Hanr

arag yaya gecidi
uzerinde
mi?

igerisinde Plakaw ve
insan,uar giriintinyii kaydet
mi?

h J

Alnacak

Y

weni frame
kaldi mi?,

Sekil 4.2. Yazilima ait akis diyagram
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Gelistirilen modelde Sekil 4.2°de verilen akis diyagrami kullanilmistir. Akis diyagramina
gore resimlere doniistiiriilen video goriintiileri islenmistir. Elde edilen goriintiilerde ilk adim
insan ve yaya ag¢isindan taranmasidir. Bulunan nesnelere gore islem adimi 2 farklh sekilde

ilerlemektedir.

Eger insan bulunmussa; bulunan insanin nesne alanin yaya gec¢idinde ve kaldirimda
olup/olmadig1 tespit edilmistir. Eger yaya kaldirim veya yaya gecidinde degilse goriintiisii
konum ve zaman bilgisiyle birlikte kaydedilmistir.

Eger ara¢ bulunmussa ve bulunan bu ara¢ yaya gegidinde ise park etme/etmeme durumu
icerisinde sofor bulunma/bulunmama durumuna goére karar verilmistir. Eger park ettigi

sonucuna varildi ise plaka bilgisi, konumu, goriintiisii ve zaman1 kaydedilmistir.
Eger goriintiilerde insan veya arag tespiti yapilmamais ise herhangi bir islem saglanmamustir.

Algoritmanin akiginda yaya, ara¢ ve yaya gegitlerinin tespitinde YOLO algoritmasi ile
egitilmis model kullanilmistir. Yaya gecidini kullanmayan yayalarin ve arag¢ igerisinde
bulunan yiizlerin tespiti i¢in ise Viola-Jones algoritmasi kullanilmistir. Ara¢ plakalarinin
konumlarini bulmak i¢in yine Viola-Jones algoritmasi, plaka karakterlerinin okunmasi i¢inse

Tesseract sinifi kullanilmustir.

4.3. Yazilimin Test Edilmesi

Sekil 4.3°de veri seti igerisinde bulunan bir ¢erceve bulunmaktadir. Ilgili cercevede hem arag
hem de yaya bulunmaktadir. Bu yiizden ilgili ¢cerceve sonraki adimlara aktarilarak devam
edilecektir. Gelistirilen program hiz agisindan daha verimli olmasi i¢in komut satir1 tabanli
olarak ¢aligmakta ve sadece sonuglar ¢ikt1 olarak iiretilmektedir. Bu sebepten dolayr Sekil

4.3 lizerinde bulunan isaretlemeler bu ¢alismadaki anlatim i¢in tiretilmistir.
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Sekil 4.3. Yaya gecidi dikey mesafe hesaplama

Gelistirilen modelin ¢alismasini1 adimlara bdlecek olursak;

Ik adim YOLO ile egitilmis modelimizden, yayalarin, araglarin ve yaya gegidi konum

bilgilerinin elde edilmesidir. Konum bilgileri i¢in ilgili nesnenin sol iist kdsesi baslangi¢

olarak kabul edilirse sirasiyla asagidaki bilgiler alinmaktadir:

X: tespit edilen nesnenin yatay eksendeki konumu

y: tespit edilen nesnenin dikey eksendeki konumu

w: tespit edilen nesnenin genisligi

h: tespit edilen nesnenin yiiksekligi

Ikinci adim tespit edilen nesnenin tiiriine gore iki farkli sekilde ilerlemektedir:

a.

Islenmesi i¢in alinan cercevede arag goriintiisii bulundugu icin aracin yaya gecidine
park etme/etmeme durumunun tespiti yapilmistir. Bu tespit i¢in ilk asama aracin yaya
gecidinin iizerinde olup/olmadiginin belirlenmesidir. Nitekim Sekil 4.3’de araglardan
birisi yaya gecidi tizerindedir. Bundan sonraki asama ise ara¢ goriintiisii i¢erisinde yiiz
taramasi yapilarak park etme/etmeme durumunun belirlenmesidir. Ayni arag i¢in 1 defa
yiiz tespiti yapildiktan sonra 5 sn. boyunca bir daha aymi ara¢ igin islem

yapilmamaktadir. Ancak yaya gec¢idi ile Ortlisen bu aracta, ara¢c hala goriintii
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alanindayken bir defa bile yiiz tespiti yapilmamigsa ilgili aracin plakasi, goriintiisi,

zaman ve konum bilgileri disariya ¢ikt1 olarak aktarilmaktadir.

Burada 5 sn. olgiitii 4 m/s ile 15 m yiikseklikte hareket eden kameramizda bir nesnenin

ilk goriintiiye girdikten sonra tekrar ¢ikmasi igin gerekli siire olarak hesaplandigi igindir.

Islenmesi i¢in alinan ger¢evede yaya gériintiileri bulundugu icin ilk asamada yol ve yaya
gecidi taramasi yapilir. Tespit edilen yaya goriintiilerinden yol kenarinda (kaldirimda)
olanlar ve yaya gecidi ile alanlar1 ortlisenler degerlendirme dis1 birakilir. Diger yayalarin

ise gorintiileri, zaman ve konum bilgileri disartya aktarilir.
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5. TARTISMA VE SONUC

Gelistirilen program hiz agisindan daha verimli olmasi i¢in komut satir1 tabanli olarak
calistig1 i¢in ¢caligma aninda gorsel olarak ¢ikti vermemektedir. Bunun yerine sadece tespit
edilen durumlar uygulama ¢iktis1 olarak tretilmektedir. Bu sebepten 6tiirii bu bdliimde
sunulan gorsel ¢iktilarin tiimii gelistirilen algoritmanin ¢aligmasi sirasinda, bu ¢alisma i¢in
gorsellestirilmis drnek ¢iktilardir. Bu 6rnekler Sekil 5.1, Sekil 5.2, Sekil 5.3 ve Sekil 5.4’ te

bulunan gorsellerdir.

Sekil 5.2. Yaya gec¢idi, arag ve insan tespitleri- 2
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Gelistirilen model Kirsehir Ahi Evran Universitesi merkez Yerleskesi icerisinde belirli bir
giizergah iizerinde test edilmistir. Park etmis araglarin park etme/duraklama durumlar1 ve
icerisinde insan bulunma/bulunmama durumlarina gore karar verilmistir. Ancak bu durum
teorikte miimkiin goriilse de uygulamada modeli en ¢ok zorlayan kistm olmustur. Ozellikle
camlart filmli olan araglarda neredeyse tiim tespitler basarisiz olmustur. Normal caml
araglarda ise modelin basarist diislik irtifalarda oldukca yiiksektir. Ancak giliniin farkli
zamanlarinda farkli a¢1 ile diisen gilines 151gmin yansidigi bazi durumlarda plaka
karakterlerinin ¢ikarilmasinda model basaris1 oldukca diismiistiir. Yaya gecitlerinin ve yaya
gecidini kullanmayan insanlarin yiizlerinin tespitinde oldukea yiiksek basari elde edilmistir.

Buna ek olarak kaldirimda yiirliyen kisilerin tespitinde kismen sikintilar yasanmustir.

Ayrica giiniin farkli saatlerinde giines 15181 agisindan kaynakli olarak plakanin elde
edilmesinde meydana gelen parlamalar karakterlerin okunmasinda bazi karakterlerin
atlanmasina veya hatali okumalara sebep olmustur. Riizgar seviyesinin 5 km/saat’in
tizerinde oldugu durumlarda goriintii kayit kalitesi oldukca olumsuz etkilenmis ve

isaretlemelerde ve konum tespitlerinde hatali sonu¢lar meydana gelmistir.

Sekil 5.3. Yaya gecidi, arag ve insan tespitleri- 3
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Sekil 5.4. Yaya gec¢idi, arag ve insan tespitleri- 4

Calismada kullanilan insansiz hava aracina ait kameraya gore daha yiiksek ¢oziintirliiklii bir
kamera kullanilarak ¢oziintirliikten kaynakli sikintinin giderilmesi ve agirligi daha ytiksek
insansiz hava araci kullanilarak riizgarin etkisinin azaltilmas sliphesiz modelin basarisini

artiracaktir.

Goriintliler tizerinde Arag, Yaya ve Yaya Gegidi bulmasi ic¢in kullamilan YOLO
algoritmasimin egitilmesinden sonra elde edilen basarim Olgiitleri Tablo 5.1°de

paylasilmistir.

Tablo 5.1. YOLO Basarim Sonuglari

Aciklama Olciit
Model YOLO v5
Hassasiyet (Precision) %84,7
Keskinlik (Recall) %81,2
F-Skoru (F1-Score) %83,4

Egitim Siiresi 6 Saat 52 Dakika

Egitilen YOLO modeli sadece Arag, Yaya ve Yaya Gegidi olmak iizere 3 sinifi ayirt etmek
icin kullanildigindan dolay1 Hassasiyet, Keskinlik ve F1-Skoru degerleri ¢ok sinifi ayirt

etmesi i¢in egitilen modellerden daha yiiksektir.

Gelistirilen modelin test edilmesi amaciyla, veri toplamak i¢in IHA toplamda belirlenen

giizergdhta giindiiz vakti giinlin farkli zamanlarinda 10 tam tur kullanilmistir. Elde edilen
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veriler YOLO algoritmasi ile analiz edildikten sonra elde edilen sonuglar Tablo 5.2’de ve
Tablo 5.3’te paylasilmistir. Elde edilen goriintiilerde normalde 323 yaya, 79 arag sayilmistir.
Yayalardan 199’u yol harici bolgede yer alirken, 39°u yaya gecidi lizerinde ve 85’1 ise yol
tizerinde gozlemlenmistir. Gelistirilen modelin bu sayilar1 tespiti lizerinde basarisi

incelenerek basarim analizi yapilacaktir.

Tablo 5.2. Gelistirilen Modelin Yaya Tespitinde Basarim Sonuglari

Aciklama Gergcekte olan Modelin Tespit Ettigi
Yaya gecidini kullanan kisi sayisi 39 37
Yaya gecidini kullanmayan kisi say1st 85 79
Harici alanda yiiriiyen kisi sayisi 199 156
Toplam yaya sayisi 323 272

Gelistirilen modelde amaglarimizdan birisi mevcutta 323 yayanin tiimiiniin tespit edilmesi
ve bunlardan yol lizerinde bulunanlar ile yaya ge¢idini kullanmayan 85 kisinin algilanarak,
yiizleriyle birlikte kaydedilmesini saglamaktir. Ancak elde edilen sonuglar incelendiginde
51 kisinin modelimiz tarafindan hic tespit edilmedigi goériilmektedir. Buna neden olarak
ozellikle kaldirimda birbirlerine olduk¢a yakin ve grup halinde yiiriiyen kisiler oldugu
gozlemlenmistir. Benzer sekilde yaya gec¢idini kullanan kisilerden sadece 2 tanesi tespit
edilememistir ve bu kisilerin birbirine oldukga bitisik yiirlidiikleri i¢in tek kisi olarak
algilandig1 goriilmiistiir. Yaya gecidini kullanmayan ve yol iizerinde bulunan kisilerden ise
6 tanesi tespit edilememistir. Bunlara ek olarak, Yaya yiizlerinin elde edilmesindeki basar1
ise %60 tan yukariya cikarilamamistir. Bunun temel nedenlerinden birisi ise yayalarin
yiizlerini IHA kameras1 objektifine dogru tam olarak gdstermemesi oldugu sonucuna
vartlmistir. Ayrica glines 1siklarinin farkl ag1 ile diigmesiyle ytlizdeki parlaklik seviyesinin
artmas1 da yiizleri elde etmekteki basarinin diismesinin sebeplerinden birisi olarak

gosterilebilir.
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Tablo 5.3. Gelistirilen Modelin Arag Tespitinde Basarim Sonuglar1

Aciklama Gercekte olan Modelin Tespit Ettigi
Yol iizerinde arag sayist 26 26
Yol harici alanda arag sayis1 53 30
Yaya gecidi lizerinde park eden arag sayisi 11 7
Yaya gecidi tizerinde hareket eden arag sayisi 6 5

Gelistirilen modelde amaclarimizdan birisi mevcutta 79 aracin tiimiiniin tespit edilmesi ve
bunlardan yaya gecidine park etmis olan 11 aracin algilanarak plakalariyla beraber
kaydedilmesini saglamaktir. Ancak gelistirilen modelle toplamda 56 arag tespit edilmistir.
23 arag hig tespit edilememistir. Buradaki farkin temel nedeni ise otopark alanlarinin kamera
objektifine girdigi ve kamera acisindan kaynakli olarak bir¢ok aracin baska diger araclar
arkasinda kaldigindan dolay1 tespit edilemedigidir. Sekil 5.3 incelendiginde goriintii
cergevesinin sol iist kdsesinde 1°den fazla tespit edilen araglar gdziikmektedir. Ilgili alanda
14 ara¢ olmasina ragmen modelimiz bu araglardan sadece 6 tanesini tespit etmistir. Ancak
bu teze ¢alisma olan kisim sadece yol iizerinde bulunan araglar oldugu diisiiniildiigiinde ve
Tablo 5.2 incelendiginde, yol {izerinde bulunan biitiin araglarin eksiksiz tespit edildigi
goriilecektir. Yol iizerinde tespit edilen 26 aracin 11 tanesi yaya gecidi iizerine park etmis
olduklar1 halde bunlardan sadece 7 tanesi park etmis olarak tespit edilmistir. Bunun temel
sebeplerinden birisi park eden araglarin park etme/etmeme durumlarinin igerisinde insan
bulunma/bulunmama durumuna gére karar verilmesidir. Ancak ara¢ camlarindan yansiyan
giines 1siklarinin yiiz tespitini neredeyse imkansiz hale getirmesi olarak gosterilebilir. Buna
ek olarak IHA iizerinde kullanilan kamera ¢oziiniirliigiiniin diisiik olmasi da yine
sebeplerden birisi olarak sayilabilir. Sonug olarak gelistirilen modelin ¢alismasinda her bir

adim igin bir Karigiklik Matrisi ¢ikarildiginda Tablo 5.4 ve Tablo 5.5 elde edilmis olacaktir.
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Tablo 5.4. Modelin Yaya Gegidini Kullanmayan Yayalar1 Tespit Etmekteki Karisiklik Matrisi

Tablo 5.5.

Gercek
Pozitif Negatif
Pozitif 79 6
Tahmin ]
Negatif 0 238
Dogruluk 0,98
Duyarlilik 1,00
Secicilik 0,98
F1-Score 0,79
Modelin Yaya Gegidine Arag Sayisini Tespit Etmekteki Karisiklik Matrisi
Gercek
Pozitif Negatif
Pozitif 7 4
Tahmin i
Negatif 1 67
Dogruluk 0,94
Duyarlilik 08
Segicilik 0,94
F1-Score 0,86

46



Tablo 5.6. Yaya Gegidini Kullanmayan Yayalarin Yiizlerinin Tespit Edilmesindeki Basarim

Aciklama Gergcekte olan
Gergekte yaya gecidini kullanmayanlarin sayist 85
Tespit edilen yaya gecidini kullanmayanlarin sayis1 79
Tespit edilen yiiz sayis1 48
Tespit edilemeyen yiiz sayisi 31

Tablo 5.7. Yaya Gegidine Park Etmis Araglarin Plakalarimin Tespit Edilmesindeki Basarim

Aciklama Gergcekte olan
Gergekte yaya gecidine park eden sayisi 11
Tespit edilen yaya gegidine park eden sayist 7
Tespit edilen plaka sayisi 4
Tespit edilemeyen plaka sayisi 3

Tablo 5.6 ve Tablo 5.7 incelendigi zaman gelistirilen modelin yaya gec¢idini kullanmayan
yayalarin ve yaya gecidine park eden araclarin tespitinde olduk¢a basarili oldugu
goriilmektedir. Ancak siireg ilgili yayalarin yiizlerinin ve arag¢ plakalarinin tespit edilmesine

geldiginde bu basarim sonucu oldukg¢a diismektedir.

5.3. Oneriler ve Sonraki Calismalar

Trafikte yapilan hatalardan dolayr meydana gelen zarar1 azaltmanin en etkili yolu, koruyucu
Onlemlerin yani sira hatali hareketleri hizli bir sekilde tespit etmek ve miidahalede

bulunmaktir.

Insansiz hava araglarinin bu sekilde egitilmis bir model ile birlikte giindelik yasamda
kullanilmasimin 6zellikle yaya gegitlerinde meydana gelecek trafik aksamalarinin oniine
gececegi ve trafigin aksamasina sebep olan kisiler iizerinde caydirici bir etkiye sahip olacagi
degerlendirilmektedir. Gerek oOnleyici bir tedbir olmasi gerekse hatali ara¢ ve soforlerin
tespitinde insansiz hava araglarinin bu model ile kullanilmasiyla birlikte trafikte yasanan

aksakliklarin ve kazalarin belirli bir 6l¢iide oniine gegilebilecegi ongoriilmektedir.
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