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Giiniimiizde, Insansiz Hava Araglari(THA) sinir giivenligi, sahil giivenligi, savunma, saldir1 basta olmak
lizere arama Kurtarma, zirai ilaglama, yangim sondiirme gibi genis bir kullanim alanina sahiptir. Bununla
beraber THA nin bazi gorevleri otonom bir sekilde yerine getirebilmesi ise bilgisayarli gorii sisteminin
buna entegresi ile olur. Bu alandaki uygulamalardan biri olan havadan nesne tespiti uygulamalari, uzaklik,
yakmlik kavramlarma bagl olarak farkli boyutlardaki nesneleri tespit edememe, yavas tespit, yanlis
tahminleme gibi cesitli hatalar icerebilir. Derin Ogrenme(DO) uygulamalar ile bu hatalar en aza
indirilebilir. Bu calismada VRAT[1] video setinden alman goriintiilerle YOLOv3 DO ag1 egitilmis ve daha
sonra DJI Mavic 2 Zoom IHA kamerasindan elde edilen goriintiilerle tekrar egitim yapilarak videodaki
araglarin ve yayalarin tespiti saglanmustir. Egitim ve test siireci Google Colab Tesla T4 GPU makinesinde
gerceklestirilmigtir. Modelin performans ilk ve ikinci egitim i¢in Loss, mAP 2.345, %79 ve 1.171, %70.09
olarak bulunmustur.
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* Sorumlu Yazar

Today, Unmanned Aerial Vehicles (UAV) have a wide range of uses such as border security, coast guard,
defense, attack, search and rescue, agricultural spraying, fire extinguishing. However, the ability of the
UAV to perform some tasks autonomously is possible with the integration of the computer vision system.
Aerial object detection applications, which is one of the applications in this field, may contain various
errors such as not being able to detect objects of different sizes, slow detection, wrong estimation,
depending on the concepts of distance and proximity. These errors can be minimized with Deep Learning
(DL) applications. In this study, the YOLOv3 DL network was trained with the images taken from the
VRATI1] video set, and retrained with the images obtained from the DJI Mavic 2 Zoom UAV camera to
detect the vehicles and pedestrians in the video. The training and testing process was carried out on the
Google Colab Tesla T4 GPU machine. The performance of the model for the first and second training was
found as 2.345, 79% and 1.171, 70.09% for loss, and mAP values.
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Giris

Insansiz Hava Araci (IHA), bir operator tarafindan uzaktan
kumanda edilebilen veya bir ucgus rotast boyunca otomatik
hareket edebilen, goreve iliskin faydali yiik tagiyabilen ve bir
takim gorevi otonom olarak yerine getirebilen bir hava aracidir
[2]. IHA lar baslangicta gozlem, saldir1 ve savunma amagch
tiretilip kullanilsa da giiniimiizde gozetleme, kesif, tasimacilik,
zirai ilaglama, yangin sondiirme, enerji nakil hatlariin bakim
ve kontrolii, muhabirlik, fotograf ve video ¢gekme gibi genis bir
kullanim yelpazesine sahiptir. Bu kullanim alanlarinin
bircogunda IHA 'nin otonom olmas1, yani bir insan gibi gbriip,
degerlendirip, karar verip, aksiyon almasi beklenir. Ozellikle
de yangim sondiirme, smir giivenligi, sahil giivenligi gibi kritik
durumlarda, mesafeden veya baska sebeplerden dolay1 komuta
merkezi ile iletisim aninda olusabilecek ve sonuglari tolere
edilemeyecek gecikmenin yasanmamasi adina, otonom karar
ve aksiyon mekanizmasi, iizerinde durulmasi gereken cok
onemli bir detaydir.

“Drone ile Cekilmis Videolarda Derin Ogrenme Tabanli insan
ve Arag¢ Tespiti” adli ¢alismada sinir ag1 olarak YOLOv3
DarkNet-53 kullanilmigtir. Agin 1000 adet resim ile egitilmis
ve %78 civarinda bir dogruluk oranina ulasilmistir [3].
“Insansiz Hava Araglarinin Derin Ogrenme Temelli Nesne
Tespiti ve Tanimas1” adl bir diger ¢alismada Faster-RCNN ve
YOLOv4’iin karsilastirilmast amaglanmistir. Tehdit edici
unsurlarin tespiti ve taninmasi i¢in IHA dan elde edilen 2595
adet askeri operasyon goriintiisii kullanilmistir. Nesne tespiti
ve taninmasinda Faster-RCNN mimarisinde yaklasik %93
dogruluk orani elde edilirken, YOLOv4 mimarisinde yaklasik
%88 oraninda dogruluk elde edilmistir [4]. DO tekniklerinden
YOLOV2 modeli kullanilarak [HA’lardan elde edilen
goriintiilerdeki araglarin tespiti lizerine yapilan ¢alismada %77
dogruluk orami elde edilmistir [5]. THA ile gercek zamanlh ve
bulut tabanli nesne tespiti igin Pascal VOC2012 veri seti ile
egitilen algoritmalardan Faster R-CNN ile %83.9, SSD300 ile
%81.6, SSD500 %82.6, YOLO ile %78.3 ve Fast YOLO ile
%79.4 dogruluk oranina ulagilmistir [6].

Calismanin kapsamu Derin Ogrenme (DO) algoritmalarindan
YOLOV3 algoritmasi kullanilarak IHA’dan alian goriintiideki
araglarin ve yayalarin tespitidir. Giris boliimiinde, bu alanda
yapilan benzer caligmalara, Materyal ve Metot bdliimiinde
kullanilan modelin basarim Olgiitlerinin hesaplanmasina ve
YOLOv3 mimarisine ve g¢alisma prensibine deginilmistir.
Deneysel Sonuglar ve Tartigma boliimiinde yapilan ¢aligmalar ve
elde edilen sonuglar tartisgilmistir. Son Boliimde, elde edilen
sonuglarin degerlendirilmesi yapilmistir.

Materyal ve Metot
DJI Mavic 2 Zoom Drone

Bu calismada, doner kanatli IHA olan DJI Mavic 2 Zoom Drone
kullanilmistir. 31 dk ugus siiresine sahip olan Mavic 2 Zoom
1/2.3-inch 12-megapixel sensor ve 4x zoom ile giiglendirilmis
Zoom Kamera, 2x optik zoom (24-48 mm) lense sahiptir [7].
Sekil 1°de, calismada kullanilan Mavic 2 Zoom Drone
goriilmektedir.
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Sekil 1. DJI Mavic 2 Zoom Drone [7]
YOLOvV3 Mimarisi ve Calisma Prensibi

Nesne tespit, tanima Ve takibi islemleri oldukc¢a zor siire¢lerdir.
Goriinti iizerinde kayan bir pencere olusturularak nesne aranir.
Bu arama islemi sirasinda, nesneyi tanimlayan Oznitelik
haritalarinin olusturulma islemleri ve smiflandirma islemleri
defalarca yapilir. Tiim bunlar agir hesapsal yiiktiir ve zaman
gerektir. Bununla beraber ozellikle tespit, tamima ve takip
islemlerinin havadan yapilmast durumunda uzaklik, yakinlik,
yiikseklik kavramlarina bagli olarak farkli boyutlardaki nesneleri
tespit edememe, yavas tespit, yanlig tahminleme gibi birkag hata
giindeme gelir.

YOLOv3, C/Cuda kullanilarak gelistirilmis olan, temel katman
sayisit 53 olan Darknet-53 framework’ii lizerinde ¢alisir. Bu
sayede oldukga yiiksek performans gosterir [8]. Darknet-53,
girdi olarak bir goriintii alan ve Oznitelik haritasin1 ¢ikaran,
YOLOV3 i¢in bir omurgadir [9]. Sekil 2°de YOLOvV3 ve diger
algoritmalarm COCOQO veri setinde 0.5 loU (mAP-50) ile
kargilagtirmasi goriilmektedir. Grafikten de anlasilacagi {izere
YOLO rakiplerine karsi siire ve dogruluk agisindan ¢ok iyi
durumdadir [10].

O[] w 150

inference time (ms)

Sekil 2. YOLOvV3 vs Diger Algoritmalar [11].

YOLOV3 algoritmas: ii¢ 6lgekte tahminler yapar. Sekil 3’deki
13x13 katmanm (Bolge 82) biiyiikk maske kullanan en biiyiik
tahmin 6lgegidir ancak kiigiik nesneleri tahmin edebilir. Sekil
4’deki 26x26 katmani (Bolge 94) orta maske kullanan orta
biiyiikliikteki tahmin Olgegidir, orta biiyiiklilkteki nesneleri
tahmin edebilir. Sekil 5’deki 52x52 katmani (Bolge 106) en
kiigiik tahmin &lgegidir, daha kiigiik bir maske ile daha biiyiik
nesneleri tahmin edebilir [9]. Yani Bolge 82, Bolge 94, Bolge
106, ii¢ farkli Olgekte (82, 94, 106) tahmin edilen farkli
biiyiikliikteki parametreleri temsil eder [12].
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Bununla beraber YOLO, farkli boyuttaki nesneleri, sabitleme
kutularint (Anchor Box) kullanarak 6grenir. Sabitleme
Kutulari, gelismis performans i¢in ayarlanmasi gereken en
onemli parametrelerden biridir. Algoritma ¢alisirken ¢ok fazla,
gereksiz sinirlayict kutular, bir nesne igin birden fazla
smirlayict kutu olusacaktir [13]. Bu durumda maksimum
olmayani Onleme (non-maximum suppression) denen bir
teknik uygulanir ve maksimum giiven puanina sahip sinirlayici
kutu digindaki sinirlayici kutular silinir. Bahsi gegen, hesapsal
yiik ve zaman problemlerin ¢ozlimiine yonelik bir mimariye ve
calisma prensibine sahip olmasi agisindan bu caligmada
YOLOV3 kullanilmistr.

Veri Seti

Veri Seti olarak Mavic 2 Zoom dan alinan videolar ve VIRAT
[1] tarafindan dretilen video veri setleri kullanilmigtir.
Videolar ffmpeg yazilimi ile frame’lere ayrilmig, Mavic 2
Zoom videolarindan 377 resim, VIRAT [1] videolarindan 500
resim, toplamda 877 resim kullanilmistir. Resimlerin
etiketleme islemi Labellmg [14] araci ile yapilmis olup,
yazilan bir kod blogu yardim ile %901 egitim seti, % 10’u
dogrulama (test) seti olacak sekilde rassal olarak ayrilmistir.

Modelin Basarim Olgiitleri ve Hesaplanmasi

Siniflandirma ¢aligmalarinda bir modelin basarisini 6lgmek ve
sayisal olarak ifade etmek igin dogruluk (accuracy), kesinlik
(precision), duyarlilik (recall) ve F1-score gibi metrikler
kullanilir. Ancak, bu ¢alismada nesnelerin siiflandirilmasina
ek olarak konumlarmin bulunmasi da amaglandigindan
basarim 0Ol¢iisii olarak bir sinif oldugu durumda ortalama
kesinlik degeri (Average Precision - AP) birden fazla sinif
oldugu durumlarda ise genel ortalama kesinlik degeri (mean
average precision - mAP ) kullanilir.

Dogruluk (Accuracy): Bir modelin basarisini 6l¢gmek i¢in ¢ok
kullanilan ancak tek bagina yeteli olmayan bir metriktir.

Nrp+Nrn

Accuracy = ——
Y Nrp+Npp+Nrn+Npn

@)
Kesinlik (Precision): Modelin yaptig1 “pozitif” tahminlerin,
gercekte kaginin “pozitif” oldugunu gosteren bir metriktir.
Presicion = —2 )
Nrp+Npp
Duyarliik (Recall): Modelin yapmast gereken “pozitif”
tahminlerden, gercekte kagini pozitif tahminledigini gésteren
bir metriktir.
Recall = —2 3)

Nrp+Npn

F1-score: Esit dagilmayan veri kiimelerinde hatali bir model
se¢imi yapmamak i¢in dogruluk (accuracy) yerine tercih edilen
bir metriktir. Fl-skoru, kesinlik degerinin ve duyarlilik
degerinin harmonik ortalamasi alinarak hesaplanir.

Presicion-Recall
F1 —score =2——F— (4)

Presicion+Recall

Ortalama Kesinlik Degeri (Average Precision): Ortalama
kesinlik degeri (AP), kesinlik-duyarlilik (precision-recall)
egrisi altinda kalan alandir. Modelin tahminlerinin ne kadar
dogru oldugunu o6lger, yani dogru olan tahminlerin yiizdesel
gosterimidir.

AP = [ p(r)dr ®)

Genel Ortalama kesinlik degeri (Mean average precision):
AP, her nesne sinifi i¢in hesaplanir. Sinif sayisinin birden fazla
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olmasi durumunda ise genel ortalama kesinlik degeri yani
mAP degeri hesaplanir. Bu da tiim nesne siniflarina ait AP
degerinin ortalamasidir.

Model mAP degerine gore degerlendirili, mAP modelin
hassasiyetinin iyi bir dl¢iisiidiir.
Z?’:lAP i

mAP = (6)

Deneysel Sonuclar ve Tartisma

Calismada kullanilacak olan Darknet-53 framework’ii
klonlanir ve derlenir. Bu islemin yapildig1 yerde “darknet”
adinda bir klasor olusur. Bu klasor egitim islemi i¢in Google
Colab’da kullanilacak olan klasordiir.

i) “darknet” klasori igerisine “custom_data” adinda bir klasor
olusturulur.

ii) “custom_data” klasorii igerisine “cfg” ve “images” adinda
iki  klasOr, “custom.names”, ‘“train.txt”, “test.txt” ve
“detector.data” adlarinda dort dosya olusturulur.

iii) “cfg” adli dosya, sinir aginin konfigiirasyon dosyasidir.

iv) “images” adli dosya igerisinde egitim ve test islemleri i¢in
kullanilacak olan resimler ve resimlerin etiketleri bulunur.

V) “custom.names” adli dosya igerisine agmn Ogrenmesi ve
tespit etmesi istenen objelerin smif isimleri “car” ve “person”
seklinde yazilir.

Vi) “train.txt” ve “test.txt” dosyalar1 igerisinde egitim ve
dogrulama i¢in kullanilacak olan “images” klasoriindeki
resimlerin yollar1 yazilir.

vii) “detector.data” adli dosya igerisine ise egitim esnasinda
ihtiya¢ duyulacak “custom.names”, “train.txt” ve “test.txt”
dosyalariin erigim yollari, sinif isimlerinin sayisi1 ve egitim

esnasinda egitilen agirliklarin tutulacagi dosyanin yolu yazilir.

Bahsi gegen “cfg” adli dosya igerisinde bazi konfiglirasyonlar
yapildiktan sonra, egitim islemi yapilmistir. Elde edilen mAP
degerleri Sekil 6’da gosterilmektedir.

AP
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Sekil 6. ilk Egitim mAP Grafigi

Sekil 6’deki mAP grafiginde de goriildiigii gibi ilk egitim
15.43 saat slirmiis, ortalama loss degeri 2.345 ve mAP degeri
%79 olacak sekilde bir basari elde edilmistir.
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Ancak ilk egitim sonrast loss degeri istenen sekilde
kiiglilmediginden, ag yeniden egitime tabi tutulmus ve
Sekil 7°deki degerler elde edilmistir. Sekilden goriildugi
izere egitim yaklagik 5 saat siirmiis ve loss degeri 1’e
yaklagsmistir. Bununla beraber mAP degerinin 6nceki
degere kiyasla %71’ e diistiigli goriilmektedir.

rrrrr

Press ‘s’ to save : chart.pn mber

Sekil 7. Yeniden egitim sonras1t mAP grafigi

Egitim ve yeniden egitim siire¢lerinde kullanilan veri seti
sayilart ve egitim sonrasi elde edilen loss ve mAP degerleri
Tablo 1’de goriilmektedir.

Tablo 1: Egitim - yeniden egitim siire¢lerinde kullanilan veri setleri ile egitim
sonrasl elde edilen loss ve mAP degerleri

Veri | Egitim | Dogrulama Loss mAP

Seti Seti Seti Degeri | Degeri(%)
ik Egitim 500 450 50 2.345 79
Yeniden Egitim 377 339 388 1.171 70.9

Tablo 2’de, elde edilen mAP degerlerinin sonuglarinin bu
caligma ile neredeyse birebir ayni olan YOLOv3 DarkNet-53
kullanilarak ara¢ ve yaya tespiti yapan “Drone ile ¢ekilmis
Videolarda Derin Ogrenme Tabanli Insan ve Arag Tespiti adli
calisma [3] ile karsilastirma tablosu goriilmektedir.

Tablo 2. Calisma sonuglarinin [3] ile karsilastirilmasi.

Egitim | Ogrenme | Kiime | Loss mAP
Seti Katsayist | Boyutu | Degeri | Degeri(%)
ilk Egitim 500 0.001 32 2.345 79
Yeniden Egitim 377 0.001 32 1171 70.9
[3] 1000 0.001 64 -- 78.84
[3] 1000 0.001 128 -- 77.23

Tablodan da goriildigi gibi basari oram1 %70-80 arasinda
olmaktadir. Bununla birlikte egitim verisi arttik¢a bagar1 orani
arttirmakta ancak yapilan yeni egitimde bir O6nceki egitime
gore basar1 orani azalmaktadir.

Egitim ve Yeniden egitim sonrasi elde edilen agirliklar test
islemine tabi tutulduklarinda Sekil 8’de Ilk egitim sonrasi
olusan agirliklarin resim iizerinde test sonuglari, Sekil 9°da ise
Yeniden egitim sonrasi olusan agirliklarin resim {izerinde test
sonuglar1 goriilmektedir.
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Sekil 8. 1k egitim sonrasi olusan agirliklarin resim iizerinde test

edilmesi Sekil 12. Ilk egitim sonrasi olusan agirliklarin resim iizerindeki

tespitleri
Tablo 3. Sekil 12°deki tespitlerin siire ve yiizde bazli ag ¢iktist
Tahmin Siiresi(ms) 602.322
car %38
car %28
car %32
car %37

Sekil 9. Yeniden egitim sonrasi olusan agirliklarin resim {izerinde
test edilmesi

Sekil 10 ve Sekil 11°de ise Ilk egitim ve Yeniden egitim
sonrasit olugan agirliklarin video iizerinde test sonuclari
goriilmektedir.

Sekil 13. Yeniden egitim sonrasi olusan agirliklarin resim tizerindeki

tespitleri
Tablo 4. Sekil 13’daki tespitlerin siire ve yiizde bazl1 ag giktis1
Tahmin Siiresi(ms) 599.079
car %100
person %98
car %100
person %99

Tablo 5°de, Sekil 12, Tablo 3, Sekil 13 ve Tablo 4’deki ilk

egitilen agirliklar ile yeniden egitilen agirliklarin segilen resim

Sekil 10. Tlk Egitim sonrast olusan agirliklarm video iizerinde test iizerindeki tahmin sonuglarinin degerlendirmesi
edilmesi goriilmektedir.

Tablo 5. Egitim - yeniden egitim tahmin sonuglarmimn degerlendirilmesi

Tespit siiresi(ms) | Tahmin(%) Tahmin(%)
Siif 1 (Car)  Siuf 2(Person)

ilk Egitim 602.3 34 0
Yeniden Egitim 599.1 100 99
Sonuclar

Bu calismada, DO yontemi ile IHA’dan alinan video
goriintiilerindeki araglarin ve yayalarin tespiti amaglanmistir.

Sekil 11. Yeniden egitim sonrasi olusan agirliklarin video tizerinde IHA olarak DJI Mavic 2 Zoom Drone kullanilmistir. Mavic 2
test edilmesi Zoom 1/2.3-inch 12-megapixel sensdér ve 4x zoom ile
giiclendirilmis Zoom Kamera, 2x optik zoom (24-48 mm)

Ilk egitim sonrasi olusan agirliklar ile yeniden egitim sonrasi o
g safl a8 Y H lense sahiptir [7].

olusan agirliklar ayn1 resim ile test edilmek istendiginde Sekil

12 ve Sekil 13°de testin resim iizerindeki sonucu, Tablo 3ve DO algoritmasi olarak ESA mimarilerini kullanan ve nesne

Tablo 4’de ise testin siire ve yiizde bazinda ag ¢iktist tanima mimarileri arasinda en fazla 6ne ¢ikan Darknet-53

goriilmektedir. framework’ii  iizerinde ¢alisan YOLOv3  algoritmast
kullanilmustir.

Veri seti olarak Mavic 2 Zoom dan alinan video goriintiilerden
377 resim, VIRAT [1] tarafindan iretilen video

13
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datasetlerinden 500 resim, toplamda 877 resim kullanilmustir.

Video’yu, frame’lere aywrmak igin ffmpeg yazilimi
kullanilmistir. Resimlerin etiketleme islemi Labellmg [14]
aract ile yapilmis olup, %90°1 egitim, %10’u dogrulama (test)
seti olacak sekilde bir kod blogu yardimi ile rassal olarak
ayrimistir.

Algoritma Google Colab Tesla T4 GPU makinesi kullanilarak
egitilmistir. Egitim yaklasik 16 saat slirmiis olup, ortalama loss
degeri 2.345 ve mAP degeri %79 olacak sekilde bir bagarim
elde edilmistir.

DO Ag, ilk egitim setinde higbir sekilde benzeri olmayan
Mavic 2 Zoom ile elde edilen resimler (Sekil 9, Sekil 11, Sekil
12) ile test edilmistir. Bu test isleminde Sekil 9’deki spor
aletlerinin bir kismin1 yaya bir kismini da arag¢ olarak tespit
etmesi, Sekil 11°deki agaglar yaya olarak tespit etmesi ve
Sekil 12°deki oturan ve ara¢ igerisindeki yayalari tespit
edememesinden dolay: ilk egitim sonucunda olusan agirlik
degerleri yeniden egitim iglemine tabi tutulmustur. Egitim
yaklagik 5 saat siirmiis, loss degeri istendigi gibi azalip 1’e
yaklasmigtir. Bununla beraber mAP degerinin 6nceki degere
kiyasla %70.9’a diismesi istenmeyen ve beklenmeyen bir
durumdur.

Tablo 1°de yukarida bahsi gecen egitim ve yeniden egitim
sonrasi elde edilen sonuglar detayli bir sekilde goriilmektedir.
Bununla beraber Tablo 2’deki [3] referans nolu galisma ile bu
caligmanin degerleri incelendiginde, 6grenme katsayilarinin
iki ¢aligmada da ayni oldugu ancak kiime boyutu (batch) ile
kullanilan veri setlerinin farkli oldugu, bu calismadaki veri
setinin sayica daha az oldugu goriilmektedir. Bununla berber
[3] referans nolu ¢alismanin egitildigi ortam ve loss degeri ile
ilgili detaylar bilinmemektedir. Tablo 2’deki mAP degerleri
incelendiginde ise bu ¢alismanin ilk egitimi sonrasi elde edilen
mAP degerinin, [3] referans nolu ¢alismanin mAP degeri ile
aynt oldugu goriilmektedir. Ancak ilk egitim sonrasi elde
edilen agirliklarin detayli testi sonucu, yapilan bazi yanlis
tespitler, arastirmaciy1 yeniden egitim iglemine itmistir ancak
elde edilen sonug kismen beklendigi gibi olmayip mAP degeri
%70.9’a gerilemistir. Egitim setinin az olmasi ve calisma
boyunca Google Colab’da yasanan problem yani Google
Colab’da baglatilan egitimin tamamlanmadan sonlanmasi ise
tespit edilen sebepler arasinda gosterilebilir.

Sekil 9, Sekil 11, Sekil 12°deki yeniden egitim sonrasi olusan
agirliklarin resim {izerindeki tahmin sonuglari ile Sekil 8 ve
Sekil 10’deki ilk egitim sonrast olusan agirliklarin resim
iizerindeki tahmin sonuglari karsilagtirilmistir. Sonuglar ilk
bakista her ne kadar benzer gibi goriinse de ilk egitime kiyasla
ikinci egitimdeki tahmin oranlari daha da artmistir. Bu, ilk
egitim sonrasi olusan agirliklar ile yeniden egitim sonrasi
olusan agirliklarin ayni resim {izerindeki test sonuglarinda,
Sekil 12, Tablo 3, Sekil 13 ve Tablo 4’de c¢ok daha net
goriilmektedir.

Sekil 12 ve Sekil 13’de testin resim iizerindeki sonucu, Tablo
3 ve Tablo 4’de ise testin siire ve yiizde bazinda ag ¢iktisi
goriilmektedir. Tablo 5°de, ilk egitim sonrast olusan
agirliklarin ve yeniden egitim sonrasi olusan agirliklarin tespit
stireleri ile arag¢ ve yaya bazinda tespit oranlari goriilmektedir.
Test igin kullanilan resimdeki 2 aracin ve 2 yayanin tahmin
ortalama basarim ylizdeleri incelendigin arag ve yaya basarim
oranlarmin ilk egitimde %34 ve %0 iken yeniden egitimde
%100 ve %99 ile istenen sonuca erigmistir. Burada da ilk
egitim setine ¢ok daha farkli resimlerin eklenip, egitim setinin
daha da zenginlestirilmesi ve yeniden egitim yapilmasi1 Sekil
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13 ve Tablo 4’deki tahmin basariminin Sekil 12 ve Tablo
3’deki bagarimdan yiiksek olmasinin nedenlerinden biri olarak
gosterilebilir.

Sonug olarak, veri seti sayisinin arttirilmasi, konfigiirasyon
dosyasindaki parametrelerin daha iyi ayarlanmasi ve egitim
isleminin daha iyi bir makinede yapilmasi ¢ok daha iyi mAP
degeri ve loss degerine erisilmesine olanak tanir.

fleriki siiregte varilan sonuglar iizerinden bahsi gegen
calismanin iyilestirilmesi {izerinde ilerlenecek ve ek olarak
tespitlerin gergek zamanli (real time) yapilmasi iizerine
calisilacaktir.

Etik kurul onayi ve ¢ikar ¢catismasi beyani
Hazirlanan makalede etik kurul izni alinmasina gerek yoktur.

Hazirlanan makalede herhangi bir kisi/kurum ile ¢ikar
catigsmasi bulunmamaktadir

Yazar Katkilari
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-Veri toplama

-Verilerin analizi ve yorumlanmas: tizerinde ¢alismislardir.
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