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Arastirma makalesi Bu ¢alisma, YOLOvS modeliyle kapali ve yasakli alanlarda sigara icen bireyleri gergek zamanli
Bagvuru:15/01/2025 tespit eden ve sesli uyart mekanizmasiyla caydiriciligi artirmay: hedefleyen bir sistem sunmaktadur.

Diizeltme: 22/02/2025

Kabul: 17/03/2025 Sekilde, goriintiilerin iglenip sigara i¢me davranmigi tespit edildiginde sesli uyart veren diisiik

maliyetli ve ger¢ek zamanli sistemin ¢alisma siireci gosterilmektedir. | This study presents a system
that detects individuals smoking in enclosed and restricted areas in real time using the YOLOV5

Anahtar Kelimeler model and enhances deterrence through a voice alert mechanism. The figure illustrates the
v o operational process of the low-cost and real-time system, which processes images and issues a
Sagltk ve Kaliteli Yasam voice alert upon detecting smoking behavior.
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Onemli noktalar (Highlights)
»  Gergek zamanli sigara algilama gergeklestirilmistir. Real-time cigarette detection has

been implemented.

Keywords »  YOLOvS modeliyle yiiksek dogruluk orani saglanmistir. A high accuracy rate has been
Good Health and Well- achieved using the YOLOv5 model.

Being »  Tespit sonrasi otomatik sesli uyart sistemi entegre edilmistir. An automatic voice alert
Deep Learning system has been integrated after detection.

Image Processing > Diisiik maliyetli bir donamim altyapisi ile ¢alismaktadir. 1t operates with a low-cost

Cigarette Detection

Sound Alert hardware infrastructure.

Amag (Aim): Pasifigiciligi azaltmak ve yasakli alan ihlallerini en aza indirmek amaciyla YOLOvV5
tabanli otomatik tespit ve uyari sistemi gelistirilmistir. | An automatic detection and alert system

based on YOLOV5 has been developed to reduce passive smoking and minimize violations in
restricted areas.

Ozgiinliik (Originality): Sistem. YOLOvS algoritmaswyla sigara icme davramsin gercek zamanl
tespit eder ve sesli uyarilarla caydirict bir etki yaratir. Yasakli alanlarda sigara icme davranigini
engellemeyi amaglar ve topluma saglhkli yasam bilinci kazandrir. | An automatic detection and
alert system based on YOLOV5 has been developed to reduce passive smoking and minimize
violations in restricted areas.

Bulgular (Results)): YOLOv5 modeli, %82 dogrulukla sigaray: tespit etmis ve sesli uyart sistemi
basaryla ¢calismistir. Yiiksek FPS degerleri sunan YOLOvSs modeli tercih edilmistir. Sigara tespiti
icin recall 0.734, precision 0.906, mMAP@0.5 0.825 ve F1 Skoru 0.811 olarak hesaplanmistir. [ The
YOLOvV5 model detected cigarettes with 82% accuracy, and the voice alert system functioned
successfully. The YOLOv5s model, which offers high FPS values, was preferred. For cigarette
detection, recall was calculated as 0.734, precision as 0.906, mMAP@0.5 as 0.825, and the F1 Score
as 0.811.

Sonug (Conclusion): Calisma sigara tespitinde etkin ve diisiik maliyetli bir ¢oziim sunmaktadir.
Model, yasakli alanlarda pasif igiciligi onlemek ve caydiriciligr artirmak igin kullamilabilir. | The
study presents an effective and low-cost solution for cigarette detection. The model can be used to
prevent passive smoking and enhance deterrence in restricted areas.
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Sigara kullanimi, diinya genelinde ¢ok sayida saglik sorununa yol agarak her yil milyonlarca
insanin 6liimiine neden olmaktadir. Sigara dumanima maruz kalma, yalnizca kullanictyr degil,
cevresindeki bireyleri de olumsuz etkileyerek pasif icicilik riskini artirmaktadir. Bu nedenle,
sigaranin bireysel ve toplumsal zararlarini azaltmaya yonelik gelistirilen “dumansiz hava sahas1”
uygulamalari, halk sagligin1 korumada kritik bir rol iistlenmektedir. Bu ¢alismada, YOLOvS
tabanli bir nesne tespit modeli kullanilarak sigara igme davranigmin ger¢cek zamanli tespit
edilmesi hedeflenmistir. Modelin egitimi i¢in farkli 151k, a¢1 ve arka plan kosullarinda g¢ekilen
3.912 goriintiiden olusan bir veri seti olusturulmus, veri artirma teknikleri uygulanarak goériintii
sayist 10.176’ya ¢ikarilmistir. Veriler, Roboflow platformunda etiketlenmis ve model egitimi
Google Colab Pro ortaminda Ultralytics HUB kullanilarak gergeklestirilmistir. Egitim siirecinde
YOLOvVS5s modeli, %90.6 kesinlik (Precision), %73.4 duyarlilik (Recall) ve 0.825 mAP@0.5
degerlerine ulagarak yiiksek dogruluk orami sergilemistir. Tespit edilen sigara igme eylemi,
onceden tanimlanmis bir gliven esigi asildiginda sesli bir uyar1 mekanizmasiyla kullaniciya
bildirilmistir. Bu amagla, Pygame kiitiiphanesi kullanilarak daha 6nce kaydedilmis bir ses dosyasi
otomatik olarak ¢alinmistir.Bu sistem, sigara kullanimimin yasak oldugu alanlarda bireylerin
yasaga uyum saglamalarmi tesvik ederek pasif igicilik riskinin azaltilmasma katkida
bulunmaktadir. Gergek zamanli tespit ve otomatik uyart mekanizmasi, sigara i¢menin
denetlenmesi gereken ortamlar i¢in yenilik¢i bir ¢6ziim sunmaktadir. Bu ¢alisma, “Saglikli ve
Kaliteli Yasam™ hedefine katkida bulunarak insan sagligini ve hava kalitesini koruma noktasinda
literatiire dnemli bir katki saglamaktadir.

YOLOv5-Based Cigarette Detection and Audible Warning System for
Public Health and Environmental Sustainability
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Abstract

Smoking causes numerous health problems worldwide, leading to the deaths of millions of people
each year. Exposure to cigarette smoke negatively affects not only the smoker but also those
around them, increasing the risk of passive smoking. Therefore, “smoke-free zone”
implementations, developed to reduce the individual and societal harms of smoking, play a
critical role in protecting public health. This study aims to detect smoking behavior in real time
using an object detection model based on YOLOV5. A dataset consisting of 3,912 images
captured under different lighting, angle, and background conditions was created for model
training, and data augmentation techniques were applied to increase the number of images to
10,176. The data was labeled using the Roboflow platform, and the model training was conducted
in the Google Colab Pro environment utilizing Ultralytics HUB. During the training process, the
YOLOv5s model achieved high accuracy with a precision of 90.6%, a recall of 73.4%, and an
mAP@0.5 score of 0.825. When the detected smoking action exceeded a predefined confidence
threshold, a voice alert mechanism notified the user. For this purpose, a pre-recorded audio file
was automatically played using the Pygame library. This system contributes to reducing the risk
of passive smoking by encouraging individuals to comply with smoking bans in designated areas.
The real-time detection and automatic warning mechanism offer an innovative solution for
environments where smoking needs to be monitored. This study contributes significantly to the
literature by supporting the "Good Health and Well-being" goal, helping to protect both human
health and air quality.
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1. GIRIS (INTRODUCTION)

Sigara kullanimi, diinya genelinde her y1l yaklasik 8
milyon kiginin hayatini1 kaybetmesine neden olarak
Onlenebilir 6liim  sebeplerinin  basinda  yer
almaktadir. Bu kayiplarin 1,2 milyonu, sigara
dumanina dogrudan maruz kalmayan ancak pasif
icicilik  nedeniyle zarar goren bireylerden
Olugmaktadir. Sigara dumani ¢ocuklarin yarisini ve
yetigkinlerin %34’iinii olumsuz etkileyerek, yilda
600 binden fazla kiginin yasamim yitirmesine yol
acmaktadir. Sigaranin zarar1 yalnizca kullanicilara
degil, cevresindeki insanlar1 ve dogal cevreyi de
kapsamaktadir [1]. Artan ¢evresel atiklar,
ormansizlagsma, yangin riskleri ve hava kirliligi,
sigara kullammminin dogaya verdigi olumsuz
etkilerinden sadece birkacidir.  Siirdiiriilebilir
kalkinma hedefleri kapsaminda, tiitiin kullanimini
azaltmak, bulasic1 olmayan hastaliklarin 6nlenmesi
ve yonetiminde ilerleme saglamak ve tiitiin kontrol
politikalarinin etkinligini degerlendirmek agisindan
kritik bir dneme sahiptir [2]. Dumansiz hava sahasi,
tiitiin tirtinlerinin kullaniminin yasak oldugu alanlar1
ifade eder ve pasif igiciligin 6nlenmesi amaciyla
olusturulmustur. Bu uygulama, toplum sagligim
korumak ve tiitiin iiriinlerinin zararlarimi azaltmak
icin kritik bir dneme sahiptir. Tirkiye’de, 4207
sayil1 “Tiitiin Uriinlerinin Zararlarmin Onlenmesi
ve Kontroli Hakkinda Kanun” kapsaminda,
kamuya acik tiim
kapali alanlarda tiitlin dirlinlerinin  tiiketimi
yasaklanmigtir. Bu yasak, ikamete mahsus konutlar
hari¢ olmak iizere, kamu hizmet binalari, egitim,
saglik, ticaret, sosyal ve kiiltiirel alanlar gibi bir¢ok
mekani1 kapsamaktadir [3]. Bu dlzenlemeler, sigara
kullanmayan bireylerin tiitlin dumanindan olumsuz
etkilenmesini Onlemeyi amaglamaktadir. Ayrica,
Saglik Bakanligi tarafindan “Dumansiz Hava
Sahast Denetim Sistemi” adim tasiyan bir izleme
sistemi gelistirilmistir. GPS teknolojisini kullanan
bu sistem, tiitin {rdnlerinin yasak oldugu
alanlardaki denetimlerin etkinligini artirmay1
amaglamaktadir [4].

Ulke genelinde veya il bazinda yapilan ihbar,
denetim ve ihlaller manuel degerlendirme
siireglerine dayanmaktadir ve bu durum, sistemin
geleneksel gozetim yontemlerinden tam anlamiyla
ayrilmadigini gostermektedir. Son yillarda, gozetim
sistemlerinin gelisimi, kamera ve bilgisayar
teknolojisindeki ilerlemelerde hiz kazanmistir. Bu
yenilikler, aragtirmacilarin gozetim siireglerine
bilgisayarla gérme, derin Ogrenme ve goriintii

isleme gibi ileri teknolojileri entegre etme
konusundaki ilgisini artirmistir. Geleneksel gozetim
yontemleri, insan goziine ve dikkatine dayali
oldugundan hata yapma riski tasir ve genis 6lgekli
izleme gerektiren durumlarda yeterince etkili
olmayip belirli nesneleri veya sahneleri algilama
konusundaki yetersizlikleri nedeniyle 6nemli
hatalara ve kazalara yol agabilmektedir [5].

Sigara davranisi tespiti genellikle derin 6grenme
modellerine  dayanarak egitim ve ¢ikarim
islemlerini gergeklestirir, boylece sigara tespitinde
manuel ig giiclinii etkin bir sekilde azaltir ve tespit
dogrulugu ile verimliligini artirir [6]. Derin
O0grenme, yapay sinir aglarmin ¢ok katmanh
yapilarim1  kullanarak verilerdeki bu &zellikleri
O0grenme yetenegine dayanir.

Veri seti, hedefin farkli agilarindan goriintiilerini ve
bu gorintilerdeki hedefin konumunu belirten
etiketlerden olusmaktadir. Bu etiketler, tespit
algoritmalarinin  dogrulugunu dogrudan etkiler.
Derin 0grenme modelleri, bu etiketli verilerle
egitim alarak, parametreleri optimize eder ve hedef
tespiti icin Ogrenme siirecini gelistirir. Bu siireg,
agin agirliklarimi ve aktivasyon fonksiyonlarim
ayarlayarak modelin genel dogrulugunu artirir.

Derin 6grenme tabanli aglar sayesinde sigara igme
tespiti alaninda 6nemli ilerlemeler kaydedilmesine
ragmen hald c¢oziilmesi gereken bazi zorluklar
mevcuttur [7]. Goriintli tabanli sigara tespiti,
dumanin ve sigaranin tespiti olarak ikiye ayrilabilir.
Duman tespiti, sigara icenleri uzun mesafeden
taniyabilir ve genellikle daha etkili olur. Ancak,
arka planin aydinlik veya dumanin ince oldugu
durumlarda dogruluk diiser. Sigara tespiti, daha
yiiksek dogrulukla sigara igenleri tespit eder, fakat
kiglk sigara hedeflerinin taninmasi zordur[8]. Bu
gibi faktorler, tespit algoritmalarinda yanlis
tahminlere ve hatali sonuglara yol agabilir.

Bir diger 6nemli konu ise sigara igme davranigini
ayirt etmek i¢in yeterli ve g¢esitli Ozelliklerin
tammlanmasidir. Ancak bu durum, algoritmanin
egitimi ve sahadaki uygulanabilirligi agisindan
zorluklar dogurabilir. Hassasiyet gerektiren bu
sistemler, yiksek c¢Ozundrlikli sensorler ve
kameralarin ~ kullanilmasmi  gerektirdigi  gibi
maliyetleri de artirmaktadir. Bu kapsamda, sigara
icme tespitine yonelik sistemlerin giivenilirligini ve
dogrulugunu artirmak igin detayli iyilestirmelere
ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu ¢alisma, dumansiz hava
sahasinda sigara igen bireyleri YOLOvS modeline
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dayali bir hedef algilama algoritmasiyla tespit
etmeyi amacglamaktadir. Model, egitim asamasinda
genis bir sigara igme veri setiyle optimize edilmis
olup, Google Colab platformunda egitilmistir ve
gercek zamanli kamera goriintiilerinden sigara igme
davranisint  dogru sekilde tanimlamak i¢in
kullanilmistir. Algoritmanin dogrulugu, cevresel
faktorlerden etkilenmeden, yiiksek FPS degeriyle
en hizli tespit yapacak sekilde yapilandirilmistir.
Calismanin genel akig siireci, tespit edilen sigara
icme durumunun belirlenmesi ve ardindan sistem
tarafindan bireylerin sesli uyarilarla engellenmesi
dahil olmak iizere Sekil 1'deki gibidir. Bu sistem,
yasakli  bolgede sigara icme  davranigini
engellemeyi, temiz hava sahalarinin korunmasini ve
pasifigiciligin 6nlenmesini hedeflemektedir. Ayrica
bu ¢alisma Siirdiiriilebilir Kalkinma Hedeflerinden
“Saghkli  ve  Kaliteli  Yasam”  hedefini
desteklemektedir. Bu dogrultuda, arastirma ekibi
tarafindan 6zgiin bir veri seti olusturulmus ve bu
veri seti, verilerin c¢esitliligini artirmak igin veri
cogaltma teknikleri kullanilarak genisletilmistir.
Veri ¢ogaltma islemleri, Roboflow platformu
araciligryla gerceklestirilmis ve bu siire¢, modelin
daha yiiksek dogruluk ve genelleme kapasitesine
ulagmasini saglamigtir. Elde edilen veri seti, YOLO
ailesinin versiyonlarindan biri olan YOLOVS5
modeli ile egitilerek, sigara igme davranigini gercek
zamanli ve yiiksek dogrulukla tespit edebilen bir
sistem gelistirilmistir. Calismada YOLOvS'in farkli
modelleri (YOLOv5n, YOLOv5s, YOLOv5m,
YOLOVS51 ve YOLOv5x) karsilastirilmis ve en iyi
sonug veren model se¢ilmistir [9]. Bu karsilastirma,
hem dogruluk hem de hiz performansi agisindan
degerlendirilmistir ve en iyi model belirlenmistir.
Calismada uygulanan algoritma egitimi ve test
siirecinde gergcek diinya kosullarina uygun veri
kullanilmasi,  sistemin  pratikteki  basarisini
artirmistir. Calismanin hedefi hem dogru tespit hem
de yiiksek hiz performansi saglayarak kullanici
dostu bir sistem gelistirmek ve bu alanda literatiire
katki sunmaktir. Sonug itibariyla, gelistirilen
sistem, Google Colab platformunun Pro versiyonu
ile egitilerek optimize edilmis ve uygun islemci
guciine sahip bir bilgisayar ve kamera ile gercek
diinya kosullarinda test edilmistir. Sistemden elde
edilen veriler detayli bir sekilde analiz edilerek, hem
tespit dogrulugu hem de performans agisindan
degerlendirilmis ve basarili bir performans
sergilemistir.

Gelistirilen sistem, yalnizca sigara tespiti ve
caydiriciigl saglamanin Gtesinde, genis kapsamli

katkilar ~ sunarak  kamu saghg, c¢evresel
strdiriilebilirlik ve akilli sehir uygulamalar
acisindan onemli bir yenilik olarak

degerlendirilebilir. Sigara tespitini gergek zamanl
yapabilmesi sayesinde belirlenen bdlgelerde anlik
mudahale imkan1 sunarak sigara yasaginin etkin bir
sekilde denetlenmesini miimkiin  kilmaktadir.
Ozellikle  Universite  kampusleri,  hastaneler,
aligveris merkezleri ve havaalanlar1 gibi kamuya
acik alanlarda sigara yasagma bir ¢oziim olarak
uygulanabilmesi  sistemin  yaygm  kullanim
potansiyelini artirmaktadir. Otomatik sesli uyar1
mekanizmasi sayesinde bireyler lizerinde caydirict
bir etki olusturarak uzun vadede sigara icme
aliskanliklarimin azalmasina katkida bulunabilir.
Cevresel siirdiiriilebilirlik agisindan
degerlendirildiginde, sigara igcme oranlarini
azaltarak sigara izmaritlerinin neden oldugu kirliligi
onlemeye yardimci olabilecek ve boylece ¢evresel
koruma siireglerine katki sunabilecektir. Aym
zamanda yapay zeka destekli bu sistemin akilli sehir
uygulamalariyla entegre edilmesi, kamuya acik
alanlardaki ihlallerin tespitinde kullanilmasiyla
hava kalitesini iyilestirme stratejilerine destek
olabilecektir.  Yapilan analizler, sistemin pratik
uygulamalar i¢in uygun oldugunu ve sigara tespiti
ile caydirma konusunda etkili bir ¢dzlim sundugunu
gostermektedir. Sistemin yalnizca bireysel sigara
icme  davramiglarim  caydirmakla  kalmayip,
toplumsal sagligi koruma ve c¢evresel farkindalik
olusturma ag¢isindan da énemli bir potansiyele sahip
oldugu degerlendirilebilir. Bununla birlikte, bu
sistemin gelistirilmesi, siirdiiriilebilir kalkinma
hedeflerine ulasilmasina katkida bulunarak, kamu
yararina hizmet eden yenilik¢i bir teknoloji
sunmaktadir. Ozellikle, temiz hava sahalarinin
korunmasi ve pasif igiciligin 6nlenmesi yoluyla
toplum sagligini iyilestirme misyonunu
desteklemektedir.

1.1 Literatir Taramasi

Bilim ve teknolojinin ilerlemesi, sigara icme
davraniginin tespit edilmesine yonelik yontemlerin
gelismesine Onemli katkilar saglamistir  [10].
Geleneksel olarak, sigara tespiti genellikle ¢esitli

duman dedektdrlerinin kullanilmasina
dayanmaktadir [11]. Ancak, bu yoOntemler ¢ogu
zaman bagli bulunduklari ortam ve sensdr

hassasiyetine bagli olarak siirli kalabilmektedir.
Son yillarda, bilgisayar goriisii ve derin 6grenme
teknikleri, sigara igme davraniginin tespitinde
¢6zim sunabilecek etkili alternatifler olarak dikkat
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cekmektedir [12]. Goriintii igleme teknolojileri ile
orman yanginlariin erken tespiti ve siirlis sirasinda
sigara igme davraniginin belirlenmesi gibi alanlarda
caligmalar bulunmaktadir [13,14,15]. Huang ve Li
yaptiklart ¢alismada siiriis sirasinda sigara igme
davranigini tespit edebilmek icin derin 6grenme
tabanli bir model gelistirmislerdir. Bu model,
evrisimli sinir ag1 (CNN) kullanarak video
gorilintiilerinde sekil, hareket ve renk ozelliklerine
dayali duman analizi yapmaktadir [16]. Bu
yaklagim, sigara davranisini daha hassas bir sekilde
algilamaya olanak saglamistir. Kamuya agik
alanlarda sigara igme davranigini tespit etmeye
odaklanan bir baska calisma, Zhang ve ekibi
tarafindan  gerceklestirilmistir. ~ Arastirmacilar,
sigara icen kisilerin genellikle goriintiilerde kiiciik
hedefler olarak goriilmesi nedeniyle bu zorlugu
asmak i¢in gercek zamanli bir model
tasarlamiglardir. Bu model, %386,32 tespit
dogrulugu ile sigara igme davranigini basariyla
saptamis ve yangin risklerini azaltmaya yonelik bit
katki saglamistir [17].Bu tiir ¢alismalarin ortaya
koydugu ilerlemelere ragmen, kii¢iik hedeflerin
tespiti konusundaki sinirlamalar tam anlamiyla
giderilememistir. Wang ve ekibi, kiiciik hedef
tespitindeki zorluklari agsmak i¢in YOLOvV8 agini
temel alarak gelistirdikleri ve &zel bir katmanla
guclendirdikleri yeni bir sigara i¢cme tespit
algoritmasi olan YOLOvV8-MNC'yi Onermektedir
[7]. Lakatos ve ekibi ise ¢ok modlu bir model
tasarlayarak metin ve gorintiler Gzerinden sigara
icme davranisini tespit etmeyi hedeflemistir.
Youtube videolarindan elde edilen kareler ve
olusturulan metin veri kiimesiyle egitilen bu model,
gorunt analizinde %74, metin analizinde ise %98
dogruluk oranina ulagmistir [18]. Bu ¢alisma, gizli
tiitlin reklamlarinin tespiti i¢in de 6nemli bir yontem
sunmaktadir. Sigara davranisinin ger¢ek zamanli
olarak algilanmasina yonelik bir diger calisma, Jiao
ve ekibi tarafindan gelistirilen SmokingNet
modelidir. GoogleNet tabanli bu derin 6grenme
modeli, 6zel evrisim katmanlar1 sayesinde daha
hizli ve dogru tespit imkani saglamislardir [19].
Yang vd. sigara tespitinde YOLO-Cigarette adi
verilen bir model sunmus ve bu modelle algilama
hassasiyetini 6nemli Olgiilerde artirmigtir [20].
Hernandez vd. ise insan hareketlerini ve YOLOvV8
algoritmasini birlestirerek mesafe, a¢1 ve zaman
Olciimlerine dayali bir tespit yontemi Onermistir
[21]. Bu yaklagimlar, sigara tespitinin gercek
zamanli uygulamalarda da kullanilabilecegini
gostermektedir. Jiang ve ekibi, veri kimesini

genisletmek icin dikey dondiirme gibi veri artirma
teknikleri kullanmis ve SE-Net moduliyle o6zellik
cikarimini iyilestirmistir. ' YOLOvSs tabanli ag
yapisi ile egitilen model, mAP degerinde %5.3
oraninda bir artig saglayarak etkin bir performans
gostermistir [22]. Bai ve ekibi ise YOLOvV4 ile HOG
tabanli insan viicudu c¢ikarma ydntemlerini
birlestirerek tespit dogrulugunu artirmiglardir [23].
Bir bagka c¢alisma, derin O6grenme modelleri
kullanilarak sigara icimini gercek zamanli tespit
eden ve yetkililere bildirim gondermeyi hedefleyen
bir sistem gelistirilmesine odaklanmistir [24].
Sonug olarak, bilgisayar goriisii ve derin 6grenme
teknikleri, sigara icme davranisinin tespitinde etkili
cOziimler sunmaya devam etmektedir. Farkl
calismalar, hem tespit dogrulugunu hem de gercek
zamanli calisma kapasitesini artirmaya yonelik
cesitli yaklagimlar sunmaktadir.

2. MATERYAL VE METOD (MATERIALS AND
METHODS)

Bu arastirmada, nesne tespiti i¢in derin dgrenme
tabanli bir yaklasim benimsenmistir. Veri toplama,
hazirlama, model secimi ve egitimi gibi adimlar
iceren metodolojik stire¢, nesne tespitinde en iyi
sonuclart almak icin Ozenle gelistirilmistir. Bu
bélimde ¢alismanin gergeklestirilme siireci detayli
bir sekilde agiklanacaktir.

2.1 Veri Toplama ve Etiketleme (Data collection and
labeling)

Projenin temelini olusturan veri seti, sigara igme
davranigint tespit edebilmek icin Ozel olarak
olusturulmustur. Gorseller ve videolardan alinan,
saniyede 40 kareye kadar fotograflarla veri
toplanmigtir. Bu gorseller, Ekim, Kasim ve Aralik
aylarini kapsayan ii¢ aylik bir donemde, sokak, kafe
ve Universite kampisu gibi kontrolli alanlarda
cekilmigtir. Veri ¢esitliligini arttirmak amaciyla
cekimler sirasinda farkli agilar, arka planlar ve
degisik 151k kosullar1 kullanilmis; gece ve glindiiz
cekimleri  gerceklestirilmistir. ~ Ayrica, farkh
mesafelerden yapilan gekimlerle veri setinin daha
kapsayici hale getirilmesi saglanmigtir. Veri
toplama siirecinde, kullanilan gorsellerin tamami
ilgili kisilerin s6zli rizasi alinarak elde edilmistir.
Bu anlamda, herhangi bir mahremiyet ihlali
yapilmamasina Ozen gosterilmistir.  Calisma
kapsaminda internet kaynaklarindan alman veri
kullanilmamis, tamamen O&zgiin bir veri seti
olusturulmustur.
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Sekil 1. Calismanin Akis Semasi (Flowchart of the Study)

Sekil 2. Veri Setinden Ornekler (Examples from the Dataset)

Farkli yas ve cinsiyet gruplarindan bireylerin
fotograflart kullamlmistir. Sigara icme eyleminde
yas ve cinsiyet unsurlarma bagl olarak degisiklik
gosterebildigi icin veri kiimesinde de bir gesitlilik
saglamistir. Arka planin kalabalik olmasi ya da bos
olmast1  gibi  degiskenlerde g6z  Oniinde
bulundurularak veriler ¢esitlendirilmistir. Toplanan
gorseller ve videolar, Roboflow platformu
kullanilarak etiketlenmistir [25]. Etiket olarak
“Sigara” ifadesi kullanilmis ve her gorselde en az 1
adet sigara bulunmasina dikkat edilmistir. Veri
setinin egitim, dogrulama ve test oranlari: %80
egitim, %10 dogrulama, %10 test olarak ayrilmustir.
Veri setinin kalitesini ve modelin performansin
artirmak amaciyla cesitli 6n isleme adimlan
uygulanmistir. Toplam 3912 goriintiiden olusan veri
setinde bu adimlar titizlikle gerceklestirilmistir. ilk
olarak,  “Auto-Orient” islemi  uygulanarak
gorsellerin  yanlis yonlendirilmesi Onlenmis ve

goriintiilerin dogru agida hizalanmasi saglanmistir.
Ardindan, “Resize” ile tiim goriintiiler modelin giris
boyutuna uygun hale getirilmek (zere yeniden
boyutlandirilmistir. Model performansi iizerinde
renk bilgisinin dogrudan bir etkisi olmadigi i¢in
goriintiller  “Grayscale” ile gri tonlamaya
doniistiiriilmiis ve bu sayede modelin yapisal
Ozelliklere odaklanmasi saglanmigtir. Ayrica,
gorsellerin kontrasti “Auto-Adjust Contrast” iglemi
ile otomatik olarak ayarlanmig ve boylece daha net
gorlintiiler elde edilmistir. Bu islem, modelin
algilama yetenegini artirmada etkili olmustur.
Belirtilen 6n isleme adimlar1 sonucunda veri seti,
modelin egitim siirecine daha uygun hale getirilmis
ve analiz Kkalitesi yiikseltilmistir. On isleme
teknikleri yalmizca veri setinin iyilestirilmesine
yonelik olup, veri sayisinda herhangi bir degisiklik
yapilmamustir.
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Modelin performansini artirmak ve egitim sirasinda
cesitliligi saglamak amaciyla, egitim veri setinde
farkli veri artirma teknikleri uygulanmistir. Bu
teknikler, veri setindeki her bir goriintiiye cesitli
doniisim ve degisimler ekleyerek yeni veriler
olusturmus, modelin farkli durumlara Kkars:
genelleme yetenegini  artirmigtir.  Dondiirme
islemleri kapsaminda “Flip 90°” teknigi ile
goruntiler  yatay veya  dikey  eksende
dondiiriilmiistiir.  “Rotate” islemi ile rastgele
acilarda cevirerek farkli perspektifler
olusturmustur. “Crop” yoOntemi ile goriintiilerin
belirli bolgeleri kirpilarak asil ilgili alanlar daha da
belirgin hale getirilmistir. “Rotation” islemi ise
gorselleri farkli acilardan birka¢ kez dondiirerek
egitimin ¢esitliligini artirmistir. “Shear”, gorselleri
kaydirma doniistimii ile farkli agilardan yeniden
yapilandirmistir. “Grayscale” teknigi, gorselleri gri
tonlara doniistiirerek renk bilgisinden bagimsiz
bir analiz saglamigtir. “Hue” ve “Saturation”
yontemleri, gorsellerde renk tonlarimi ve doygunluk
degerlerini  rastgele degistirerek yeni veri
tiiretmistir. “Brightness” ve “Exposure” iglemleri,
gorsellerin parlaklik ve pozlama degerlerini artirip
azaltarak yeni veriler lretmistir. “Blur” ydntemi,
gorselleri belirli oranlarda bulaniklagtirarak bulanik
verilerle 6grenmeyi saglamistir. “Noise” teknigi ise
gorsellere  giindelik hayatta karsilasilabilecek
sekilde parazit ve girilti ekleyerek cesitli
goriintiiler olusturmustur. Onerilen bu veri artirma
yontemlerinin uygulanmasi, modelin yalnizca ideal
kosullarda degil farkli agilar, 1siklandirmalar, renk
varyasyonlar1 ve goriintli bozulmalar1 gibi degisken
cevresel faktorler altinda da yiiksek dogrulukta
tahmin yapabilmesini saglamaktadir. Uygulanan
veri artirma tekniklerinden elde edilen goriintiilerin
bir 6rnegi Sekil 3.’te gosterilmistir. Bu veri artirma
tekniklerinden yararlanilarak, toplamda 3912 olan
veri sayist 10,176 olacak sekilde artirilmagtr.

2.2 Model Se¢imi ve Egitimi (Model Selection and
Training)

Calismada nesne tespiti i¢in gii¢lii performansiyla
one c¢ikan YOLOvVS modeli tercih edilmistir.
YOLOvV5 algoritmasinin ~ yapist  Sekil  4.'te
gosterildigi gibidir. Model egitim siirecinde daha
Onceden toplanan ve Roboflow platformunda
etiketlenen veriler YOLOVS5 formatina getirilmistir.
Bu veriler Ultralytics HUB platformuna yuklenerek
veri seti ve model egitimi siireci daha izlenebilir ve
kontrol edilebilir hale getirilmistir. Ultralytics HUB
tarafindan saglanan bir API anahtar1 olusturulmus
ve bu anahtar sayesinde Google Colab Pro [26]
ortami kullanilarak API anahtar1 ile Ultralytics
HUB’a entegre edilmistir. Bu sayede daha giiclii
islemciler ve GPU destegi ile model egitimi
tamamlanmugtir.

Egitim  siireci boyunca  Ultralytics HUB
platformunda egitimin ilerleyisi adim adim takip
edilmis ve dogrulugu gézlemlenmistir.

Egitim Oncesinde veri seti titizlikle incelenmis
uygun olmayan ve hatali veriler veri setinden
cikarilmistir. Veri cesitliligini arttirmak amaciyla
veri arttirma yontemleri uygulanmstir. Bu adim
modelin farkli kosullarda daha iyi genelleme

yapabilmesini saglamak igin onemlidir.
YOLOv5’in  egitim  parametreleri  ¢aligma
gereksinimlerine uygun olacak sekilde

ayarlanmigtir farkli denemeler sonucunda en uygun
calisan parametre degerleri kullanilmistir (Tablo 1.)

|

Sekil 3. Veri Artirma Teknikleriyle Elde Edilen Ornek Gériintiiler (Sample
Images Obtained Through Data Augmentation Techniques)
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Dietect

Sekil 4. YOLOvS Algoritmasi (YOLOV5 Algorithm)

2.3 Degerlendirme Olgiitleri (Evaluation Metrics)

Sistemin ~ performansim1  ve  dogrulugunu
degerlendirmek amaciyla, egitilen model farkl
senaryolar altinda bir test siirecinden gegmistir.
Sabit ve gercek zamanli goriintiiller {izerinde
gerceklestirilen test siireci ile modelin basarimi
degerlendirilmistir.

Dogruluk (Accuracy) Dogru tespit edilen nesnelerin

toplam tespitlere orani.
TP+TN

TP+TN+FP+FN (1)

accuracy =
Kesinlik (Precision ) Modelin dogru tespit ettigi

nesnelerin, tiim pozitif tespitler i¢indeki orani.
TP @)

TP+FP

precision =

Hassasiyet (Recall) Gercekten var olan nesnelerin

ne kadarinin tespit edilebildigi.
TP

TP+FN

recall = (3)
Ortalama Ortalama Dogruluk (mAP) Tiim smuflar
i¢in tespit performansinin genel l¢iisii.

mAP = Z¥I, AP, (4)

F1 Skoru bir modelin kesinlik (precision) ve
hassasiyet (recall) arasinda bir denge kuran ve genel
performansini degerlendiren bir 6lgiittiir.

F1 Skor = 2 Precision. recall ©)

precision+recall
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Tablol. Calismada Elde Edilen Skorlarlarin Karsilastirmas: (Comparison of the Scores Obtained

in the Study)
MODEL BATCH EPOCH Gaoruntu Duyarhihk | Kesinlik mAP @0.5
Boyutu (Recall) (Precision)
YOLOv5n | 16 50 640x640 0.674 0.895 0.775
YOLOvV5s | 16 50 640x640 0.734 0.906 0.825
YOLOv5m | 16 50 640x640 0.717 0.901 0.801
YOLOVSI 16 50 640x640 0.733 0.882 0.793
YOLOvV5x | 16 50 640x640 0.738 0.878 0.811
Tablo 1, YOLOvS5 ailesine ait farkli model Daha biiyiik modellerin performansina
konfigiirasyonlariin belirli bir egitim parametresi  bakildiginda, YOLOv5m ve YOLOVS5I1

altinda gosterdigi performanslari
karsilastirmaktadir. Egitimin 16 batch size ve 50
epoch ile gerceklestirildigi, giris goriintii boyutunun
ise 640x640 olarak sabit tutuldugu goriilmektedir.
Degerlendirme metrikleri olarak duyarhlik (recall),
kesinlik  (precision) ve Ortalama Ortalama
Dogruluk (mAP @0.5) kullanilmistir. Bu metrikler,
modelin nesne tespit basarisini farkli agilardan
degerlendirmekte olup, recall modelin tespit
edebildigi nesnelerin oranini, precision ise dogru
tespitlerin  genel tahminler icindeki payni
gostermektedir. mAP @0.5 degeri ise genel
dogruluk acisindan 6nemli bir kiyaslama Olgiitii
olarak kullanilmaktadir. Tablo incelendiginde,
YOLOv5s modelinin en dengeli performansi
sundugu goze ¢arpmaktadir. 0.734 recall ve 0.906
precision  degerleri ile yiiksek  dogruluk
saglamasinin yan sira, 0.825 mAP @0.5 degeriyle
en basarili model olarak ©One ¢ikmaktadir. Bu
modelin 6zellikle yiiksek precision degeri, yanlis
pozitif oranmin diisiik oldugunu ve modelin yanlis
tespit yapma olasiliginin gorece diisiik kaldigini
gostermektedir. Dolayisiyla, YOLOv5s modeli hem
nesneleri yakalama kapasitesi hem de dogru tahmin
orani bakimindan en iyi dengeyi sunmaktadir.
Ayrica kamera kullanim esnasinda en yiiksek FPS
degeri alinan versiyonlardan biri oldugundan
YOLOv5s modeli tercih edilmistir (FPS degerleri
Sekil 6.’da gosterilmistir). En kiigcik model olan
YOLOVS5n, 0.674 recall degeri ile nesne tespitinde
daha diisiik bir basar1 gostermistir. Precision
acisindan 0.895 degeriyle rekabetci olmasina
ragmen, mAP @0.5 degeri 0.775 olup, diger
modellere kiyasla daha diisik performans
gostermektedir. Bu durum, YOLOv5n’nin daha
hafif bir model olmasi nedeniyle islem hizinin
avantajli olabilecegini, ancak nesne tespitinde bazi
kayiplara yol acabilecegini gostermektedir.

modellerinin recall agisindan birbirine yakin oldugu
(sirastyla 0.717 ve 0.733) ancak precision
degerlerinin YOLOv5s modelinin gerisinde kaldig
gozlenmektedir. YOLOv5m modeli 0.901 precision
ve 0.801 mAP @0.5 degeri sunarken, YOLOVS5I
modeli 0.882 precision ve 0.793 mAP @0.5
degeriyle daha diisiik dogruluk sergilemektedir. Bu
durum, model boyutunun artmasinin her zaman
dogruluk acisindan bir avantaj saglamadigim
gostermektedir. Modelin daha biiyiik olmasi, daha
fazla parametreye sahip olmast nedeniyle
hesaplama gereksinimlerini artirirken, gercek diinya
uygulamalarinda hiz ve verimlilik agisindan
beklenen katkiy1 sunmayabilir.

En blyuk model olan YOLOV5X, en yiiksek recall
degerine (0.738) sahip olmasina ragmen, precision
(0.878) ve mAP @0.5 (0.811) degerleri acisindan
beklenen {iistiinliigli saglayamamistir. Bu modelin
en yiiksek recall degerine ulasmasi, daha fazla
nesneyi tespit edebildigini gosterirken, precision
degerinin gorece diisiikk kalmasi, yanlis pozitif
tahminlerin arttigin1 ve modelin daha fazla hata
drettigini  gostermektedir.  Biiyik  modeller
genellikle daha fazla bilgi isleme kapasitesine sahip
olsa da, belirli veri setleri ve uygulamalar icin her
zaman en uygun secenek olmayabilirler.

Asint 0grenme riskini minimize etmek amaciyla,
epoch sayisinin dikkatlice belirlenmesi onemli bir
kriter olmustur. Modelin dogrulama kaybi
incelendiginde, 50. epoch sonrasinda kayiplarin
onemli Olciide degismedigi ve dogrulama kaybinin
sabitlenmeye basladigi gézlemlenmistir. Bu durum,
modelin egitimiyle ilgili olarak belirli bir noktada
durulmasinin, daha iyi bir genelleme saglanmasina
olanak taniyacagim dislindiirmiistiir. Daha uzun
egitim siireleri, egitim kaybin1 daha da disiirebilir;
ancak dogrulama kaybindaki degisim durdugunda,
modelin asir1 uyum saglama riski artabilir ve bu da
genelleme yetenegini olumsuz etkileyebilir.
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Bu dogrultuda, literatiirdeki benzer ¢aligmalarda da
epoch sayisinin sinirlandirilmasi gerektigi ve daha
uzun egitim siirelerinin dogrulama performansim
daha fazla iyilestirmedigi goriilmektedir. Egitim
stiresinin uzatilmasinin modelin performansina ek
bir fayda saglamayacagina ve gereksiz hesaplama
maliyetine yol agabilecegine dair 6nceki ¢aligmalar
da bu tercihi desteklemektedir [27]. Bu sonugclar,
daha biyuk modellerin her zaman en iyi
performansi sunmadigini gostermektedir.
YOLOvVS5s modeli, yiiksek dogruluk ve verimlilik
dengesiyle en avantajli secenek olarak One
¢ikmaktadir.
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Gergek zamanli nesne tespiti uygulamalarinda hem
hizli hem de yiiksek dogruluklu bir model
gereksinimi s6z konusu oldugunda, YOLOVSs en
uygun secenek olarak degerlendirilebilir. Ozellikle,
hafif yapis1 ve dengeli dogruluk performansi
sayesinde hem gdmull sistemler hem de diisiik
gecikme siiresi gerektiren uygulamalarda kullanima
elveriglidir. Daha biiyiilk modeller, teorik olarak
daha yiiksek dogruluk sunma potansiyeline sahip
olsalar da, hesaplama gereksinimleri ve islem
stireleri nedeniyle pratik uygulamalarda her zaman
en iyi secim olmayabilirler.

sjgoro_g.so
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Sekil 5. YOLOvVS5 Modellerinin Giiven Skoru Karsilastirmasi (Comparison of
Confidence Scores of YOLOV5 Models)

Sigara icme davraniginin tespitinde kullanilan farkli
YOLOVS modellerinin performansini
degerlendirmek amaciyla yapilan karsilagtirmalar,
model boyutunun ve egitim siiresinin giiven skoru
tizerindeki etkilerini ortaya koymaktadir. YOLOVS
ailesinin farkli versiyonlari (s, X, m, 1, n) ayn1 veri
kiimesi {iizerinde 50 epoch boyunca egitilmis ve
sonuglar incelenmistir. Buna ek olarak, YOLOvVS5s
modeli 200 epoch boyunca egitilerek daha uzun
egitim siiresinin etkisi degerlendirilmistir. Elde
edilen sonuclar, modelin boyutu ve egitimi siiresi
arttikca tespit dogrulugunun her zaman artmadigin
goOstermektedir.

Ornegin, 50 epoch boyunca egitilen YOLOVSs
modeli 0.86 guven skoru ile en yiksek dogruluk
oranini elde ederken, daha biiyiik modeller olan
YOLOvV5x ve YOLOv5Sm sirastyla 0.85 ve 0.82
giiven skorlarina ulagmistir. Daha kiigiik boyutlu
YOLOv5n modeli ise 0.78 giiven skoru ile en diisiik
dogruluk oranin1 vermistir. Bu durum, biiyiik
modellerin daha fazla parametre igermesine
ragmen, belirli veri kiimelerinde kiiciik ve optimize
modellerin daha iyi genelleme yapabilecegini
gostermektedir.

Ayrica, egitim siiresinin tespit dogrulugu tizerindeki
etkisi de analiz edilmistir. 200 epoch boyunca

754



Torun, Tatl, Onalan | GU J Sci, Part C, 13(2): 746-762 (2025)

egitilen YOLOvV5s modeli, 50 epoch versiyonuna
kiyasla daha diisiik bir giiven skoru (0.80)
iiretmistir. Bu durum, fazla egitimin modelin asir
O0grenmesine (overfitting) neden olabilecegini ve
genel performansini olumsuz etkileyebilecegini
gostermektedir. Sonuglar degerlendirildiginde, 50
epoch egitilmis YOLOv5s modeli, yiiksek giiven
skoru en verimli segcenek olarak 6ne ¢ikmaktadir.

Biiyiilk modellerin  dogruluk oranlar1  benzer
seviyelerde olsa da, yiiksek donanim gereksinimleri
nedeniyle  ger¢ek  zamanli  uygulamalarda
dezavantajli olabilirler.

Bununla birlikte, modelin egitim siiresi dikkatli bir
sekilde optimize edilmelidir. Bu karsilastirmaya
iligkin tespit edilen giiven skorlart Sekil 5.'te
gosterilmistir. YOLOvV5s modelinde hesaplanan
diger degerler de grafikler halinde (Sekil 7 veSekil
8’de) asagida verilmistir.

Sekil 6. FPS Degerleri (FPS Values)

@ esom) @ marso-95) @ precision®) (@) recall(®)

-\/\v/» Los
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Epoch

Sekil 7. YOLOv5s Modelinin Analiz Grafigi (Analysis Graph of the YOLOv5s Model)
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Sekil 8. YOLOVS5 Versiyonlarinin mAP@0.5 Degerlerinin Karsilagtirmasi
(Comparison of the mMAP@0.5 Values of YOLOV5 Versions)
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Sekil 9. Modelin Egitim Sirecindeki Kayiplarinin Grafigi (Graph of the Model’s Losses
During Training)

Sekil 9°da gosterilen grafik, YOLOV5s modelinin flk 10 epoch iginde egitim kaybi 1.7 seviyesinde,
dogrulama kaybi ise 1.3 seviyesine kadar

egitim siirecine ait kayip (loss) degerlerinin
dismistiir. Son kisimlarda egitim kaybi 1.1,

degisimini gostermektedir. Ug farkli kayip tiirii
analiz edilmistir: dogrulama kaybi ise 0.9 civarina kadar diismiistiir.

Box Loss (Kutu Kayb1) Modelin tahmin ettigi nesne Egitim ve dogrulama egrileri birbirine yakin

seyretmektedir, bu da modelin genelleme

kutularimin  dogru olup olmadigim gosterir. ilk
performansinin iyi oldugunu gosterir.

epoch’ta egitim kayb1 yaklagik 2.5, dogrulama
kaybr ise 3.0 seviyesindedir.
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Class Loss (Smif Kayb1) Modelin tahmin ettigi sinif
etiketlerinin  dogrulugunu yansitir. Bu deger
genelde egitim baglangicinda yiiksektir egitim
ilerledikce diismesi beklenir. Diisen deger modelin
nesneleri daha dogru simiflandirdigini gésterir. ilk
epoch’ta dogrulama kaybi 14.0, egitim kaybi 4.0
seviyesindedir. Ilk 5 epoch i¢inde dogrulama kayb:
hizli bir diisiisle 2.0 seviyesine gerilemistir. Son
epoch’ta egitim kaybi 0.5, dogrulama kayb1 ise 0.3
seviyelerine inmistir.

Object Loss (Nesne Kaybi) Modelin nesneleri tespit
etme basarisin1 gosterir. Diisen deger modelin
nesneleri daha dogru simiflandirdigin1  gdsterir.
Egitim ve dogrulama kayiplarin yakin olmasi
modelin iyi bir egitim gelistirdigini ve agir1 6grenme
(overfitting) sorunuyla karsilasmadigini gosteriyor.
Egitim baslangicindaki Yiiksek kayiplar modelin
O0grenme siirecinin heniizbasinda oldugunu ifade
eder, bu da normal bir durumdur. ilk epoch’ta
egitim kaybi 1.8, dogrulama kaybi 2.0
seviyesindedir. Ik 10 epoch i¢inde egitim kayb1 1.4,
dogrulama kaybr ise 1.1 seviyelerinde gerilemistir.
Son epoch’ta egitim kaybi 1.0, dogrulama kaybi ise
0.9 civarindadir.

Egitim ve dogrulama egrileri birbirine paralele
ilerlemekte olup, modelin nesne varlik tespitinde
istikrarl bir 6grenme sagladigr goriilmektedir. Tim
kayiplarin ~ zamanla

Dogrulama

azaldigr  goriilmektedir.
kayiplart genellikle egitim
kayiplarindan daha diisiik olup, modelin asirt
O0grenme yasamadigini gostermektedir. Sinif kaybi
en hizla azalan kayip tlridir, bu da modelin
siniflandirmayr  erken

gostermektedir.

O0grenmeye  basladigini

2.4 Ger¢cek Zamanh Goriintii Verisi ile Tespit
(Detection with Real-Time Image Data)

Nesne tespiti sadece statik goriintiilerle degil
projenin de asil amact dogrultusunda gercek
zamanl dinamik goriintiiler iizerinde
gerceklestirilmigtir.  Bu amagla bir kamera
araciligryla elde edilen siirekli video akisi islenmek
iizere modele aktarilir. Canli yayin verileriyle tespit
modeli gercek zamanl olarak test etmek ve gerekli
iyilestirmeleri saglamak icin Onemlidir. Gergek
zamanli goriintii verisi elde etmek ve anlik tespitler

yapmak amaciyla bir telefon kamerasi bilgisayara

baglanarak goriintii kaynagi olarak kullamilmustir.
Telefon kamerasinin tercih edilme sebepleri yiiksek
¢Oziiniirlik sunmast ve kolay erisilebilir olmasidir.
Telefon kamerasindan alinan goriintiiler bilgisayar
iizerinde ¢alisan YOLOvVS modeline g¢erceve bazli
(kare kare) aktarilmig ve islenmistir.

2.5 Kullanilan Kiitiiphaneler ve Amaclan
(Libraries Used and Their Purposes)

Gergek zamanli nesne tespiti ve kullaniciya sesli
uyart saglamak i¢in Python
kiitiphanelerinden  yararlanilmigtir  [28].  Her
kiitliphanenin islevi ve kod igerisindeki amaci

mekanizmasi

aciklanmigtir.

OpenCV (cv2) diinyanin en bilyiik bilgisayar gérme
kituphanesidir [29]. Bilgisayarli gorme ve goriinti
isleme alaninda yaygin olarak kullanilan agik
kaynakli bir kiitiiphanedir. OpenCV’nin temel
amaci, kamera aracilifiyla gercek zamanli goriintii
yakalamak ve bu goriintiler {izerinden islem
yapmaktir. Ultralytics YOLO [30] Ultralytics
tarafindan gelistirilen YOLO (You Only Look
Once) kiitliphanesi, derin 6grenme tabanli nesne
tespiti algoritmalarint kolayca kullanima sunar.
YOLO modelleri ger¢ek zamanli sistemler i¢in
yiiksek hiz ve hassasiyet sundugu igin tercih
edilmistir. Pygame [31], bu c¢alismada nesne
tespitine dayali olarak sesli uyari mekanizmasini
koda dahil Ses
dosyalarinin yiiklenmesi ve c¢almasi gibi islevleri
istlenmigtir. Time [32] modiilii Python’da zaman

saglamak i¢in edilmistir.

Olctimii ve kontrolii yapmak amaciyla kullanilan
standart bir kiitiiphanedir. Bu ¢aligmada tekrar eden
nesne tespitlerinde sesli uyarilarin gakigsmamasi i¢in
tercih edilmistir.

2.6 Uyan Sistemi (Warning System)

Uyari sistemi, ger¢ek zamanli nesne tespiti siirecine
entegre edilerek sigara igme davraniglarinin
otomatik olarak tespitini ve buna bagl olarak sesli
uyar1 verilmesini saglamaktadir. Sistem, YOLOVS
tabanli nesne tamima modeli kullanilarak
gelistirilmistir. Siire¢ dncelikle input asamasinda bir
goriintii kaynagindan almman verinin islenmesiyle
baslamaktadir.

Daha sonra goriinti YOLOvVS5 mimarisinin t¢ temel
bileseni olan Backbone, Neck ve Head
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katmanlarindan gecmektedir. Backbone
katmaninda goriintiiniin temel o6zellikleri (renk,
kenar, doku vb.) cikarilirken, Neck katmani bu
ozellik haritalarim farkli olgeklerde birlestirerek
tespit performansinmi artirmaktadir. Head katmani
ise tespit edilen nesnelerin konum ve smif
bilgilerinin ¢ikarildigt son adimdir. Gelistirilen
sistemin c¢alisma siireci Sekil A.’da gosterildigi
gibidir. Model tarafindan sigara i¢me eylemi tespit
edildiginde, sistem belirlenen giliven esigini asan
nesneler igin otomatik bir sesli uyar1 mekanizmasini
devreye sokmaktadir. Bu sayede, ihlalde bulunan
bireylere dogrudan isitsel geri bildirim saglanarak
farkindalik artirilmaya ¢alisilmaktadir. Sistem, sesli
uyarilar1 tetiklemek icin Pygame kiitiiphanesini
kullanmaktadir. Daha 6nceden hazirlanan ve mp3
formatinda kayitli sesli uyar1 dosyalari, modelin
sigara tespitine bagli olarak otomatik galmaktadir.
Kod vyapisi, belirlenen giiven esigi (confidence
threshold) asildiginda ses dosyasii calistiracak
sekilde tasarlanmistir. Boylece yanlis pozitif (false
positive) sonuglar en aza indirgenmis ve yalnizca
yliksek dogrulukla tespit edilen durumlarda uyar1
mekanizmasi devreye alinmistir.

Bu sistem, sigara i¢gmenin yasak oldugu veya
denetlenmesi gereken kapali alanlar ve kamuya agik
tim alanlarda etkili bir sekilde kullanilabilir.
Gergek zamanli algilama ve sesli uyan
mekanizmasi sayesinde, dumansiz hava sahalarinin
korunmasina katki saglamaktadir. Ayrica sistemin
otomatik calismasi, insan miidahalesi gerektiren
geleneksel gozetim yontemlerine gerek kalmadan
hizli ve etkin bir denetim siireci sunarak giivenlik ve
halk sagligt acisindan Onemli bir avantaj
saglamaktadir.

2.7 Ablasyon Calismasi: Veri Artirmanin Model

Performansina EtKisi (Ablation Study: Effect of Data
Augmentation on Model Performance)

Bu ¢alisma, YOLOvVS5s modeli kullanilarak sigara
tespiti yapan bir nesne tanima sisteminin
performansinin, veri artirma teknikleri ile nasil
etkilendigini etmektedir. Veri artirma
tekniklerinin modelin dogruluk ve hata oranlarina
etkisini incelemek amaciyla bir ablasyon ¢alismasi
gerceklestirilmistir. Ilk olarak, YOLOVS ailesine ait

analiz

n, s, m, I ve x modelleri karsilagtirilmis ve en iyi
performansi gosteren YOLOvVSs modeli se¢ilmistir.
Bu sec¢imin ardindan, ablasyon ¢alismasi YOLOvVSs
modeli Gzerinde gerceklestirilmistir. Bu kapsamda,

ham veri modeli ve veri artirmali model olarak iki
farkl1 veri setiyle egitilmis YOLOvVSs modelleri
karsilastirilmistir. Ham Veri Modeli, herhangi bir
veri artirma yontemi uygulanmadan, yalnizca
orijinal veri seti kullanilarak egitilmistir. Veri
Artirmalt Model ise dondiirme, 6l¢ekleme, parlaklik
degisimi ve giriilti ekleme gibi veri artirma
teknikleri kullanilarak olusturulan genisletilmis veri
seti ile egitilmistir. Bu karsilagtirma, veri artirma
tekniklerinin modelin dogruluk seviyesini artirip
artirmadigimi  ve  hata oranlarim1  diisiirlip
diistirmedigini belirlemek amaciyla yapilmistir.
Model performanslari, ortalama ortalama hassasiyet
(MmAP), precision-recall analizi ve kayip (loss)
degerleri lizerinden degerlendirilmistir.

2.7.1 Model Performans Karsilastirmasi (Model
Performance Comparison)

Tablo 2. Model Performans Metriklerinin

Karsilastirilmasi (Comparison of Model Performance
Metrics)

Model mMmAP@50 mAp@50-95
Ham Veri %67.4 %42.1
Modeli

Veri Arttirmah | %84.7 %58.6
Model

Model performansinin temel 6l¢iitlerinden biri olan
mAP  degerleri,
dogrulugunu nasil etkiledigini gostermek igin tablo

veri artirmanin  modelin
2.’de gosterilmistir. Elde edilen sonuclara gore,
mAP@50 degeri %17.3, mAP@50-95 degeri ise
%16.5 artmustir. Bu durum, veri artirmanin modelin
genelleme kabiliyetini artirdigimi ve daha dogru
tahminlerde bulunmasin sagladigini

gostermektedir.

2.7.2 Kesinlik-Duyarhlik Analizi (Precision-Recall
Analysis)

Tablo 3. Precision ve Recall Analizi (Precision-Recall
Analysis)

Model Kesinlik Duyarhlik
(Precision) (Recall)

Ham Veri %71.2 %63.5

Modeli

Veri Arttirmal | %82.9 %76.8

Model

Precision ve recall degerleri, modelin dogru

pozitifleri ve kacirilan nesneleri belirlemedeki
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etkinligini gostermektedir. Bu degerler Tablo 3.’de
gosterildigi gibidir. Precision degerinde %11.7,
recall degerinde ise %13.3'lik bir artis
gozlemlenmistir. Bu bulgular, veri artirma
tekniklerinin modelin hem yanlis pozitif oranini
azalttifin1 hem de nesne kagirma oranin diisiirerek
daha giivenilir hale getirdigini ortaya koymaktadir.

2.7.3 Kayip Degerlerin Karsilastirilmasi (Loss
Values Comparison)

Tablo 4. Kayip Degerlerin Karsilastirilmasi (Loss
Values Comparison)

Model Kutu Sinif Nesne
Kaybi Kaybi Kaybi
(Box Loss) | (Class (Object

Loss) Loss)

Ham Veri | 0.0645 0.0312 0.0921

Modeli

Veri 0.0482 0.0247 0.0789

Arttirmali

Model

Egitim siirecinde izlenen Box Loss, Class Loss ve
Object Loss degerlerinin kiyaslamast Tablo 4. ‘de
gosterilmistir. Veri artirmali modelin Box Loss
degeri, ham veri modeline gore %25.2 oraninda
daha diisiik bulunmustur. Benzer sekilde, Class
Loss degeri %20.8 oraninda azalmig ve Object Loss
degeri de %14.3 oraninda diismiistiir. Bu sonuglar,
veri artirma tekniklerinin modelin daha stabil
calismasimna ve hata oranlarinin azaltilmasina
onemli bir katki sagladigini ortaya koymaktadir.

2.7.4 Ablasyon Calismasi Sonuclar1 (Ablation Study
Results)

Yapilan ablatif ¢aligmada, veri artirmanin modelin
asirt O6grenmesini (overfitting) engelleyerek daha
stabil bir egitim siireci sagladigi gézlemlenmistir.
Ham veriyle egitilen modelin validasyon kaybi, veri
artirma yapilan modele gore daha yiiksek kalmis ve
dolayisiyla test verisi tizerindeki performansi daha
diisiik olmustur. Bu durum, veri artirmanin modelin
genelleme kabiliyetini artiran bir etken oldugunu
ortaya koymaktadir. Veri artirllmis model, egitim
setindeki varyasyonu modelin
genellestirme giiciinii ylikseltmistir. Bu, modelin

artirarak

daha cesitli orneklerle karsilagarak daha saglam bir
O0grenme siireci gecirmesine olanak tanimaktadir.
Ozellikle Class Loss degerlerindeki dalgalanmanin,

ham verilerle egitilen modelde daha fazla oldugu
gbzlemlenmistir. Bu, veri artirmanin modelin daha
tutarli bir sekilde 6grenmesine katkida bulundugunu
ve modelin hata  oranlarim
gostermektedir.

diistirdiiglinii

3. SONUCLAR (RESULTS)

Bu c¢alismada, sigara igme davraniginin tespiti igin
derin Ogrenme tabanli bir nesne tanima sistemi
gelistirilmistir.  YOLOvS5 mimarisi kullanilarak
gercek zamanli nesne tespiti yapilmis ve modelin
performansi, veri artirma teknikleri ile optimize
edilmistir. Elde edilen sonuclar, YOLOv5s
modelinin sigara tespiti i¢in en dengeli performansi
sundugunu gostermistir. Model, 0.906 precision,
0.734 recall ve 0.825 mAP@O0.5 degerleriyle
yliksek dogruluk oranlarina ulagsmistir. Ayrica, veri
artirma  tekniklerinin  uygulanmasi, modelin
genelleme yetenegini 6nemli Ol¢lide artirmig ve
mAP@50 degerinde %17.3, precision degerinde
%11.7 ve recall degerinde %13.3'liik bir iyilesme
saglamigtir. Bu bulgular, veri artirmanin modelin
farkli ¢evresel kosullarda daha giivenilir tahminler
katkida ortaya

yapmasina bulundugunu

koymaktadir.

Gergek zamanli tespit testleri, modelin dinamik
goriintiiler lizerinde de etkili bir sekilde calistigini
gostermistir. Telefon kamerasindan alinan canli
video akisi lizerinde yapilan testlerde, model yiiksek
FPS degerleriyle (saniyede kare sayisi) tutarl bir
performans sergilemistir. Bu durum, modelin
gergek zamanl uygulamalarda kullanilabilecegini
ve hizlh tepki siireleriyle calisabilecegini
kanitlamaktadir. Ayrica, gelistirilen sesli uyari
sistemi, modelin tespit ettigi sigara igme
davranislarina aninda miidahale ederek, dumansiz
hava sahalariin korunmasina katki saglamaktadir.

artirma
tekniklerinin modelin asinn 6grenme (overfitting)

Ablasyon ¢alismast  sonuglari, veri
riskini azalttigini ve egitim siirecini daha stabil hale
getirdigini gostermistir. Box Loss, Class Loss ve
Object Loss degerlerindeki oOnemli disiisler,
modelin daha tutarl bir 6grenme siireci ge¢irdigini
ve hata oranlarinin azaldigimi ortaya koymustur.
Ozellikle Class Loss degerlerindeki
dalgalanmalarin azalmasi, modelin siniflandirma

performansinin iyilestigine isaret etmektedir.
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Sonug olarak, bu calisma, YOLOVS tabanli bir
nesne tanima sisteminin sigara igme davraniginin
tespitinde etkili bir sekilde kullanilabilecegini
gostermektedir. Modelin yiliksek dogruluk oranlari,
gercek zamanli performansi artirma
tekniklerinin sagladig1 iyilestirmeler, bu tiir
halk saglig ve giivenlik
uygulamalarinda  basartyla  kullanilabilecegini
kanitlamaktadir

ve verl

sistemlerin

4. SONUC (CONCLUSION)

Gelistirilen sistem, ozellikle tiniversite kampiisii,
kamuya acik alanlar ve kapali ortamlar gibi sigara
icmenin yasak oldugu ortamlarda kullanilabilir bir
performans gostermistir. Bununla birlikte, sistemin
esnek yapist sayesinde fabrikalar, hastaneler,
restoranlar gibi farkli mekanlara da uyarlanabilir
oldugu diisiiniilmektedir. Bu durum, sigara igme
davraniginin kontrol altina alinmasi ve farkindaligin
artirtlmas1 agisindan genig bir uygulama alam
sunmaktadir. Toplum saghigmi destekleyen
teknolojik bir ¢6ziim olarak tasarlanmis ve gercek
zamanli performansiyla One c¢ikmistir. Sistem,
strdUriilebilir kalkinma hedeflerinden 3. Hedef olan
“Saglhik ve Kaliteli Yagsam” hedefine katki
saglayabilecek bir adim olarak degerlendirilmis ve
topluma farkindalik yaratma amaciyla uygulanabilir

oldugunu  géstermistir.  Onerilen  sistemin
performansini ve uygulanabilirligini artirmak igin
gelecekte  farkli  iyilestirmeler planlanabilir.

Oncelikle, modelin dogruluk oranmi artirmak
amactyla daha genis ve cesitli veri setleriyle
egitilmesi  saglanabilir. Boylece farkli hava
kosullari, 1siklandirma ve ortam faktdrlerinden
bagimsiz olarak sistemin giivenilirligi artirilabilir.
Bunun yani sira, sistemin yalnizca sigara tespitiyle
sinirli  kalmayip duman algilama, sigara i¢cme
stiresinin  takibi gibi ek 0Ozellikler igermesi
saglanabilir. Bu sayede, yasakli alanlardaki sigara
icme davranisi daha kapsamli bir sekilde analiz
edilebilir. Ayrica, sistemin farkli platformlarla
entegrasyonu sayesinde daha genig bir kullanim
alanina yayilmasi hedeflenebilir. Gergek zamanli
calismay1 daha verimli hale getirmek i¢in modelin
mobil cihazlar ve gomullu sistemler (zerinde
optimize edilmesi de 6nemli bir adimdir. Donanim
gereksinimlerini minimize ederek sistemin diisiik
maliyetli ¢oziimlerle uygulanabilirligi artirtlabilir.
bunlarin sistemin  etkisini

Tim yaninda

degerlendirmek adina kullanici geri bildirimleri ve
davranigsal analizlerle desteklenen kapsamli saha
testleri yapilabilir. Boylece, sigara igme davranisina
yonelik farkindalik olusturma potansiyeli daha iyi
anlagilabilir ve sistemin etkinligi konusunda daha
gucli  veriler elde edilebilir. Bu &neriler
dogrultusunda  gelistirilecek yeni caligmalar,
sistemin daha yaygin kullanimini saglayarak toplum
sagligina olan katkisini artirabilir.
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