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Ruhsatsiz silahlarin yayginlig: ve silahli suglarin artisi, kamu giivenligi agisindan ciddi bir tehdit olusturmaktadir.
Bu ¢alismada, giivenlik kamerasi sistemlerinde gercek zamanli silah tespiti amaciyla YOLOv11, RT-DETR, SSD-
Lite + MobileNetV3-Large ve FCOS modelleri karsilastirmali olarak degerlendirilmistir. Ug farkli agik kaynak
veri setinin birlestirilmesiyle olusturulan 10.824 goriintiiliik veri seti kullanilmig, model performanslari Precision,
Recall, nAP@50 ve mAP@50:95 metrikleri tizerinden analiz edilmistir. Deneysel sonu¢lar, RT-DETR modelinin
%99.7 Recall, %97.3 Precision ve yaklasik %90 F1 skoru ile en yiiksek performansi sergiledigini ortaya
koymustur. Web kamerasi lizerinden gergeklestirilen testlerde RT-DETR, degisken aydinlatma kosullarinda tutarl
performans gostermis ve silaha benzer nesnelerde diisiik yanlig pozitif orani saglamistir. Elde edilen bulgular, RT-
DETR modelinin giivenlik odakli uygulamalar i¢in umut vadeden bir yaklasim sundugunu gdstermektedir.

Anahtar kelimeler: Silah tespiti, Derin 6grenme, RT-DETR, Ger¢ek zamanli nesne tespiti, Glivenlik kamerasi
sistemleri

REAL-TIME WEAPON DETECTION SYSTEM USING MACHINE LEARNING

ABSTRACT

The prevalence of unlicensed firearms and the rise in gun-related crimes pose a serious threat to public safety. In
this study, four deep learning models—YOLOv11, RT-DETR, SSD-Lite + MobileNetV3-Large, and FCOS—
were comparatively evaluated for real-time weapon detection in surveillance systems. A dataset of 10,824 images,
created by merging three open-source datasets, was used, and model performance was analyzed using Precision,
Recall, mAP@50, and mAP@50:95 metrics. Experimental results demonstrated that RT-DETR achieved the
highest performance with 99.7% Recall, 97.3% Precision, and approximately 90% F1 score. In real-time webcam
tests, RT-DETR showed consistent detection under varying lighting conditions and maintained a low false positive
rate for weapon-like objects. The findings suggest that RT-DETR offers a promising approach for security-oriented
applications.

Keywords: Weapon detection, Deep learning, RT-DETR, Real-time object detection, Security camera systems
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1. Giris (Introduction)

Modern toplumlarin kars1 karsiya kaldigi en kritik glivenlik sorunlarindan biri, bireysel silahlanmanin
kontrolsiiz artis1 ve buna bagli olarak gelisen asayis olaylaridir [1]. Ozellikle ruhsatsiz silahlarin
yayginligi, sugun Onlenmesi ve kamu diizeninin korunmasi oniindeki en biiyiik engellerden birini
olusturmaktadir [2]. Igisleri Bakanlig1 tarafindan paylasilan veriler, bu tehdidin boyutlarini ¢arpici bir
sekilde ortaya koymaktadir.

Icisleri Bakanligi verileri ruhsatsiz silahlarin toplumsal giivenlik agisindan ciddi bir tehdit
olusturdugunu ortaya koymaktadir. I¢isleri Bakan1 Ali Yerlikaya'nin 15 Aralik 2024 tarihinde TBMM
Genel Kurulu 2025 Biitge Goriismeleri'nde yaptig1 agiklamaya gore, 2024 yilinin 11 ayinda diizenlenen
MERCEK operasyonlar1 kapsaminda 99.277 adet ruhsatsiz silah ele gecirilmis ve 110.361 sahis
hakkinda iglem yapilmistir [3]. Bakan Yerlikaya, 6zellikle dikkat ¢ekici bir istatistik paylasmistir: "Bu
yilin 11 ayinda, silahla islenen kasten dldiirme ve yaralama olaylarina iliskin, her 10 sugun 8'i ruhsatsiz
silahla islendi" [3].

Bu veri, silahla islenen suglarin %80'inin ruhsatsiz silahlarla gerceklestirildigini gdstermekte olup,
giivenlik sistemlerinde otomatik silah tespit teknolojilerinin onemini acik¢a ortaya koymaktadir.
Ruhsatsiz silahlarin yaygmligi ve bunlarin sug¢ islemede kullanim oraninin yiiksekligi, giivenlik
onlemlerinin gelistirilmesini zorunlu kilmaktadir [4].

Kiiresel 6l¢ekte bakildiginda, atesli silahlarin yol agtig1 giivenlik ve halk sagligi sorunlariin yalnizca
ulusal smirlarla siirli olmadig agikga gériilmektedir. Ozellikle Amerika Birlesik Devletleri 6rnegi,
silahl1 siddetin ulastig1 boyutlar1 gostermesi agisindan dikkat ¢ekicidir. Centers for Disease Control and
Prevention (CDC) verilerine gore, 2022 yilinda ABD’de 48.000°den fazla silahla iligkili 6liim
kaydedilmis ve bu durum giinliik ortalama 132 can kaybina karsilik gelmistir. Bu 6liimlerin yarisindan
fazlasi intihar, %40’tan fazlasi ise atesli silahlarla islenen cinayetlerden kaynaklanmaktadir [5]. Ayrica,
kalabalik veya kapali alanlarda birden fazla kisiyi hedef alan aktif silahli saldir1 olaylarinda da artig
rapor edilmistir [6].

Bu kiiresel egilimler, silahli siddetin yalnizca belirli {ilkelere 6zgii bir sorun olmadigini, aksine farkl
toplumsal ve cografi baglamlarda benzer giivenlik agiklar1 yarattigini gostermektedir. Kiiresel 6l¢ekte
gozlemlenen bu riskler, iilkelerin kendi 6zgiil giivenlik dinamiklerine uygun onleyici ve teknolojik
miidahaleler gelistirmesini zorunlu kilmaktadir [7]. Bu baglamda, ruhsatsiz silahlarin yayginligi ve
silahl1 suglarin niteligi dikkate alindiginda, Tiirkiye’de kamu giivenliginin saglanmasina yonelik olarak
gelistirilen video tabanli gbzetim ve erken uyarn sistemleri, kiiresel giivenlik sorunlarina verilen yerel
ve uygulamaya doniik bir yanit niteligi tagimaktadir[8].

Tiirkiye'de kamu gilivenliginin saglanmasinda video gdzetim sistemleri kritik bir rol {istlenmektedir.
MOBESE (MOBIl Elektronik Sistem Entegrasyonu), 2001 yilindan bu yana Tiirkiye'nin 81 ilinde
faaliyet gosteren ve sug ile sugluyla miicadelede giivenlik kuvvetlerinin elini gili¢lendiren kamerali
giivenlik sistemleridir. I¢isleri Bakanhig: biitgesi ve il 6zel idareleri tarafindan finanse edilen bu sistemler
i¢in 6nemli yatirimlar yapilmistir. MOBESE Projesi, Polis intranet iletisim Hatt1 (Pol-Net) iizerinden
kapali1 ve giivenli hatlarda ¢alismaktadir [9].

Kiiresel 6l¢ekte bakildiginda, giivenlik kamerasi pazari tarihsel bir ivmeyle hizla biiyiimektedir [10]. Bu
biiyiimenin kokleri, 2000'li y1llarin basinda gozetim teknolojilerinin "bilim kurgu objesi" olmaktan ¢ikip
giindelik hayatin bir pargast haline gelmesine dayanmaktadir. Nitekim 2006 yilinda yayimlanan "A
Report on the Surveillance Society" baslikli kapsamli ¢alisma, kiiresel gozetim endiistrisinin o donemde
dahi yillik bazda diger pek ¢ok sektdrden daha hizli biiylidiigiinii ve askeri techizattan sivil CCTV
sistemlerine kadar genis bir yelpazeyi kapsayan kiiresel pazar degerinin yaklasik 1 trilyon ABD dolaria
ulastigini vurgulamaktadir [11]. Bu biiytime, yapay zeka destekli video analitik ¢6ziimlerine olan talebin
artmasiyla dogrudan iliskilidir. Ozellikle derin 6grenme tabanli nesne tespit sistemleri, giivenlik
kameralarinin etkinligini 6nemli oOlgiide artirmaktadir [12]. Bu kiiresel egilimler dogrultusunda,
giivenlik ve gozetim teknolojilerindeki doniigiimiin ulusal politika ve stratejilere nasil yansidigi,
iilkelerin dijitallesme ve yapay zeka odakli yaklagimlarimi incelemeyi gerekli kilmaktadir.
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Tiirkiye, yapay zeka alaninda stratejik adimlar atmaktadir. Cumhurbagkanligi Dijital Doniistim Ofisi
Bagkanlig1 ile Sanayi ve Teknoloji Bakanlig: is birliginde hazirlanan "Ulusal Yapay Zeka Stratejisi
2021-2025", 20 Agustos 2021 tarihli ve 31574 sayili Resmi Gazete'de yayimlanarak yiiriirliige girmistir.
Bu strateji, Tiirkiye'nin yapay zeka alanindaki ilk ulusal strateji belgesi olma &zelligini tasimaktadir.
Strateji, 6 stratejik dncelik, 24 amag ve 119 tedbir icermektedir [13].

Ulusal Yapay Zeka Stratejisi'nin vizyonu, "miireffeh bir Tiirkiye i¢in ¢evik ve siirdiiriilebilir yapay zeka
ekosistemiyle kiiresel dlcekte deger liretmek" olarak belirlenmistir [13]. 2025 hedefleri arasinda yapay
zeka alamimin GSYIH'ya katkisinin %S5'e yiikseltilmesi, istihdamin 50 bin kisiye ¢ikarilmasi ve
uluslararasi yapay zeka endekslerinde Tiirkiye'nin ilk 20 iilke arasinda yer almasi bulunmaktadir [14].
TUBITAK, 1711 sayili Yapay Zeka Ekosistem Cagrisi kapsaminda makine égrenmesi, dogal dil isleme,
bilgisayarli gorii ve derin 6grenme gibi teknolojilerin gelistirilmesini desteklemektedir [15].

Silah tespiti alaninda derin 6grenme tekniklerinin kullanimi son yillarda 6nemli bir aragtirma alanm
haline gelmistir. Santos ve arkadaslar1 (2024) tarafindan yapilan sistematik derleme c¢alismasinda, bu
alanda en yaygin kullanilan modellerin Faster R-CNN ve YOLO mimarileri oldugu tespit edilmistir.
Aragtirmacilar, mevcut yontemlerin zorlu baglamlarda sinirli performans gosterdigini ve otomatik silah
tespiti alaninda veri kiimesi ¢esitliligi, degerlendirme standartlar1 ve gercek diinya dogrulamasi
konularinda 6nemli zorluklarin bulundugunu belirtmislerdir [6].

Wang ve arkadaslar1 (2023), CCTV ortamlarinda kiigiik nesne tespiti i¢in optimize edilmis bir YOLOv4
tabanli silah tespit sistemi gelistirmislerdir. Calismada, SCSP-ResNet yapis1 ve alic1 alan gelistirme
modiilii 6nerilmistir [16].

Yadav ve arkadaslar1 (2024) ise diisiik 151k kosullarinda silah tespiti icin YOLOv7-DarkVision modelini
gelistirmislerdir. Model, %95,50 hassasiyet ve %93,41 F1-Skoru ile gece kosullarinda basarili sonuglar
elde etmistir [17].

Berardini ve arkadaslar1 (2025), video gozetim sistemlerinde ger¢ek zamanli silah tespitini iyilestirmek
amaciyla u¢ yapay zeka (edge Al) ve sliper ¢oziiniirliikk tabanli bir yaklagim Onermistir. Calismada
gelistirilen YOLOSR modeli, kenar cihazlarinda calisacak sekilde tasarlanmis ve YOLOVS ile
karsilastirildiginda %10,2 oraninda Ortalama Hassasiyet (AP) artis1 saglamistir [18].

Lai ve Maples tarafindan gerceklestirilen ¢alismada, ger¢ek zamanli silah tespiti problemi erken donem
derin 6grenme tabanli yaklasimlar cergevesinde ele alinmigtir. Calismada, TensorFlow tabanli OverFeat
evrigimli sinir ag1 mimarisi kullanilarak gdzetim goriintiilerinde elde taginan silahlarin tespiti ve
siniflandirilmast hedeflenmistir. Yaklagik 3.000 goriintiiden olusan 6zel bir veri kiimesi {izerinde yapilan
deneylerde, ayarlanmis hiperparametreler ile %93 egitim dogrulugu ve %89 test dogrulugu elde
edilmistir. Bununla birlikte, modelin ¢alisma siiresinin gercek zamanli video uygulamalari igin
siirlayict oldugu belirtilmis ve dogruluk—hiz dengesi agisindan daha verimli mimarilere ihtiyag
duyuldugu vurgulanmistir [19].

Mohamed ve arkadaglar1 (2020), CCTV goriintiilerinde atesli silahlarin tespiti amaciyla CNN tabanli bir
yontem Snermis ve transfer 6grenme kullanarak performans artis1 saglamistir. AlexNet ve GoogLeNet
mimarileri lizerinde yapilan deneyler, yontemin IMFDB veri kiimesi iizerinde farkli silah tiirlerine
uyarlanabilir oldugunu gostermistir. Calisma, insan operatdrlere bagimli geleneksel goézetim
sistemlerinin siirliliklarin1 vurgulayarak, otomatik ve gercek zamanl silah tespit sistemlerine duyulan
ihtiyact agik bigimde ortaya koymaktadir[20].

Yukarida 6zetlenen calismalar, video tabanl silah tespiti alaninda kullanilan yaklagimlarin ¢esitliligini,
farkli uygulama senaryolarin1 ve karsilasilan temel zorluklar1 ortaya koymaktadir. Bununla birlikte,
mevcut literatiirde kullanilan mimariler, hedeflenen performans olgiitleri ve elde edilen sonuglar
arasinda belirgin farkliliklar bulunmaktadir. Bu ¢aligmalari karsilastirmali ve biitlinciil bir bakis agisiyla
degerlendirebilmek amaciyla, literatiirde 6ne ¢ikan bazi yaklasimlar ve temel bulgular1 Tablo 1°de
Ozetlenmigtir.
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Tablo 1. Silah tespiti literatiiriindeki ilgili caligmalarin 6zeti (Summary of Related Works in
the Weapon Detection Literature)

Calisma Yil Kullanilan Yontem / Temel Bulgular
Model
Santos ve ark. [6] 2024 Faster R-CNN, YOLO ve Faster R-CNN en yaygin
YOLO (derleme) mimariler; veri gesitliligi ve gergek
diinya dogrulamasi 6nemli zorluklar
Wang ve ark. [16] 2023  YOLOv4 (SCSP- Kiigiik nesne tespiti i¢in optimize
ResNet) edilmis yapi; alic1 alan gelistirme ile
performans artigi
Yadav ve ark. [17] 2024 YOLOv7-DarkVision 995,50 hassasiyet ve %93,41 F1-
skoru ile diisiik 1s1kta yiliksek basari
Berardini ve ark. [18] 2025 YOLOSR (Edge A+ YOLOVS8’e kiyasla %10,2 AP artist;
Stiper Coziliniirliik) kenar cihazlar i¢in uygunluk
Lai & Maples [19] 2017 OverFeat tabanh %93 egitim ve %89 test dogrulugu;
CNN (TensorBox, ger¢ek zamanlilikta hiz sinirlamalari
sliding-window)
Mohamed ve ark. 2020 AlexNet, GoogleNet Transfer 6grenme ile performans artis;

[20] (Transfer Ogrenme)

insan operator bagimliliginin

azaltilmasi

Mevcut literatiir, silah tespitine yonelik derin 6grenme tabanli yaklagimlari dogruluk agisindan énemli
ilerlemeler sagladigini ortaya koymakla birlikte, gercek zamanli ¢alisma gereksinimleri, hesaplama
maliyetleri ve farkli goriintii kaynaklarina uyarlanabilirlik gibi konularda gesitli zorluklarin devam
ettigini gostermektedir. Ozellikle diisiik ¢dziiniirliik ve degisken aydinlatma kosullar1 gibi faktdrlerin,
farkli video kaynaklarindan elde edilen goriintiilerde tespit performansini etkileyebildigi rapor
edilmektedir. Bu ¢ergevede, literatiirde siklikla tartigilan dogruluk—hiz dengesi, video tabanli silah tespit
sistemlerinde gergek zamanli calisabilen modellerin gelistirilmesinin neden kritik bir gereklilik
oldugunu ortaya koymakta ve bu tiir yaklagimlarin degerlendirilmesini 6n plana ¢ikarmaktadir.

Bu ¢alismada, video tabanli silah tespiti amaciyla derin 6grenme tabanl bir sistem gelistirilmis ve farkl
kullanim senaryolar1 baglaminda degerlendirilmistir. Calisma kapsaminda birden fazla derin 6grenme
mimarisi denenmis; sistemin ger¢cek zamanl isleme kapasitesi, tespit dogrulugu ve uygulama esnekligi
analiz edilmistir. Gelistirilen sistemin genel is akisi ve deneysel kurgu yapisi Sekil 1°de gosterilmistir.
Sistem, hedef uygulama alami olarak giivenlik kamerasi altyapilar1 géz oOniinde bulundurularak
tasarlanmig; bununla birlikte, sistemin ger¢cek zamanli calisabilirligi web kamera iizerinden
gergeklestirilen canli video testleri ile prototip diizeyinde dogrulanmistir. Bu yaklasim, dnerilen sistemin
yalnizca belirli bir kamera tiiriine degil, farkli video akislarina uyarlanabilir oldugunu gostermektedir.

Derin Ogrenme Tabanh Silah Tespit Sistemi

Denenen Mimariler Analiz Edilen Kriterler

2] 550 [ oo I

Deneysel Senaryolar

Giivenlik Kamerasi  Web Kamera Testi

Gercek Zamanli isleme

Tespit Dogrulugu
Uygulama Esnekligi

4

Gergek Zamanlh Silah Tespiti

: 2 S ¥

Ruhsatsiz Silah Tehditi Kamu Giivenligi

Tespit Edildi

Sekil 1. Genel mimari ve deneysel sema (Overall Architecture and Experimental Scheme)
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Tiirkiye’de silahla islenen kasten dldiirme ve yaralama suglarinin 6nemli bir boliimiiniin ruhsatsiz
silahlarla gergeklestirildigi ve bu durumun kamu giivenligi agisindan ciddi bir risk olusturdugu dikkate
alindiginda [3], gelistirilen sistemin mevcut giivenlik altyapilarini destekleyici bir teknolojik ¢6zim
olarak degerlendirilmesi miimkiindiir. Bu yoniiyle ¢aligma, Ulusal Yapay Zeka Stratejisi 2021-2025
kapsaminda belirlenen hedeflerle uyumlu bicimde, yerli ve wuygulanabilir akilli gilivenlik
uygulamalarinin gelistirilmesine katki saglamay1 amaglamaktadir [13].

2. Materyal ve Metot (Material and Method)

2.1. Deneysel ortam (Experimental setup)

Bu calismada gergeklestirilen tiim model egitimi ve test iglemleri, 13. nesil Intel® Core™ i7-13700H
islemci, 16 GB RAM ve 6 GB VRAM kapasitesine sahip NVIDIA GeForce RTX 3050 grafik birimi
iceren bir sistem tlizerinde yiiriitiilmiistiir. Deneylerde isletim sistemi olarak Windows 11 kullanilmustir.

2.2. Veri setinin diizenlenmesi (Dataset preparation)

Bu calismada, giivenlik sistemlerinde kullanilmak iizere silah tespitine odaklanan bir nesne tespit
problemi ele alinmistir. Insan (person) simifi, silahlarin genellikle insanlarla birlikte bulundugu gergek
diinya senaryolarini daha iyi temsil edebilmek amaciyla baglamsal bir simif olarak modele dahil
edilmigtir. Calismada kullanilan veri seti, {i¢ farkli agik kaynak veri setinin birlestirilmesiyle
olusturulmustur. Bu veri setleri; Roboflow platformundan elde edilen Person-Weapon Datasets (10.257
goriintli) [21], Gun Surveillance (200 goriintii) [22] ve Weapon veri seti (367 goriintii) [23] seklindedir.
Birlestirme islemi sonucunda toplamda 10.824 goriintiiden olusan kapsamli bir veri seti elde edilmistir.
Sekil 2'de sunulan 6rnek gorintiiler, veri setinin ¢esitliligini ortaya koymaktadir. Veri seti; farkli
aydinlatma kosullar1 (giindiiz, gece, yapay aydinlatma), ¢esitli kamera acilar1 (yakin ¢ekim, uzak plan,
yan ag1), degisken arka planlar (ofis, ev, dis mekan) ve farkli silah tutma pozisyonlari igermektedir. Bu
cesitlilik, modelin gergek diinya senaryolarina genelleme yapabilmesi agisindan kritik dneme sahiptir.
Ayrica, glivenlik kameras1 goriintiilerini simiile eden gri tonlamali ve diisiik ¢oziiniirliiklii 6rnekler de
veri setine dahil edilmistir.

Sekil 2. Birlestirilmis veri setinden 6rnek goriintiiler (Sample Images from the Combined Dataset)
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Veri seti, yaygin nesne tespit modelleriyle uyumlu olacak sekilde, her goriintii i¢in sif etiketi ve
normalize edilmis bounding box koordinatlarini i¢eren standart bir etiketleme formatinda hazirlanmistir.
Veri seti, modellerin performansini objektif bir sekilde degerlendirebilmek amaciyla egitim (%80) ve
dogrulama (%20) alt kiimelerine ayrilmistir.

Modelin genelleme kabiliyetini artirmak amaciyla egitim siirecinde ¢evrimi¢i veri artirma (data
augmentation) teknikleri uygulanmistir. Bu kapsamda; sinirli agisal dondiirme, 6lgekleme ve Gteleme
islemleri ile yatay ¢cevirme gibi geometrik doniistimler gergeklestirilmistir. Ayrica HSV renk uzayinda
doygunluk ve parlaklik varyasyonlari kullamlarak aydinlatma kosullarindaki degisimlere karsi
dayaniklilik artirilmistir. Erken epoch’larda mozaik artirma tekniginden faydalanilmis, ancak hassas
konum tahmini gerektiren nesneler tizerindeki olas1 olumsuz etkileri azaltmak amaciyla egitim siirecinin
son agsamalarinda mozaik artirma devre dis1 birakilmistir.

Guvenlik odakli uygulama senaryolar1 géz Oniinde bulundurularak, MixUp, Copy-Paste ve etiket
yumusatma (label smoothing) gibi simif belirsizligi olusturabilecek yontemler bilingli olarak
kullanilmamigtir. Bu yaklagim, modelin tahmin giivenilirligini ve smif ayrim netligini korumay1
amaclamaktadir.

2.3. Degerlendirme olgiitleri (Evaluation metrics)

Nesne tespit modellerinin performansini karsilastirmali olarak degerlendirmek amaciyla dort temel
metrik kullanilmigtir: Kesinlik (Precision), Duyarlilik (Recall), mAP@50 ve mAP@50:95. Bu
metrikler, modellerin yanlis alarm iiretme egilimi, pozitif 6rnekleri yakalama basarisi ve farkli 6rtiisme
seviyelerindeki konumlandirma dogrulugunu 6lgerek kapsamli bir karsilagtirma saglamaktadir.

Kargilagtirma sonucunda en iyi performansi gosteren model belirlendikten sonra, bu modelin karar
verme davranigini daha ayrintili incelemek amaciyla F1 skoru kullanilmistir. F1 skoru, kesinlik ve
duyarlilik metriklerinin harmonik ortalamasi olup, o&zellikle dengesiz veri setlerinde model
performansini tek bir deger iizerinden degerlendirmeye olanak tanimaktadir. Ayrica, F1 skorunun farkl
giiven esigi degerlerine bagli degisimi analiz edilerek, model i¢in optimum giiven esigi belirlenmistir.

Kesinlik (Precision): Modelin pozitif olarak smiflandirdig1 érneklerin ne kadarinin gercekten pozitif
oldugunu gosterir. Bu metrik, yanlis pozitif tahminleri azaltma giiciinii 6l¢mektedir.

Kesinlik = DP / (DP + YP) (1)

Burada DP (Dogru Pozitif), modelin dogru sekilde pozitif olarak tahmin ettigi drnek sayisini; YP (Yanlig
Pozitif) ise modelin hatal1 sekilde pozitif olarak tahmin ettigi 6rnek sayisini ifade etmektedir.

Duyarhlik (Recall): Gergek pozitif 6rneklerin ne kadarinin dogru sekilde tahmin edildigini ifade eder.
Kagirilan pozitif vakalart azaltma giiciinii gostermektedir.

Duyarhilik = DP / (DP + YN) ()

Burada YN (Yanlis Negatif), modelin hatali sekilde negatif olarak tahmin ettigi gergek pozitif 6rnek
sayisini ifade etmektedir.

mAP@50 (Mean Average Precision at 1oU=0.50): IoU (Intersection over Union) esik degeri 0.50
olarak alindiginda, tiim siniflar i¢in hesaplanan ortalama hassasiyet degeridir. Bu metrik, tahmin edilen
bounding box ile ger¢ek bounding box arasindaki ortligme oraninin en az %50 olmasi durumunda
tahmini dogru kabul etmektedir.

mAP@50 = (1/N) x X AP, (3)

Burada N, toplam sinif sayisini; AP; ise i. smif i¢in hesaplanan Average Precision degerini ifade
etmektedir.

mAP@50:95 (Mean Average Precision at IoU=0.50:0.95): loU esik degerinin 0.50'den 0.95'e kadar
0.05 artiglarla degistirilmesiyle hesaplanan ortalama mAP degeridir. Bu metrik, modelin farkli 6rtiisme
seviyelerindeki performansini degerlendirerek daha kapsamli bir analiz saglamaktadir.
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mAP@50:95 = (1/10) x ¥ mAP@IoU (4)

Bu formiilde, IoU degerleri 0.50, 0.55, 0.60, ..., 0.95 olmak tlizere 10 farkli esik degerinde hesaplanan
mAP degerlerinin ortalamasi alinmaktadir.

F1 Skoru: Kesinlik ve Duyarlilik metriklerinin harmonik ortalamasidir. Bu metrik, her iki olgiitii de
dengeli bir sekilde degerlendirerek modelin genel performansini tek bir degerle ifade etmektedir.

F1 =2 x (Kesinlik x Duyarhilik) / (Kesinlik + Duyarlilik) &)

F1 skoru, 0 ile 1 arasinda deger almakta olup, 1 degeri miikemmel performansi temsil etmektedir. Bu
metrik, Ozellikle dengesiz veri setlerinde modelin performansini degerlendirmek igin tercih
edilmektedir.

2.4. Algoritma secimi (Algorithm selection)

Bu caligmada, nesne tespit alaninda giincel ve bagarili performans sergileyen dort farkli derin 6grenme
modeli degerlendirilmistir. Segilen modeller, farkli mimari yaklagimlari temsil etmekte olup gercek
zamanli giivenlik uygulamalar1 i¢in uygunluklar1 karsilastirmali olarak analiz edilmistir.

YOLOV11, Ultralytics tarafindan Eyliil 2024'te resmi olarak yayimlanan YOLO siiriimiidiir [24]. Bu
model, tek asamali (single-stage) nesne tespit yaklasimmi benimsemekte olup, onceki YOLO
versiyonlarina kiyasla gelistirilmis 6zellik ¢ikarma mekanizmalar1 ve optimize edilmis anchor-free
tahmin bagliklar i¢ermektedir. Gergek zamanli performansi ve yiiksek dogruluk oram ile giivenlik
uygulamalar1 i¢in ideal bir aday olarak degerlendirilmektedir [25].

RT-DETR (Real-Time Detection Transformer), 2023 yilinda Baidu Research tarafindan gelistirilen
ve transformer tabanl ilk gergek zamanli nesne tespit modelidir. DETR mimarisinin giiglii global
baglam modelleme yeteneklerini, gergek zamanli ¢ikarim hiziyla birlestirmektedir. Hibrit encoder yapisi
sayesinde, hem CNN tabanli lokal 6zellik ¢ikarimi1 hem de transformer tabanli global iliski modelleme
kapasitesine sahiptir [26].

SSD-Lite + MobileNetV3-Large kombinasyonu, 2019 yilinda tanimlanan hafif ve verimli bir nesne
tespit mimarisidir. MobileNetV3 omurga agi, diisiik hesaplama maliyetiyle yiliksek 6zellik ¢ikarma
kapasitesi sunarken, SSD-Lite baslik yapisi ¢oklu Olgekte nesne tespiti gerceklestirmektedir. Bu
kombinasyon, 6zellikle kaynak kisitli ortamlar ve mobil uygulamalar i¢in optimize edilmistir [27].

FCOS (Fully Convolutional One-Stage Object Detection), 2019 yilinda duyurulan anchor-free tek
asamali bir nesne tespit mimarisidir. Geleneksel anchor tabanli yontemlerden farkli olarak, her piksel
icin dogrudan bounding box regresyonu gerceklestirmektedir. Center-ness dali sayesinde diisiik kaliteli
tahminleri filtreleyerek yliksek dogruluk oranlar elde etmektedir [28].

Calismada kullanilan model varyantlart su sekildedir: YOLOv11 ailesinin bes farkli boyut secenegi
(nano, small, medium, large, xlarge) arasindan YOLOv11-m (Medium) varyanti, dogruluk ve ¢ikarim
hiz1 arasindaki denge gozetilerek tercih edilmistir. RT-DETR ailesinin iki varyant1 (Large ve Extra
Large) arasindan RT-DETR-I (Large) varyant1 se¢ilmistir; Large varyant yaklasik 32 milyon parametre
icermekte olup Extra Large varyanta (65 milyon parametre) kiyasla daha yiliksek ¢ikarim hizi
sunmaktadir. SSD-Lite i¢in Torchvision kiitliphanesinde tek varyant olarak sunulan
ssdlite320 mobilenet v3 large modeli, FCOS igin ise omurga ag1 olarak ResNet50 kullanilmustir.

Tiim modellerde transfer 6grenme yaklasimi uygulanmistir: YOLOv11, COCO veri seti {izerinde 6n
egitimli yololIm.pt agirliklan ile baslatilmistir. RT-DETR, COCO iizerinde 6n egitimli rtdetr-1.pt
agirliklar ile baslatilmistir. SSD-Lite modelinde Torchvision’in
SSDLite320_MobileNet V3 Large Weights. DEFAULT agirhiklart kullanilmis olup omurga ag:
(MobileNetV3-Large) ImageNet, tespit basligr ise COCO veri seti tlizerinde 6n egitimlidir. FCOS
modelinin  omurga ag1 olan ResNet50, ImageNet iizerinde On egitimli agirliklarla
(ResNet50 Weights.IMAGENET1K V2) baglatilmig; FPN ve FCOS Head katmanlari sifirdan
egitilmigtir. Transfer 6grenme kullanimi, 10.824 goriintiiden olusan veri seti boyutunda daha hizl
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yakinsama saglamay1 ve genel 6zellik temsillerinden faydalanarak genelleme performansini artirmayi
amagclamaktadir.

2.5. Egitim konfigiirasyonu (Training configuration)

Tiim modeller ayn veri seti lizerinde 50 epoch boyunca egitilmistir. Giris goriintii boyutu YOLOv11,
RT-DETR ve FCOS modelleri i¢in 640x640 piksel, SSD-Lite modeli igin ise 320x320 piksel olarak
belirlenmistir. Batch boyutu, modellerin bellek gereksinimleri goz 6niinde bulundurularak YOLOv11
ve SSD-Lite i¢in 16, RT-DETR ve FCOS i¢in 8 olarak ayarlanmistir. Optimizasyon algoritmasi olarak
YOLOv11, RT-DETR ve FCOS modellerinde AdamW, SSD-Lite modelinde ise SGD tercih edilmistir.

AdamW optimizer tercihinin gerekcesi, bu algoritmanin adaptif 6grenme orani ve diizgilinlestirilmis
agirlik azalmasi mekanizmasi sayesinde 6zellikle transformer mimarileri ve modern CNN yapilarinda
etkili ~ sonuglar  {iiretmesidir. RT-DETR  ic¢in  weight decay=0.0001, YOLOvll igin
weight decay=0.0005 olarak ayarlanmistir; bu fark, transformer mimarisinin daha diisiik
diizenlilestirme gerektirmesinden kaynaklanmaktadir. SSD-Lite modelinde SGD (momentum=0.9,
weight decay=0.0005) tercih edilmis olup bu se¢im Torchvision kiitiiphanesinin 6nerdigi standart
egitim konfiglirasyonuyla uyumludur. Ayrica SSD-Lite’ta 6grenme orani zamanlamasi olarak StepLR
scheduler kullanilmis ve her 10 epoch’ta 6grenme orani 0.1 katina diisliriilmiistiir; bu yaklagim diger
modellerde uygulanan cosine annealing stratejisinden farklidir.

Ogrenme oran1, model mimarilerine gore farklilastirilmistir. YOLOv11 ve FCOS modelleri igin 0.001,
RT-DETR modeli igin transformer mimarisinin hassasiyeti nedeniyle daha diisiik bir deger olan 0.0001,
SSD-Lite modeli i¢in ise 0.01 baglangic 6grenme orani kullanilmistir. YOLOv11 ve RT-DETR
modellerinde 3 epoch warmup siiresi uygulanmis, 6grenme orani cosine annealing scheduler ile
kademeli olarak azaltilmistir. Asir1 6grenmeyi 6nlemek amaciyla YOLOv11 modelinde 15 epoch, RT-
DETR modelinde 20 epoch patience degeri ile early stopping mekanizmasi aktif edilmistir.

SSD-Lite modelinde 320x320 giris boyutu kullanilmasinin nedeni, modelin mimari tasarimindan
kaynaklanmaktadir. Bu model, Torchvision kiitiiphanesinde ssdlite320 mobilenet v3 large adiyla
sunulmakta olup anchor boyutlari, 6zellik piramidi katmanlar1 ve algilama bagliklar1 320x320
¢Oziiniirlige gore tasarlanmistir. SSD-Lite, 6zellikle mobil ve kaynak kisith cihazlar i¢in gelistirilmis
hafif bir model oldugundan, diisiik ¢6ziiniirliik bu modelin tasarim felsefesinin bir pargasidir. Bununla
birlikte, bu boyut farkliliginin kii¢iik nesne tespitinde dezavantaj olusturdugu ve SSD-Lite’1n daha diistik
Recall (%92.5) degerinin kismen bu ¢oziiniirlikk farkindan kaynaklandig1 degerlendirilmektedir.

Veri artirma stratejisi olarak geometrik ve renk tabanli doniistimler uygulanmistir. YOLOv11 modelinde
+15°, RT-DETR modelinde +10° dondiirme agis1 kullanilmistir. Her iki modelde de 0.5 olasilikla yatay
cevirme, mozaik augmentation ve HSV renk uzayinda doygunluk ile parlaklik varyasyonlar
uygulanmigtir. RT-DETR modelinde, transformer mimarisinin hassas konum tahmini gerektirmesi
nedeniyle son 10 epoch'ta mozaik augmentation devre dis1 birakilmistir. Gilivenlik uygulamalarinda sinif
belirsizligini onlemek amaciyla RT-DETR modelinde MixUp ve Copy-Paste teknikleri
kullanilmamustir.

3. Arastirma Bulgular (Research Findings)

Bu ¢alismada, dort farkli nesne tespit modelinin performansina iliskin karsilagtirmali aragtirma bulgulari
sunulmaktadir. YOLOv11, RT-DETR, SSD-Lite + MobileNetV3-Large ve FCOS modelleri, adil bir
degerlendirme saglamak amaciyla ayn1 veri seti ile egitilmis ve test edilmistir.

Sekil 3'te gorsellestirilen karsilastirma grafigi, dort modelin dort farkli metrik {izerindeki performansini
acikeca ortaya koymaktadir. Grafik incelendiginde, YOLOv11 modelinin en yiiksek Precision (0.992) ve
mAP@50:95 (0.819) degerlerine ulagtign goriilmektedir. RT-DETR modeli ise en yiiksek Recall
degerine (0.997) sahip olup, neredeyse tiim pozitif 6rnekleri basariyla tespit etmektedir. YOLOvI11 ve
RT-DETR modellerinin genel olarak diger modellere kiyasla daha dengeli ve yiiksek performans
sergiledigi goriilmektedir.
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Makine Ogrenmesi Modellerinin Performans Karsilastirmasi

Metrik Sirasi (soldan saga): Modeller
Precision - Recall » mAP@50 - mAP@50:95 = YOLOV11
(Her model iin agiktan koyuya) mmm RT-DETR

v v
°99 9& Q.,e W SSD-Lite + MobileNetv3-Large
o . FCOS

0.8

0.0+

YOLOv1l

SSD-Lite +
MobileNetV3-Large

Model

Sekil 3. Modellerin performans karsilastirmasi (Performance Comparison of Models)

3.1. RT-DETR model performans analizi (RT-DETR model performance analysis)

Gergek zamanli testlerde en iyi performansi sergileyen RT-DETR modeli, detayli analiz i¢in segilmistir.
Modelin siniflandirma performansi, karmagiklik matrisi (confusion matrix) araciligiyla Sekil 4'te
sunulmaktadir.

Karmagiklik matrisi analizi, RT-DETR modelinin her iki siif i¢in de yiiksek siniflandirma performansi
sergiledigini ortaya koymaktadir. Elde edilen sonuglara gore, person smifina ait 801 ger¢ek ornegin
748’1 dogru sekilde person olarak siniflandirilirken, 53 6rnek hatali bigimde weapon olarak tahmin
edilmistir; bu durum person sinifi i¢in %93.4 dogruluk oranina karsilik gelmektedir. Benzer sekilde,
weapon sinifina ait 943 gercek ornegin 872’si dogru sekilde weapon olarak tespit edilmis, 71 drnek ise
person olarak yanlis siniflandirilmistir ve bu smif i¢in dogruluk oram1 %92.5 olarak hesaplanmistir.
Ozellikle giivenlik uygulamalari agisindan kritik dneme sahip olan weapon tespitinde elde edilen yiiksek
basari orani, RT-DETR modelinin pratik kullanim potansiyelini desteklemektedir.

Karmasiklik Matrisi

Gergek

weapon

800
700
748 53
600
500
- 400
-300
& 71 872
-200
-100

person weapon
Tahmin

Sekil 4. RT-DETR modeli karmasiklik matrisi (RT-DETR Confusion Matrix)
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RT-DETR modelinin giiven esigi (confidence threshold) ile F1 skoru arasindaki iliski Sekil 5'te analiz
edilmektedir. Bu grafik, modelin optimal ¢aligma noktasinin belirlenmesi agisindan kritik 6neme
sahiptir.

Sekil 5'te goriildiigii iizere, weapon sinifi i¢in F1 skoru giliven esigine bagli olarak ¢an egrisi seklinde
bir dagilim sergilemektedir. Optimal giiven esigi degeri yaklasik 0.50 civarinda konumlanmakta olup,
bunoktada F1 skoru maksimum degerine (~0.90) ulagsmaktadir. Bu bulgu, modelin pratik uygulamalarda
0.50 giiven esigi ile kullanilmasinin en dengeli Precision-Recall performansini saglayacagim
gostermektedir.

Grafik analiz edildiginde, diisiik gliven esiklerinde (0.0-0.2 arasi) F1 skorunun diisiikk oldugu
gdzlemlenmektedir. Bu durum, diisiik esik degerlerinde modelin ¢ok sayida yanlis pozitif iiretmesinden
kaynaklanmaktadir. Ote yandan, yiiksek giiven esiklerinde (0.8-1.0 aras1) F1 skorunun tekrar diismesi,
modelin yiiksek giivenle tahmin yapamadigl gercek pozitif 6rnekleri kagirmasindan (yanlis negatif
artig) ileri gelmektedir.

F1 Skoru vs Giiven Esigi

0.91
—— weapon

Optimal
0.8 A

0.71

0.6 4

0.5

F1 Skoru

0.41

0.31

0.2

0.1+

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Glven Esigi

Sekil 5. RT-DETR F1 skoru—giiven esigi (F1 Score vs. Confidence Threshold)

3.2. Ger¢ek zamanh performans degerlendirmesi (Real-time performance evaluation)

Modellerin gergek zamanli performansi, web kamerasi {izerinden canli video akist kullanilarak test
edilmistir. Ger¢ek zamanl testlerde elde edilen sonuglara gore modellerin performans siralamasi su
sekilde olusmustur:

1. RT-DETR - En yiiksek ger¢ek zamanli performans

2. YOLOV11 - Yiiksek dogruluk ile dengeli hiz

3. SSD-Lite + MobileNetV3-Large — Orta diizey performans
4. FCOS - En diisiik gercek zamanli performans

RT-DETR modelinin ger¢cek zamanl testlerde en iyi sonucu vermesi, transformer tabanli mimarisinin
etkin global baglam modelleme yetenegi ve optimize edilmis ¢ikarim pipeline'r ile agiklanabilir [6].
Model, 6zellikle karmasik sahnelerde ve degisken aydinlatma kosullarinda tutarli tespit performansi
sergilemistir.

Sekil 6'da, farkl1 modellerin web kamerasi iizerinden gercek zamanli silah tespiti gerceklestirdigi anlik
gorilintliler sunulmaktadir. Bu goriintiiler, modellerin pratik kullanim senaryolarindaki performansini
somut olarak ortaya koymaktadir.

Sekil 6 incelendiginde, sol taraftaki goriintiide SSD-Lite + MobileNetV3 ve YOLOv11 modellerinin
silah tespiti gerceklestirdigi goriilmektedir. Sag taraftaki goriintiilerde ise RT-DETR modelinin
performansi sergilenmektedir. RT-DETR, silah nesnelerini %86 ve %74 giiven degerleriyle tespit
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ederken, 6zellikle dikkat ¢ekici olan nokta, modelin el igareti yapan kisiyi ve elinde kalem tutan kisiyi
yanlig pozitif olarak silah seklinde siniflandirmamis olmasidir. Bu durum, RT-DETR modelinin yanlig
pozitif oranin1 minimize etme konusundaki bagarisini kanitlamaktadir. RT-DETR modelinin daha diigiik
yanlig pozitif oram ve daha akici ¢ikarim hizi, giivenlik uygulamalari igin tercih edilmesinin temel
gerekeelerini olugturmaktadir.

EAPON DETECTION

. .
%\ S?PLAH 74%
I o — G

g“‘h P
Y : = &

Sekil 6. Gergek Zamanlt Web Kamera Test Sonuglar1 (Real-Time Webcam Test Results)

4. Tartisma ve Sonu¢ (Results and Discussion)

Bu c¢alismada, giivenlik kamerasi sistemlerinde gercek zamanli silah tespiti igin dort farkli derin
6grenme modeli (YOLOv11, RT-DETR, SSD-Lite + MobileNetV3-Large ve FCOS) karsilagtirmali
olarak degerlendirilmistir. 10.824 goriintiiden olusan birlestirilmis veri seti {izerinde gergeklestirilen
deneyler, RT-DETR modelinin giivenlik odakli uygulamalar i¢in en uygun se¢enek oldugunu ortaya
koymustur.

Elde edilen sonuglar literatiirdeki ¢caligmalarla karsilastirildiginda, Santos ve arkadaslari [6] tarafindan
yapilan sistematik derleme ¢alismasinda silah tespit alaninda en yaygin kullanilan modellerin Faster R-
CNN ve YOLO mimarileri oldugu tespit edilmis ve mevcut yontemlerin zorlu baglamlarda sinirh
performans gdsterdigi belirtilmistir. Bu ¢alismada elde edilen sonuglar, transformer tabanli RT-DETR
modelinin geleneksel CNN tabanli yaklagimlara kiyasla zorlu kosullarda daha dayanikli performans
sergiledigini gostermektedir.

Wang ve arkadaslar1 [16] CCTV ortamlarinda kii¢iik nesne tespiti i¢in optimize edilmis YOLOv4 tabanli
bir sistem gelistirmislerdir; calismamizda kullanilan RT-DETR modeli, transformer mimarisinin global
baglam modelleme yetenegi sayesinde kiigiik ve kismi goriiniir nesnelerin tespitinde benzer avantajlar
sunmakta olup, 6zellikle %99.7 Recall degeri Wang ve arkadaglarinin vurguladig: kiigiik nesne tespit
problemine etkin bir ¢oziim saglamaktadir.

Yadav ve arkadaslar1 [17] diisiik 151k kosullarinda silah tespiti i¢in YOLOv7-DarkVision modelini
gelistirmis ve %95.50 hassasiyet ile %93.41 F1-Skoru elde etmislerdir. Bu ¢alismada RT-DETR modeli
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ile elde edilen %97.3 Precision ve ~%90 F1-Skoru degerleri, Yadav ve arkadaslarmin sonuglariyla
karsilastirilabilir diizeyde olup, veri setimizde bulunan gri tonlamali ve diisiik aydinlatmali goriintiiler
tizerinde gerceklestirilen testler RT-DETR modelinin degisken aydinlatma kosullarina adaptasyon
yetenegini dogrulamaktadir.

Berardini ve arkadaslar1 [18] video gbzetim sistemlerinde gergek zamanli silah tespitini iyilestirmek
amaciyla u¢ yapay zeka (edge Al) tabanli YOLOSR modelini gelistirmis ve YOLOvS'e kiyasla %10.2
oraninda Ortalama Hassasiyet artis1 saglamistir; bu ¢alismada RT-DETR modelinin web kamerasi
tizerinden gercek zamanli testlerde sergiledigi performans, benzer sekilde pratik uygulama senaryolarina
yonelik optimize edilmis bir ¢6zliim sunmaktadir.

Lai ve Maples [19] tarafindan gergeklestirilen erken donem g¢alismada TensorFlow tabanli OverFeat
mimarisi kullanilarak %93 egitim ve %89 test dogrulugu elde edilmis, ancak arastirmacilar modelin
calisma siiresinin gercek zamanli uygulamalar igin sinirlayict oldugunu belirtmislerdir. Bu ¢alismada
degerlendirilen RT-DETR modeli, hem yiiksek dogruluk hem de ger¢ek zamanli ¢ikarim hizi sunarak
Lai ve Maples'in vurguladigi dogruluk-hiz dengesini biiylik dl¢lide saglamaktadir.

Mohamed ve arkadaslar1 [20] CCTV goriintiilerinde atesli silahlarin tespiti amaciyla AlexNet ve
GoogleNet mimarilerini kullanarak transfer 6grenme yaklasimini uygulamislardir. Buna karsin,
sunulan ¢alismada yalnizca CNN tabanli mimarilerle sinirli kalinmamuis; transformer tabanli (RT-
DETR) ve CNN tabanli (YOLOvll, SSD-Lite ve FCOS) nesne tespit modelleri birlikte
degerlendirilerek, farkli mimari yaklasimlarin silah tespiti problemindeki goreli iistiinliikleri analiz
edilmistir.

Calismadan elde edilen temel bulgular degerlendirildiginde, RT-DETR modelinin %99.7 Recall degeri
ile glivenlik uygulamalar1 a¢isindan kritik olan tehditleri biiyiik Glglide tespit edebildigi ve diisiik
kacirma orant sundugu goriilmektedir. YOLOvI11 modeli %99.2 Precision ve %81.9 mAP@50:95
degerleri ile en yiiksek kesinlik performansini sergilemis olsa da gergek zamanli testlerde RT-DETR'nin
gerisinde kalmistir. SSD-Lite + MobileNetV3-Large kombinasyonu kaynak kisitli ortamlar i¢in makul
bir alternatif sunmakla birlikte %92.5 Recall degeri giivenlik uygulamalar i¢in yeterli gériilmemektedir.
FCOS modeli ise anchor-free yaklagimina ragmen diger modellere kiyasla diisiik performans sergilemis
olup, bu sonu¢ modelin silah tespit gibi spesifik problemler i¢in ek optimizasyon gerektirdigini
gostermektedir.

Sonug olarak, bu ¢alisma giivenlik kamerasi sistemlerinde ger¢ek zamanl silah tespiti i¢in transformer
tabanli RT-DETR modelinin etkinligini ortaya koymustur. Elde edilen sonuglar, RT-DETR'nin yiiksek
Recall degeri (%99.7) ve iistiin gercek zamanl performansi ile giivenlik odakli uygulamalar i¢in ideal
bir ¢oziim sundugunu gostermektedir. Karmasiklik matrisi analizi, modelin her iki simf (person ve
weapon) icin %92'nin iizerinde dogruluk oranlarina ulastigim dogrulamakta olup, 6zellikle weapon
smifi i¢in elde edilen %92.5 dogruluk orani giivenlik sistemlerinin temel gereksinimi olan silah tespiti
konusunda yiiksek giivenilirlik saglamaktadir. Web kamerasi tizerinden gergeklestirilen canli testler,
RT-DETR modelinin degisken aydinlatma kosullarinda ve farkli arka planlarda tutarli tespit performansi
sergiledigini kanitlamig; modelin el isareti gibi silaha benzer nesneleri yanlis pozitif olarak
siniflandirmamasi pratik kullanimda giivenilirligini artirmaktadir.

5. Kaynaklar (References)

[1] S.A. Swanson, M. Miller, Toward a clearer understanding of what works to reduce gun violence: the role of
falsification strategies, Am. J. Epidemiol. 193 (8) (2024) 1061-1065.

[2] A. Yasuntimur, G.I. Ogiing, Bireysel silahlanma ve siddet: Atesli silah siddetinin giincel durumu, Giivenlik
Bilimleri Dergisi 11 (1) (2022) 167-200.

[3] Igisleri Bakanlig, Icisleri Bakanimiz Saym Ali Yerlikaya, TBMM Genel Kurulu 2025 Biitce Gériismelerine
katild1 [Basin Aciklamasi], T.C. I¢isleri Bakanligi, 2024. Available from: https:/icisleri.gov.tr/icisleri-
bakanimiz-sayin-ali-yerlikaya-tbmm-genel-kurulunda-yapilan-butce-gorusmelerinde-konustu.

*Sorumlu Yazar/Corresponding Author: kiyaskayaalp@isparta.edu.tr 12



https://doi.org/10.62301/usmtd.1882048

Uluslararas: Siirdiiriilebilir Miihendislik ve Teknoloji Dergisi ISSN: 2618-6055 / 10, (1), 1 — 14, 2026

International Journal of Sustainable Engineering and Technology DOI: 10.62301/usmtd.1882048

[4] P. Aggarwal, S. Thapliyal, C.R. Singh, V. Kukreja, S. Mehta, Advanced computational approaches to gun
detection with CNN-SVM model, in: Proceedings of the 5th International Conference for Emerging
Technology, INCET 2024, IEEE, 2024, pp. 1-6.

[5] Centers for Disease Control and Prevention, Fast facts: firearm injury and death, U.S. Department of Health &
Human Services, 2024. Available from: https://www.cdc.gov/firearm-violence/data-research/facts-
stats/index.html.

[6] T. Santos, H. Oliveira, A. Cunha, Systematic review on weapon detection in surveillance footage through deep
learning, Comput. Sci. Rev. 51 (2024) 100612.

[7] S. Kan, Building Layered Defenses to Reduce Illegal Gun Violence, Ark. L. Rev. 78 (2025) 55.

[8] N.U. Akincioglu, Akilli sehirlerde onleyici giivenlik: Sensoér aglar1 ve CCTV’nin etkinligi iizerine nitel bir
degerlendirme, IDEALKENT (50) (2025) 469-496.

[9] F. Bahar, Kiiresel giivenlik tedbirleri. Gézetleme olgusu baglaminda 6zel giivenlik ve mobese kameralari,
2022.

[10] P. Vennam, P. TC, T. BM, Y.G. Kim, P.K. BN, Attacks and preventive measures on video surveillance
systems: A review, Appl. Sci. 11 (12) (2021) 5571.

[11] D.M. Wood, K. Ball, D. Lyon, C. Norris, C. Raab, A report on the surveillance society, Surveillance Studies
Network, UK, 2006, pp. 1-98.

[12] A.H. Ashraf, M. Imran, A.M. Qahtani, A. Alsufyani, O. Almutiry, A. Mahmood, et al., Weapons detection
for security and video surveillance using cnn and YOLO-v5s, CMC-Comput. Mater. Contin. 70 (4) (2022)
2761-2775.

[13] Cumhurbaskanligi Dijital Doniigiim Ofisi, Ulusal Yapay Zeka Stratejisi 2021-2025, T.C. Resmi Gazete (Say1:
31574), 2021. Available from: https://cbddo.gov.tr/uyzs.

[14] Anadolu Ajansi, Tiirkiye'nin Ik Ulusal Yapay Zeka Stratejisi aciklandi, Anadolu Ajansi, 2021. Available
from: https://www.aa.com.tr/tr/bilim-teknoloji/turkiyenin-ilk-ulusal-yapay-zeka-stratejisi-
aciklandi/2344314.

[15] TUBITAK, Yapay Zeka Ekosistem Cagrist - 2024 (1711-YZE-2024), 2024. Available from:
https://tubitak.gov.tr.

[16] G. Wang, H. Ding, M. Duan, Y. Pu, Z. Yang, H. Li, Fighting against terrorism: A real-time CCTV autonomous
weapons detection based on improved YOLO v4, Digit. Signal Process. 132 (2023) 103790.

[17] P. Yadav, N. Gupta, P.K. Sharma, Robust weapon detection in dark environments using Yolov7-DarkVision,
Digit. Signal Process. 145 (2024) 104342.

[18] D. Berardini, L. Migliorelli, A. Galdelli, M.J. Marin-Jiménez, Edge artificial intelligence and super-resolution
for enhanced weapon detection in video surveillance, Eng. Appl. Artif. Intell. 140 (2025) 109684,

[19] . Lai, S. Maples, Developing a real-time gun detection classifier, Course: CS23 1n, Stanford University, 2017.

[20] M.K. el den Mohamed, A. Taha, H.H. Zayed, Automatic gun detection approach for video surveillance, Int.
J. Sociotechnology Knowl. Dev. 12 (1) (2020) 49-66.

[21] Roboflow, Person-Weapon Datasets Computer Vision Model, Roboflow Universe, 2024. Available from:
https://universe.roboflow.com/school-fin7c/person-weapon-datasets.

[22] Instituto Superior de Engenharia de Coimbra, Gun Surveillance Computer Vision Model, Roboflow Universe,
2024. Available from: https://universe.roboflow.com/instituto-superior-de-engenharia-de-coimbra-
bgn4r/gun-surveilence.

[23] PU-SCBFP, Weapon Dataset, Roboflow, 2024. Available from: https://app.roboflow.com/pu-scbfp/weapon-
ojmsr-71y42/.

[24]Ultralytics, YOLOv1l1: State-of-the-art real-time object detection, 2024. Available from:
https://docs.ultralytics.com/models/yolo11/.

*Sorumlu Yazar/Corresponding Author: kiyaskayaalp@isparta.edu.tr 13



https://doi.org/10.62301/usmtd.1882048

Uluslararas: Siirdiirtilebilir Mithendislik ve Teknoloji Dergisi ISSN: 2618-6055 / 10, (1), 1 — 14, 2026

International Journal of Sustainable Engineering and Technology DOI: 10.62301/usmtd.1882048

[25] R. Khanam, M. Hussain, Yolovll: An overview of the key architectural enhancements, arXiv preprint,
arXiv:2410.17725 (2024).

[26] Y. Zhao, W. Lv, S. Xu, J. Wei, G. Wang, Q. Dang, et al., Detrs beat yolos on real-time object detection, in:
Proceedings of the IEEE/CVF Conference on Computer Vision and Pattern Recognition, CVPR 2024,
2024, pp. 16965-16974.

[27] A. Howard, M. Sandler, G. Chu, L.C. Chen, B. Chen, M. Tan, et al., Searching for mobilenetv3, in:
Proceedings of the IEEE/CVF International Conference on Computer Vision, ICCV 2019, 2019, pp.
1314-1324.

[28] Z. Tian, C. Shen, H. Chen, T. He, Fcos: Fully convolutional one-stage object detection, in: Proceedings of the
IEEE/CVF International Conference on Computer Vision, ICCV 2019, 2019, pp. 9627-9636.

*Sorumlu Yazar/Corresponding Author: kiyaskayaalp@isparta.edu.tr 14



https://doi.org/10.62301/usmtd.1882048

	ISSN: 2618-6055 / Cilt: 10 Sayı: 1, (2026), 1 – 14 
	Araştırma Makalesi – Research Article
	2.2.  Veri setinin düzenlenmesi (Dataset preparation)
	2.3. Değerlendirme ölçütleri (Evaluation metrics)
	2.4. Algoritma seçimi (Algorithm selection)
	3.1. RT-DETR model performans analizi (RT-DETR model performance analysis)
	3.2. Gerçek zamanlı performans değerlendirmesi (Real-time performance evaluation)

