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Oz

Hava robotigi olarak adlandirilan insansiz hava araclar1 (IHA), afet yonetimi, trafik yogunlugu ve sinir giivenligi gibi sivil ve askeri
alanlarda veri ve gdriintii toplamak icin son zamanlarda siklikla kullamlmaktadir. Kamera gériis acisinin degiskenliginden dolayr THA
ile yiiksek irtifada alman goriintiiler iizerinden anlik nesne tespiti yapmanin zorluklari vardir. Bu ¢alisma IHA” ya CSI (Camera Serial
Interface) modiilii ile baglanmig bir kameradan, farkli ag1 ve kosullarda alinan gorseller ile Evrisimli Sinir Ag1 tabanli SSD MobileNet
kiitiiphanesi kullanilarak nesne tespit etmeyi amaglamaktadir. IHA {izerinden kamera ile elde edilen goriintiiler NVIDIA Jetson Nano
gomiilii sistem bilgisayari ile islenmis ve siniflandirilmistir. Gergek zamanli hedef tespitinde karsilasilan problemlerin basinda, degisken
hava kosullar1 ve aydinlatma sebebiyle diisiik ¢oziinlirliikli elde edilen hareketli nesnelerin siniflandirilmasi yer almaktadir. Bu duruma
derin 6grenme kiitiiphanesinde yer alan 6grenilmis gorsellerle, kameradan alinan gorseller arasindaki yakin 6zellikli veriler eslestirilerek
¢Oziim aranmaktadir. Bu ¢alismada gdmiilii sistem igerisinde bir algoritma olusturularak elde edilen goriintiiler iizerinde diizenleme
yapilmis, derin 6grenme kiitiiphanesi ile 6zellik karsilastirma isleminin ardindan elde edilen ¢iktilar nesne sinir1 ve mAP (mean Average
Precision) ortalama hassasiyet yiizdesi kullanilarak degerlendirilmistir. Sonug olarak, IHA iizerinden alinmis ger¢ek zamanl gorsel
verilerden insan tespiti i¢in %95.5 mAP son kesinlik ve %69.45 mAP ortalama hassasiyet, arag tespiti igin %83.4 mAP son kesinlik ve
% 64.5 mAP ortalama hassasiyet elde edilmistir.

Anahtar Kelimeler: THA, Nesne Tespiti, Derin Ogrenme, Gémiilii Sistem, SSD MobileNet

Object Detection with Deep Learning using Embedded System in
Unmanned Aerial Vehicles

Abstract

Unmanned aerial vehicles (UAVS), called aerial robotics, have been frequently used recently to collect data and images in civilian and
military areas such as disaster management, traffic density and border security. Due to the variability of the camera view angle, there
are difficulties in making instant object detection on the images taken at high altitude with the UAV. This study aims to detect objects
from a camera connected to the UAV with the CSI (Camera Serial Interface) module using images taken at different angles and
conditions and a Convolutional Neural Network-based SSD MobileNet library. The images obtained with the camera via the UAV were
processed and classified with the NVIDIA Jetson Nano embedded system computer. One of the problems encountered in real-time
target detection is the classification of moving objects with low resolution due to variable weather conditions and lighting. A solution
to this situation is sought by matching the close-featured data between the learned images contained in the deep learning library and the
images from the camera. In this study, the images obtained by creating an algorithm in the embedded system were edited, and the
outputs obtained after the feature comparison process with the deep learning library were evaluated using the object boundary and mAP
(mean Average Precision) average precision percentage. As a result, 95.5% mAP final accuracy and 69.45% Map average accuracy for
human detection, 83.4% mAP final accuracy and 64.5% mAP average accuracy for vehicle detection were obtained from real-time
visual data received from the UAV.
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1. Giris

Gilinliimiizde derin 6grenme tabanli nesne tespiti ¢aligmalari
biiyiik ilgi gormektedir. Sabit kameralar ile kisitli agilarda goriintii
almanin yetersiz kaldig1 durumlarda, birden fazla nesnenin tespit
edilmesi gerektiginde ve biylik Olgekli goriintii verilerinin
toplanmasina ihtiya¢ duyuldugunda Insansiz hava araglar1 (IHA)
tercih edilmektedir. IHA endiistrisinin hem askeri hem de sivil
operasyonlarda genis bir uygulama yelpazesi bulunmaktadir [1].
Pistsiz kalkis ve inis, hedefe yonelik operasyon ve genis ¢alisma
alam gibi etkinlik avantajlar1 ile en yaygin kullanilan THA tipi
olan ¢ok rotorlu IHA' lar [2], askeri gorevler, afet kurtarma, egimli
fotograf goriintiileme, tarimsal uygulamalar, lojistik ulagim, kesif
[3], sehirdeki araglarn belirlenmesi [4], orman yanginlarinin
belirlenmesi [5], smir giivenligi [6], kagak¢ilikla miicadele [7],
tehlike tespiti [8], hassas tarim [9] gibi alanlarda fayda
saglamaktadir.

Giliniimiizde goriintii tabanli sistemler, ortam modellemesi,
insan eylemine bagli olay tanima, hedef ve nesne algilama iizerine
calismalar yapilmaktadir. Ayni zamanda IHA” lara dayali sivil ve
askeri faaliyetlerin desteklenmesiyle birlikte insan-drone is
birliginde yeni bir donem baslamaktadir [10].

Nesne tanima, video veya fotograflardaki verilerin
tanimlanmasina yarayan bilgisayarla gorme olarak da anilan bir
uygulamadir. Kameralar ile elde edilen gorsel verilerdeki
nesnelerin varligimi belirlemek ve smiflandirmak icin ¢esitli
yontemler bulunmaktadir. Bu yontemlerden bazilar1 YOLO (You
Only Look Once), Dense MobileNet, RetinaNet, SSD-MobileNet
(Single Shot Detector), R-CNN (Region with Convolutional
Neural Networks), Faster R-CNN ve TensorFlow olarak
bilinmektedir.

Yapilan literatiir arastirmasina gore, Piao ve arkadaslari (2020)
calismalarmda IHA  iizerinden almus olduklart  video
goriintileriyle YOLO (You Only Look Once) ydntemini
kullanarak insan tespiti islemi yapmislardir. Sonuglarini ortalama
hassasiyet birimi olan mAP (mean Average Precision) ile
degerlendirmisler ve insan igin %68.86 mAP elde etmislerdir
[11]. Yu ve ark. (2021) galismalarinda, VisionDrone ile araglarin
dagilimini gosteren yogunluk haritasi olusturmuslardir. Béylece
araglarin o bolgeye dahil olup olmadigint DMNet veri seti ile
tespit etmiglerdir. Sonug¢ olarak araglarda %51.7 ortalama
hassasiyet (mAP) elde etmislerdir[12]. Donahue ve ark. (2014)
DeCAF (Deep Convolutional Activation Feature) yontemi ile
sabit bir gorsel lizerinden hayvan tanima islemi yapmus,
hayvanlarin nesne etiketli veri tabanindan faydalanarak % 40.94
ortalama hassasiyet (mAP) elde etmislerdir [13]. Ngiam ve ark.
(2019) LIDAR teknolojisine katki saglamak igin LIDAR’ 1
gorsel haritalarindan aldiklar1 yaya goriintiilerini  StarNet
kiitiiphanesinde degerlendirmislerdir. Kullandiklar1 bu kiitiiphane
ile yaya tespitinde %66.8 ortalama hassasiyet (mAP) sonucunu
ortaya koymuslardir [14]. Ouyang ve ark. (2015) ise almis
olduklar1 gorsellerdeki dairesel nesnelerin goriintii islemeden
sonra kayiplara ve deformasyonlara ugradigimi fark etmislerdir.
Onermis olduklar1 DeepID-Net kiitiiphanesi ile nesne tespit
analizlerinde golf topu ve teker gibi dairesel nesnelerde %50.7
ortalama hassasiyet (mAP) elde etmislerdir [15].

Bu caligmada nesne tespiti gergeklestirmek igin yiiksek
mobilite egilimi ve cografi kisitlama olmaksizin video verilerinin
biriktirebilmesi 6zelliklerinden dolayr THA tercih edilmis ve
kamera ile elde edilen anlik gorsellerden gomiilii sistem tizerinden
Evrisimli Sinir Aglar1 (CNN) yontemi ile smir belirleme islemi
gerceklestirilmigtir.  GOmiili  sistem ve kiitiiphanelerinde
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CNN‘nin yeterli katman ve diigiim noktasinin olmamasi derin
6grenme yontemlerinde hareketli hedef/nesne tanima igin yetersiz
kalmaktadir [16]. Bu amagla, bu ¢aligmada CNN katman ve
digim noktasinin diizenlenebilecegi Nvidia Jetson gomiilii
sistem bilgisayar1 kullanilmig, icerisine nesne tespiti ve
smiflandirmada basarili olan SSD MobileNet Kiitiiphanesi
eklenmistir. Elde edilen sonuglar mAP (mean Average Precision)
ortalama hassasiyet ile degerlendirilmistir.

Sekil 1°de Jetson Nano Derin Ogrenme
Performanslarinin kiyaslanmasi goriilmektedir.

Kiitliphane

Sekil 1. Jetson Nano Derin Ogrenme Kiitiiphane
Performanslari [17]

Sekil 1°de goriildiigii gibi SSD MobileNET 39 fps goriintii
performansi ile digerlerinden avantajli olmasi sebebiyle bu
caligmada tercih edilmistir.

2. Materyal ve Metot

2.1. insansiz Hava Araci

IHA {izerinden nesne tespiti yapilmasmin en biiyiik avantaji,
sabit kameralarin aksine yiiksek hareket kabiliyetine sahip olmasi
ve genig gozetim yapabilmesidir.

Bu ¢alismada kullanmilan ve Sekil 2° de gériilen THA’ da ucus
kontroliinii saglayan 6 eksenli bir gyro, manometre ve IMU
(Atalet Olgiim Birimi) sensorleri yer almaktadir.

Sekil 2. Calismada kullanilan THA

2.2. Gomiilii Sistem

IHA iizerinde calistirilabilen gomiilii sistemlerin genis bir
yelpazesi bulunmaktadir. Tercih edilecek gomiilii sistemde derin
ogrenme teknigi kullanilirken siire¢ boyunca verimlilige ve
planlamaya dikkat edilmelidir. Ozellikle goriintii isleme kisminin
optimize edilmesi ve c¢esitli kosullar altinda calisan gomiilii
sistemde tek birimden goriintii isleme performansinin saglanmasi
gerekmektedir. Bu amagla IHA’ lar igin genellikle Raspberry,
TinkerBoard ve Nvidia gomiilii sistemler kullanilmaktadir. Bu
sistemler igerisinde Nvidia’nin grafik islem biriminin daha
avantajli oldugu goriilmektedir.

=a
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Bu ¢alismada segmentasyon islemlerini hizlandiran 4 ¢ekirdekli
ARM islemcisine ve Maxwell goriintii kartina sahip olmasindan
dolay1 Nvidia Jetson Nano gomiilii sistem birimi tercih edilmistir
(Sekil 3). Bu gomiilii sistem kiigiik yapis1 geregi THA’ lara
sabitlenebilmektedir.

Sekil 3. Nvidia Jetson Nano [18]

NVIDIA'nin Jetson Nano gelistirme kiti platformu, bilgisayarli
gorii modellerini verimli bir sekilde uygulamak icin sinir agi
kiitiiphanelerini desteklemektedir. Bu sinir aglarinin kullanimini
ise Grafik Islem Biriminde (GPU) gerceklestirmektedir [19].
Buna bagli JetPack SDK yazilim ile uyumlu olmasi performans
ve gii¢ tiikketimine katki saglamaktadir. Kart, 6zellikle 10 watt ve
5 watt olmak {izere iki giic modunu desteklemekte, her iki modda
cesitli CPU frekanslan ve g¢ekirdek sayisi i¢in yapilandirilabilir
ozellikleri bulunmaktadir [20].

2.3. Evrisimli Sinir Aglar1

Evrisimsel Sinir Ag1 (Convolutional Neural Network, CNN),
canlilarin dogal gorsel algilama mekanizmasindan esinlenerek
ortaya cikarilmis derin 6grenme mimarisidir. 1990 yilinda Le-
Cun ve arkadaslart el yazisiyla rakamlart siniflandirabilen ve
CNN’i olusturan bir sinir ag1 gelistirmistir [21]. Evrisimli sinir
aglarindaki temel mantik goriintiiyli 6lgeklendirmek ve goérselde
nesnenin olup olmadigini denetlemektir. Sekil 4’ te yer alan
gorselde, nesne denetimi gergeklestirildikten sonra egitilmis bir
kiitiiphane ile siniflandirma islemi goriilmektedir [22].

Class probability map

Sekil 3. Nesne Denetimi [23]

[HA igerisinde yer alan gémiilii sistemler, yapay sinir aglarini
gercek zamanli galigtirmaktadir. Buna baglh olarak derin 6grenme
yontemlerinden hizli sonuglar alinmaktadir. Yakin zamana kadar,
sinir aglarindaki GPU giicliyle gercek zamanli caligmanin
miimkiin olmadig bilinmektedir.

Sekil 4’te IHA iizerinden alman girdi 6rneginin, kiitiiphanede
bulunan egitilmis gorsel veriler ile eslestirilerek goriintiide
smiflandirma yapildigr goriilmektedir. Goriintii  girdisindeki
veriler gomiilii sistem iizerinden islenmektedir.

e-ISSN: 2148-2683

Sekil 4. THA girdi drnegi [24]

Genel olarak, derin Ogrenme tabanli nesne algilama
algoritmalar1 iki agamali ve tek asamali nesne tespiti olarak iki
smifa ayrilmaktadir. Tek asamali nesne tespitinde, nesne
sinirlarini belirlemek icin bir nesneden 6znitelik ¢ikarilmaktadir.
Iki asamali nesne tespitinde ise, ag her nesneden Oznitelikler
cikarir, siniflandirir ve smir ¢izme islemini gerceklestirir. Bu
amagla cesitli kiitliphaneler kullanilarak yeni yOntemler
gelistirilmektedir. Bu yontemler yiiksek dogruluk gosterse de,
genellikle yiiksek islem giicii olusturmaktadir.

GOmiilii sistemde kullanilmak tizere AttentioNet, SSD, YOLO,
DarkNet gibi gesitli kiitiiphaneler bulunmaktadir. Bu yontemler,
gercek zamanli nesne algilama islemlerinde hem islemde zaman
kazanct hem de ortalama hassasiyet dogrulugu (mAP - mean
Average Precision) saglamaktadir. Bu kiitiiphaneler CNN” ler ile
kullanildiginda islem hizini arttirmaktadir.

Sekil 3°te verilen nesne denetimini formiilize edecek olursak,
nesne tespit cizgileri d’yi, yakalanan nesnedeki kabul edilen
gercek dogruluk g’yi ve nesne sayist K’yi1 belirtmektedir. Birden
fazla nesne tespiti olmasit durumunda vektor kiimesi (y), Esitlik
(1) ile ifade edilmektedir;

yd € {1,....K} 1)

Nesnenin tespit edildigi sinir ¢izgilerindeki siniflandirilma (¢)
islemi ise Esitlik (2) ile formiilize edilmektedir;

v(gd; d) @

Tespit olmamast durumunda d negatif deger almaktadir. Bu
durumda d smir kutusu Esitlik (3) ’te gosterilmistir (6 nesne
parametrelerini temsil etmektedir). Siniflandirma ise Esitlik (4)
ile gergeklestirilmektedir.

floc(I; d,0)  (3)
fels(; d, ) @)

Buna gore siniflandirma formiiliindeki kayiplar Esitlik (5)° de
verilmis olan formiil iizerinden hesaplanabilmektedir.

L(d, I; 0) = alloc( ¢( gd; d) — floc(I; d, 0))
+ Blcls (yd, fels(I; d, 8))  (5)

Burada konum (o) ve simiflandirma (B) kayiplan
ayarlanmaktadir. Bu kayiplar eklenerek nesnenin tespit edildigi
verilerin ortalamasi alinir ve model egitilmek igin 6 (nesne
parametreleri) en aza indirilmektedir [25].

2.4. SSD MobileNet

MobileNet SSD (Single Shot Multi Box Detector) modeli,
icerisinde gorsellerle 0Ogretilmis nesne siniflandirmalarinin
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bulundugu modellerden biridir. SSD nesne detektorii olarak
kullanilan popiiler bir kiitiiphanedir. SSD MobileNet modelinin
mimarisi, mobil ve gdmiilii tabanli gérsel uygulamalar igin daha
uygundur [26]. Yapilan arastirma sonucunda literatiirde yaygin
olarak kullanilan PASCAL VOC testleri Tablo 1’de paylasilmistir.
Burada nesne tespiti metotlart ve mAP (ortalama hassasiyet)
birimi sonuglar1 verilmistir [27].

Tablo 1. PASCAL VOC testleri [27]

Ortalama
Metot Data Test Hassasiyet > %50
(mAP)
FAST R-
CNN VOC (07++12) %68,4
FASTER VOC 0
R-CNN (07++12++COCO) %759
YOLO VOC (07) %57,9
VOC 0
SSD (07++12++COCO) /80

Tablo 1’ e gore mAP ortalama hassasiyet verilerinde %80 basar1
ile SSD metodunun 6nde oldugu goriilmektedir. Sekil 5’te SSD
MobileNet’in  kavramsal olarak iki boélimden olustugu
goriilmektedir. Ik boélimde o6zellik haritalarn iireterek nesne
ozellikleri olusturulmakta, ikinci boliimde ise nesne tespitindeki
smirlayict ¢izgilerden, nesnenin konumu ve hareketi tahmin
edilmektedir [26].

v X cl cn

Ozellik
Haritalan

3
=
<

Gikrg, Ofset siniflandirma

Sekil 5. SSD MobileNet [26]

Bu calismada SSD MobileNet’in goriintii boyutu pargalara
boliiniip kiiciiltillerek verinin tespitindeki hesaplama giicii
azaltilmistir. Onceden egitilmis bir agda, kiiciik goriintii veri
kiimelerinin kullanilmasi derin 6grenme teknigi i¢in ¢ok yaygin
ve giiclii bir yontemdir.

2.5. Uygulama

[HA iizerinden nesne algilama islemi, yiiksek irtifadan alian
anlik goriintiiler ile kiitiphanede eslesen gorseller arasindaki
benzerlik oraninin  belirlenmesi ile  gergeklestirilmistir.
Uygulamada nesnenin konumunun bulunmasi ve
simiflandirmasinda Sekil 6° da verilen sabit odak modiiliine sahip
1080p/30fps CSI Kamera kullanilmisgtir.

Sekil 6. CSI Kamera

Bu uygulamanin isleyisinde asagidaki adimlar izlenmektedir:
1.Kameradan goriintii alma islemi
2.Goriinti giirtiltileri giderme

e-ISSN: 2148-2683

3.Nesne belirleme ve sinir ¢izgisi olusturma

4.Tespit edilen nesnenin sinirlayici ¢izgi ile takibi

5. Verilerin kaydedilmesi

Kameradan alinan goriintiiler CSI bant araciligi ile gomiilii
sisteme aktarilmistir. Alinan goriintiilerde ucustaki titresimden
kaynaklanan parazitler goémiilii sistem iizerinden ayrigtirtlmigtir
daha sonra nesne Dbelirleme ve smur ¢izgisi islemi
gerceklestirilmigtir. Ardindan SSD MobileNet aracilifi ile tespit
edilen nesne hareketi sinirlayicr ¢izgi ile takip edilmis ve son
olarak iglenmis veriler kaydedilmistir.

Gergeklestirilen uygulamada tespit edilen nesneler, olusturulan
kare sinir ¢izgilerinde her nesne kategorisinin varligi i¢in yiizde
cinsinden  puanlar  {iretmektedir. =~ Ek  olarak, farkli
¢ozlnirliiklerdeki ¢ok 6zellikli goriintiilerden gelen tahminleri
birlestirerek nesnelerin dogal olarak iglenmesini saglamaktadir.

IHA’ lar ile elde edilen gériintiilerdeki zorluklardan biri bakis
acist  varyasyonlaridir. GOmiili  Sistem, nesnenin farkli
acilarindan 6gretilmis 6zelliklerini kullanarak basarili bir sekilde

kiitiphane karsilastirmas1  gerceklestirmekte, Sekil 6' da
goriildiigii gibi siniflandirma islemi yapmaktadir.
CAR v
TRUCK X
am ™
- &= Lk ®
BICYCLE X

Sekil 6. Nesne Siniflandirma [28]

Bu c¢alismada kullanilan algoritmadaki derin &grenme
modelinde;

e THA iizerinden almmus gercek zamanli goriintiiler,
dogrudan &grenilmis veriler ile sentezlenmektedir.
e Veri kiitiiphanesinde bulunan gorsel arsiv ile sonug

iiretmektedir.
e Smniflandirma  iglemi ¢esitli  kiitiiphaneler ile
yapilabilmektedir.

Algoritmanin goémiilii sistem iizerinde isleyisi Sekil 7° de
gosterilmektedir. Kameradan alinmig goriintiilerin gdmiilii sistem
tizerinden sinir belirleme iglemi ile renkli smir kutucuklari
olusturulmaktadir. Belirlenen sinirlar igerisindeki 6zellikler, derin
o6grenme kiitiiphanesindeki nesneler ile kiyaslanarak elde edilen
degerler ekrana aktarilmaktadir.

Kamera
Goriintiileri

Sinir Belirleme

!

Ozellik
Kargilagtirma

Derin
Ogrenme
Kiitiinhanesi

l

Ekran Ciktist

Sekil 7. Gomiilii Sistem Algoritma Siireci
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3. Arastirma Sonuclar1 ve Tartisma

Bu ¢alismada, IHA’ larda Gomiilii Sistem ile nesne belirleme
isleminin yapilmasi amaglanmistir. Gomiilii sistem segilmesinde
grafik islem biriminin (GPU) olmasi siradan mikroislemcilere
gore tercih sebebi olmustur.

Algoritma tasarim Ogeleri en aza indirilerek goriintiilerin
daha hizli tepki vermesi saglanmis, bunun yaninda gdmiilii sistem
tarafindan yonlendirilen algoritmalarin ¢alisma agirligini en aza
indirmek, CPU kullanimin1 azaltmak, paralel islemlerle islem
hizin1 artirmak i¢in GPGPU (General Purpose Computation on
Graphic Processing Units) teknigi kullanilmis ve grafik birimi
iizerinden islem yapilarak bellek yonetimi amaglanmistir.
Boylece sistemin durmasinin veya yavaslamasinin Oniine
gecilmistir.

Caligmada goriintiiye giren nesnelerin ilk aldigi degerlere ilk
kesinlik, nesnenin goriintiiden ¢iktigi duruma ise son kesinlik
denilmektedir. Sekil 8 de nesnenin goriintiiden ayrildig
goriilmektedir. Burada degerlendirmeler mAP birimi iizerinden
yapilmaktadir.

Sekil 8. insan tespitinde son kesinlik sonucu %95.5 (mAP)

3.1. THA’ dan Alinnus Gorsel Veriler Uzerinden
Inceleme

Dért rotorlu insansiz Hava Araci {izerinden alman goriintiiler
Nvidia Jetson Nano’ya bagl kamera ile elde edilmis ve anlik
olarak iglenmistir. Farkli ortamlardan alinan 6rnekler Sekil 9’ da
ve Sekil 10’ da goriilmektedir.

Sekil 9. IHA iizerinden alan gériintii -1

Sekil 10. THA {izerinden alinan goriintii -2

Sekil 9 ve Sekil 10’ da [HA iizerinde anlik olarak alinan
verilerin islenmesi sonucu nesne tespitinin siiflandirma degerleri
goriilmektedir. Alinan verilerde irtifaya bagli olarak farkli
sonuglar goriilmektedir. Sekil 10°da %75.2 mAP son kesinlik ile
insan (person) siniflandirildigr goriilmektedir.

Bu calismada elde edilen kayitlar icin, esik degeri %50 den
biiyiik olan ortalama hassasiyet (mAP) dlgiitleri ile goriintiiye
giren nesnenin ilk algiladigi kesinlik degerleri, hareketli
nesnenin goriintiiden ¢iktig1 son kesinlik degerleri ve basari
durumlari Tablo 2’ de verilmistir. Sonug olarak, %69.45 mAP
ortalama hassasiyet ile insan, %64.5 mAP ortalama hassasiyet ile
arag tespiti yapildigi goriilmektedir. Ortalama degerlerin boyle
olmasina ragmen goriintiiden ¢ikincaya kadarki siiregte tespit
edilen nesnelerin kesinligi dnem arz etmektedir. Bu durum
simiflandirmalarin (arag, insan, otobiis vb.) kesinliginden daha
emin olmamizi saglamaktadir. Almis oldugumuz degerler ise
insan i¢in %95.5 mAP son kesinlik ve arag i¢in %83.4 mAP son
kesinliktir.

Tablo 2. Siniflandirma ve bagari durum tablosu

Object | 1lk Kesinlik Son Kesinlik Ortalama Hassasiyet> %50 Basarr
(Nesne) (mAP) (mAP) (mAP)
Car %45.6 %83.4 %64.5 v
Person %43.4 %95.5 %69.45 \/
Bus %51.3 %381.6 %66.45 \/
Track %49.9 %75.3 %62.6 \/
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4. Sonuc¢

Hareketli nesne algilama, acil miidahale, kisi yogunlugu, trafik
yogunlu ve sinir giivenligi gibi birgok uygulama tarafindan tercih
edilen énemli bir arastirma alamdir. Bu calismada bir THA ile
genis bir perspektiften derin 6renme tabanindaki SSD MobileNet
incelenmesi gergeklestirilmistir.

Literatiirde yapilan bazi ¢caligmalarin yontem ve sonuglari1 Tablo
3’de verilmistir.

Tablo 3. Literatiirde yer alan nesne tespiti sonuglari

Sonug
Calisma Yontem

(mAP)
(Piao, 2020) YOLO %68.86

(Yu, 2021) DMNet %57.1
(Donahue, 2014) DeCAF %40.94
(Ngiam,2019) StarNet %066.88
(Ouyang, 2015) DNNs %50.7
Bu Calismada SSD MobileNet | %69.45

Tablo 3’de verilen sonuglara gore ile literatiirde yapilan gesitli
nesne tespiti uygulamalarina gore bu calismada daha yiiksek
ortalama mAP degeri elde edildigi goriilmektedir.
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