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Oz

Giivenlik kamera sistemleri genellikle sosyal ve kamusal alanlarda giivenli ortam kosullar1 olusturmak i¢in kullanilmaktadir. Gliniimiiz
giivenlik kamerasi sistemlerinde insan goriisii yerine yapay zeka tabanli bilgisayar goriisiinden yararlanilmaya baglanilmistir. Bu ¢aligma
da toplumsal ve kamusal alanlarda olabilecek silah ve bigak goriintiilerinin bilgisayarl gorii ile goriiliip tespit edilmesi amaglanmaktadir.
Caligmada yontem ve model olarak, goriintii isleme teknolojisi ve genellikle literatiirde oldukc¢a basarili sonuclar elde edildigi bilgisinin
mevcut oldugu YOLO algoritmalar1 kullanilmistir. YOLO algoritmalarindan YOLOv4, YOLOvS5, YOLOR ve YOLOX modelleri
kullanilmistir.  Caligmada veri seti olarak 5078 goriintii kullanilmis ve bu goriintiilerin 3000 adetini silah ve 2078 adetini bigak
goriintiileri olustumaktadir. Goriintiiler kullanilarak gergeklestirilecek deneysel ¢aligmalarda giivenilirligin saglanmasi i¢in goriintiilerin
seciciliginin zor olmast tercih edilmistir. YOLO algoritmalarinin karsilastirmali deneysel c¢aligmalart yapilmis ve sonuglart
yayinlanmustir. Goriintiilerde silah ve bigak tespitinde en basarili sonug %97,6 map@0,5 degeri ile YOLOR modelinde elde edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Silah Tespiti, Bigak Tespiti, YOLO, Goriintii Isleme.

Automatic Weapon and Knife Detection System on Security Cameras:
Comparative YOLO Models

Abstract

Security camera systems are generally used to create safe environmental conditions in social and public spaces. In today's security
camera systems, artificial intelligence-based computer vision has started to be used instead of human vision. In this study, it is aimed to
see and detect images of weapons and knives that may be in social and public spaces with computer vision. In the study, image processing
technology and YOLO algorithms were used as methods and models, where there is generally information that quite successful results
have been obtained in the literature. YOLOv4, YOLOvS, YOLOR and YOLOX models from YOLO algorithms were used. In the study,
5078 images were used as a data set and 3000 of these images are weapons and 2078 knife images. In order to ensure reliability in
experimental studies to be performed using images, it was preferred that the selectivity of the images be difficult. Comparative
experimental studies of YOLO algorithms have been conducted and their results have been published. The most successful result in
detecting weapons and knives in the images was obtained with the YOLOR model with a map@0.5% value of 97.6.
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1. Giris

Silahli terdrizim, toplum tizerinde siddet, saglik, psikolojik
ve ekonomik olumsuzluklara sebebiyet vermektedir. Silah, sadece
atesli silahlar1 kapsamamakta her tiirlii insanlara ve diger canli
cansiz varliklara zarar verici aletlerde bu sinifta yer almaktadir.
Her yil binlerce insan silah terériiyle 6lmektedir. Ayrica silah
kullanimi toplumlarin sekillenmesinde biiyilk 6neme sahiptir.
Silahlarin yaygin kullanilmas1 toplumlarda c¢ocuk yaslarda
psikolojik ruhsal travmalara neden olmaktadir. Cocuklarin
ilerleyen yaslarinda kisilik bozuklugu veya silah 6zentisi gibi
olumsuz sonuglar gozlemlenmektedir. Toplumlarda silah
kullaniminin erken tespit edilmesi ve miidahale edilmesi bu tiir
insanlarda olusabilecek yikici etkilerin azaltilmasinda faydali
olabilecegi savunulmaktadir [1],[2].

Kamusal ve 6zel kisisel alanlarda giivenligin saglanmasi ve
silahli eylemlerin tespiti igin kisiler genellikle giivenlik
kameralarina ihtiyag duymaktadir. Olas1 bir tehlike durumlarinda
onceden tespit edilmesi veya olan olaylara aciklik getirilmesi igin
giivenlik kamerasi goriintiileri biiyiik 6neme sahiptir. Giivenlik
kameras1 sistemlerinde goriintiiler cogu zaman insan gori
ozellikleri kullamlarak analiz edilmektedir. Insanin duygusal bir
varlik olmast ve zaman zaman dikkat eksiklikleri olabilmesi
sebebiyle bazi olaylarin anlik olarak takibinde giivenlik
zaafiyetleri dogmaktadir. Son zamanlarda yapilan g¢aligmalar
incelendiginde, bu tarz goriintiilerin incelenmesi ve karar
verilmesi agamasinda insan goriisii yerine makine 6grenmesi alt
yapili bilgisayarli goriiniin kullanilmasinin daha basarili sonuglar
verdigi gézlemlenmistir [3-6].

Bu c¢alismada, akilli gozetim ve giivenlik kameralarmin
goriitiilerinde otomatik silah ve bigak tespiti calismasi
hedeflenmektedir. Bu ¢aligmasinin gerceklesmesi igin derin
O0grenme tabanli bilgisayarda goriintii isleme teknolojisine ihtiyag
duyulmaktadir. Bunun icinde daha onceleri yapilmig derin
O0grenme tabanli goriintii isleme modelleri incelenmis ve 6nceden
egitilmis derin 6grenme modellerinin basarili sonuglar verdigi
gozlemlenmistir. Literatiir incelemesinde giincel ve ¢ok basarili
sonuglar veren derin Ogrenme tabanli Yolo modelleri
orneklerinden bazilari incelenmistir. Bunlardan bazilari;

Warsi vd. (2019) calismasinda, YOLOvV3 algoritmasi
kullanarak silah algilamasi ¢alismasi yapmuslardir [7]. Narejo vd.
(2021) ¢alismasinda, akilli giivenlik sistemlerinde YOLOV3
algoritmasini kullanarak silah algilanmasi projesini yapmislardir
[8]. Ashraf vd. (2021) caligmalarinda, CNN ve YOLOvV5
algoritmalarin1  kullanarak giivenlik ve video gozetim
sistemlerinde silah algilanmasi uygulamasini yapmislardir [9].
Akbulut ve Halaf (2021) galismalarinda, YOLO algoritmalar1 ve
OpenCV  kiitiiphanelerini  kullanarak akilli  silah tespiti
uygulamasint  yapmiglardir [10]. Duran-Vega vd. (2021)
caligmalarinda, YOLOVS5 algoritmalarin1 kullanarak videolarda
gercek zamanli tabanca tespiti igin yar1 tekrarlayan sinir aglarina
dayanan bir zamansal YOLOvS dedektorii uygulamasini
yapmuglardir [11].

Calismada, akilli glivenlik sistemleri ve giivenlik
kameralarinda otomatik silah ve bigak goriintiilerinin anlik olarak
tespit edilmesi caligmasi yapilacaktir. Bu calismada makine
o0grenmesi temelli derin Ogrenme temelli daha Onceden
milyonlarca ImageNet goriintiisii ile egitilmis YOLO
algolaritmalar1 kullanilacaktir. Caligmada 5078 birbirine yakin
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sayida bigak ve silah goriintli kullanilacaktir. YOLO
algolaritmalarindan, YOLOv3, YOLOv4, YOLOvV5, YOLOX ve
YOLOR model tiirleri kullanilip sonuglart karsilastirmali olarak
sonuglar kisminda paylagilacaktir.

2. Materyal ve Metot

Bu calisma, makine 6grenmesi temelli derin 6grenme tabanl
daha oOnceden milyonlarca ImageNet goriintiisiiyle egitilmis
YOLO algoritmalarindan, YOLOv3, YOLOv4, YOLOVS,
YOLOX ve YOLOR modelleri kullanilacaktir. Sistem
uygulamalari i¢in Darknet ve PyTorch kiitiiphanesinden ve Tesla
P100 ekran karti ve 16 gb ram bellek donanimlarindan
yararlanilmistir.

2.1. YOLO Modelleri

Yolo, Joseph Redmon, Santosh Divvalai Ross Girshick ve Ali
Farhadi’nin 2016 yilinda tanitmast ve OpenCV’nin People
Choice Odiiliinii kazanmas: ile biiyiikk begeni toplayan bir
bilgisayarli gorii ailesinin iiyesidir. Yolo modeli, tek tek agamali
ag gecislerinden farkli olarak agmn tek gecisinde hem nesne
tanimlama hem de siniflandirma islemi yapabilmekte ve tek
asamal1 detektor olarak c¢alisabilmektedir. Bu model, tek tek
asamali modellere gore genellikle daha hizli ve daha giivenilir
dogruluk skorlar1 vermektedir [12].

Yolo algoritmast modeli milyonlarca resim iizerinden
egitilmis bir aga sahiptir. Her gecen giin gelistiricileri tarafindan
bu ag daha da biiyiitiilmiis ve bu biiyiitilme agsamalarinda farkli
matematiksel algoritmalarla farkli hizlarda ¢aligabilecek siiriimler
ortaya c¢ikarilmistir. Bu siiriimler sirastyla YOLO, YOLOV2,
YOLOvV3, YOLOv4, YOLOvVS, YOLOX ve YOLOR seklinde
olmustur. Literatiir ¢alismalar1 incelendiginde en yaygin
kullanilan versiyonlarin YOLOv3, YOLOv4, YOLOVS5 olduklar
gozlemlenmistir. Bu modellerden olduk¢a basarili sonuglar
almabilindigi gbzlemlenmistir. Bu ¢alismada da yaygin olarak
kullanilan versiyonlardan YOLOv4 ve YOLOVS versiyonlari ve
yeni heniiz az kullanilmis olan &nceki versiyonlardan daha hizli
olduklar1 iddaa edilen YOLOX ve YOLOR versiyonlar1 da
kullanilmast hedeflenmistir.

2.1.1. YOLOv4

YOLOvV4 modeli, darknet sinir ag1 ¢ercevesinde olusturulmus
bir nesne tespiti algoritmasidir. YOLOv4, hizli ve basarili
sonuglar vermesi nedeniyle bir ¢cok uygulamada kullanilmaktadir.
Derin evrigimli sinir aglarii  kullanarak nesneleri tespit
edebilmekte ve ayrica kutucuklar igerisinde gostermektedir.
Veriler egitilip YOLOvV4 agina aktarilmasindan sonra goriintiiler
iizerindeki nesnelerin hangi sinifa ait oldugunu gostermektedir.
Bu islem sonucunda bir giiven skoru olusturmaktadir. Giiven
skoru, tahmin dogrulugunu gdstemektedir. Giiven skoru 0 ile 1
arasinda olmaktadir [13]. Giiven skorunun ol¢liimii igin
gorlintiiniin Ortiisme 6l¢iitii olan ToU (Intersection over Union)
degerinin bilinmesi gerekmektedir. Goriintliler tizerinde analizler
yapilirken goriintiilerin en dip pikselinden baglanmak {izere
kesitler alinir ve kesitlerin biitiinii temsil ne kadar temsil ettiginin
belirlenmesi i¢in IoU degerine bakilmaktadir. IoU degerinin
hesaplanmasi1 formiilii denklem (2) de, Giiven skoru formiilii
denklem (1) de gosterilmistir.
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Giiven Skoru = Pr(Nesne) * loU 1)

Kesisim(Gercek—Referans N Tahmin
IoU = sim( ¢ ) (2)

Birlesim(Gercek—Referans U Tahmin)

Sekil 1. Gériintii Kesit Ortiismesi (IoU)
(Figure 1. Intersection Over Union)

Sekil 1 de goriintiide kesit Ortiigmesi Ornegi gosterilmistir.
YOLOv4 modelinde goriintiilerden alinan kesitin biitiinii temsil
etmesi olduk¢a Onemlidir. Ayrica YOLOv4 agi, ii¢ boliimden
olugmaktadir. Bu bélimler omurga, boyun ve kafadir. Omurga,
farkli goriintiiler {izerinden 6zellik ¢ikarip isleyen evrisimsel sinir
ag1 bolimidir. YOLOv4’de alt yap1 olarak CSPDarknet53 sinir
ag1 kullanilmaktadir [14]. Ayrica omurga boliimii iginde Bag of
Speacials ve Bag of Freebies bolimleri bulunmaktadir. Bu
boliimler verisetinin zenginletirilmesi i¢in kullanilmaktadir [13].
Boyun, nesnelerin farkli boyutlarda da algilanabilmesi igin
kullanilmaktadir. Kafa boliimii, YOLOV3 ile benzer yapiya sahip
Dense Prediction katmanidir. Kafa boliimiinde nesnelerin
koordinatlarini, etiketlerini ve giiven skorunu iceren bir vektor
olusturulmaktadir. Ayrica YOLOv4’te SAM, SPP, PANet
aglarida etkin olarak kullanilmaktadir [15],[16],[17].

[ ] Feature

2.1.2. YOLOvS

YOLOvVS5 modelinin mimarisinde de YOLOv4 modelinde
oldugu gibi omurga, boyun ve kafa yapilar1 kullanilmstir. Giris
goriintiileri omurga(backbone) yapisi sayesinde 6zellik ¢ikarma
islemine tabi tutulur. Omurga yapisi sayesinde elde edilen
ozellikler kullamlarak, bir 6zellik haritas1 olusturulur. Ozellik
haritalarini kafa (head) yapilarina aktaran boyun (neck) asagidan
yikartya, yukaridan agagi yoniinde bir ka¢ yoldan olusmaktadir.
Tek agamali nesne tespiti islemlerinde kafa yapilarinda yogun bir
sekilde giiven skoru ve basarim skoru sonuglari elde edilmektedir.

Darknet kiitiiphanesi  ilizerinde gelistirilen YOLOv4
algoritmasindan farkli olarak YOLOVS algoritmast Pytorch
Kiitliphanesi kullanilarak gelistirilmistir [18].

2.1.3. YOLOX

Yolox, ilk olarak Akis Alg1 Yarigmasi (CVPR2021) Otomatik
Stirlis Workshop’unda tanitilmistir. Darknet alt yapisi kullanan bir
modeldir. YOLOv4 ve YOLOVS asir1 optimize edilmis yapilar
oldugundan bu yapida YOLOvV3-SPP ag yapisi ile gelistirilmistir.
YoloV3-SPP, gelismis bir CSPNet omurgasin1 ve ek bir PAN
kullanilmisin1  benimseyerek YoloV5 mimarisi kullanilarak
gelistirilmis ag yapisidir [19].

Bu modelde, nesne algilama iglemlerinde ¢akismalara neden
oldugu bilinen ve dogrulugun azalmasmma neden olan
smiflandirma  ve  regresyon  gorevleri ayni  anda
gerceklestirilmektedir. Bu sorunun ¢6ziimii igin ayrigtirtlmis kafa
yapist olusturulmustur. Geleneksel yolo serilerinde omurga ve
Ozellik piramitleri hala klasik kafa yapilarilart ile elde
edilmektedir. Ancak Yolox modelinde ayrilmis bir kafa
kullanilmis ve daha yiiksek dogruluk skorlari elde edilmesi
hedeflenmistir.

I YOLOV3~v5 , |
[] 1x1conv : Coupled Head #anchorxC  Cls. |
_I_
1 I
[ 3x3conv : HxWx ) gonchorxa Reg. .
—_— —
1 + 1
I Obj. !
1024) #anchorx1 ] "
HxWx {512 e e e e el
256) | yoLox / / |
——+ | Decoupled Head I
N » — >/ €5 HxWxC '
I ——* =2 '
I ] - ]
P5 ' :
I ]
FPN P4] - 7 A :
feature | pq | —— | |Reg) pxwx4 |
I — 1
. Hxwx2se [ - i |
1 x2 > ]
I = [ 10U w1 !
l HXW X256 / :
I L L

Sekil 2. YOLOX Modeli ile YOLOV3-v5 Modelinin Yapist Arasindaki Fark
(Figure 2. The Difference Between the YOLOX Model and the Structure of the YOLOV3-v5 Model
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Yukaridaki sekil2’de YOLOv3-v5 modellerinin yapisi ile
YOLOX modelinin yapis1 arasindaki fark gosterilmistir. Her bir
FPN seviyesi igin 6zellik kanalinin 256’ya doniistiiriilmesi igin
once 1x1 conv katmani benimsenmis ve iki paralel dal
eklenmistir. Sirasiyla siniflandirma ve regrasyon gorevleri igin
3X3 doniisiim katmani eklenmistir. Ayrica regresyon dalina loU
dal1 eklenmistir [20].

YOLOX, Mozaik ve karigtirma stratejileri kullanilarak giiclii
bir sekilde gii¢lendirilmis bir veri seti iizerinde egitilmistir.
2.1.4. YOLOR

YOLOR, YOLOVS5 modeline benzer sekilde Pytorch
kiitiphanesi kullanilarak gelistirilmistir. CSPNet, dogruluk

Analyzer

skorlar1 iizerinde azalmaya sebebiyet versede yolo modellerinde
algilama hizin1 artirabilmek igin yiiksek verimli evrisimli
katmanlar uygulamistir. Scaled YOLOv4, kavramlar1 alip son
teknoloji {iriin bir detektor ailesine uygulamistir.

Giliniimiizde yapay zeka egitiminde kullanilan modeller, ag1
once genel bir gorev i¢in genel biiyiik veri seti ile egitmekte sonra
0zel gorevler icin veri setlerini ince ayarlarla diizenlemektedir. Bu
egitim sirasinda ince ayar islemleri ile modelin agirliklar1 da
ayarlanmaktadir. YOLOR, COCO veri setinde mevcut
gorevlerle, yani nesne algilama, 6rnek segmentasyonu, panoptic
segmentasyon, anahtar nokta algilama, malzeme segmentasyonu,
resim yazisi, ¢ok etiketli goriintli siniflandirmasi ve uzun kuyruk
nesne tanima ile ortiik bir bilgi agin1 6nceden egitmektedir [21].

Explicit Knowledge

Discriminator

Unified
=» Representation =1 %ﬁ Qutput

Sekil 3. YOLOR Modelinin Calisma Yapisi
(Figure 3. The Working Structure of the YOLOR Model)

Sekil 3’de  YOLOR modelinin ¢aligma  prensibi
gosterilmektedir. ' YOLOR, COCO veri kiimesini optimize
ederken acik bilgiyi temsil edebilen bagka bir parametre kiimesini

de egitmektedir. Tahmin i¢in ise hem ortiilk hem de acik bilgiyi
kullanmaktadir [21].

2.2.Veri Seti

Bu ¢aligmada, daha onceleri ¢aligmalara kaynak olmug veri
seti kullanilmistir. Veri seti iki ayr1 nesne grubunu igermektedir.
Bunlar silah ve bigak verileridir. Silah verisinde zengin igerige
sahip 3000 adet goriintii bulunmaktadir. Silah goriintiileri internet
goriintiileri ve giivenlik kameralarindan alinmigtir. Bu goriintiiler
daha onceleri Olmos vd. (2018), caligmalarinda kaynak olarak
kullanilmistir [22]. Bigak verisi igin ise 2078 adet goriintii
kullanilmigtir. Bu goriintiiler en az bir adet bigak goriintiisii
icermektedir. Bu goriintiilerde internet ortami, Youtube videolar1

ve giivenlik kameralari goriintiilerinden derlenmistir. Bigak
goriintiileri segilirlen bazi 6zellikler aranmistir. Bu 6zellikler
maddeler halinde asagida verilmistir.

Cesitli tiir, sekil, renk boyut ve farkli malzemeden yapilmasi
Kameralarin yakininda ve uzaginda olmasi

Bigaklarm elle kismen tutulmus olmast

Bigak goriintiisiine benzer ¢eldiricilerinde olmasi

Ic ve dis mekan goriintiilerinde bigak senoryolarinin
bulunmasina dikkat edilmistir.

Bigak veri setide daha oOnceleri Castillo vd. (2019),
calismalarina kaynak veri olarak kullanilmigtir [23].
Kullanilan veri setine ait 6rnek goriintiiler Resim 1. ve Resim?2.’de
verilmistir. Resim 1 ve resim 2 de gosterildigi gibi goriintiilerin
her tiirlii ag1 ve bakis agisindan olmasina dikkat edilmistir.

e-ISSN: 2148-2683
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Resim 2. Ornek silah verileri goriintiileri (Picture 2. Sample weapon data images)

Bigak ve silah veri seti lizerinde 6n isleme islemleri yapilmis
bazi goriintiilerin agilar1 degistirilerek goriintii sayis1 artirilmistir.
Calisma i¢in kullanilan goriintii sayis1 9253 goriintii olarak
kullanilmistir. Bu goriintiilerin 6600 adeti egitim, 1000 adeti test
ve 653-adet dogrulama verisi olarak kullanilmistir.

3. Onerilen Metodoloji

Bu calismada, giivenlik kamerast goriintiilerinde otomatik
silah ve bicak tespiti uygulamasi yapilmas: hedeflenmistir.
Onerilen modelin se¢iminde daha &nceleri yapilan galismalar
incelenmisgtir. Literatiirde YOLO modellerinin basarili sonuglar
verdigi gozlenmistir. Bu ¢alismada da YOLO modellerinden en
giincel ve en basarili sonuglar veren modellerinden YOLOV4,
YOLOvVS, YOLOX ve YOLOR modelleri kullanilmasi ¢aligma

icin metodoloji olarak Onerilmistir. Hem bu modellerin
performaslar1 arasindaki farklar gozlemlenecek hem de otomatik
silah ve bigak algilanmasi calismasi gerceklestirilmis olacaktir.

4. Analiz

Bu ¢alismada giivenlik kameras1 goriintilerinden otomatik
silah ve bicak algilanmasi i¢in literatiirdeki diger ¢alismalardan
farkli olarak popiiler ve basarili sonuglar veren daha dnceden
egitilmis model olan YOLO modelleri kullanilmig ve sonuglari
kargilagtirtlmistir. YOLO modellerinden YOLOv4, YOLOVS,
YOLOX ve YOLOR modelleri kullanilmustir.

Karsilastirma igleminin saglikli ve giivenilir olmast igin
benzer Epoch, Batch ve Image Size degerleri secilmistir.

Tablo 1. Calismada elde edilmis karsilastirmali yiizdesel skorlar (Table 1. Comparative percentage scores obtained in the study)

MODEL BATCH EPOCH Image Recall Precision | Map@0,5
Size
YOLOv4 8 50 416x416 | 0,91 0,90 0,9412
YOLOV5 8 50 416x416 | 0,816 0,86 0,864
YOLOX 8 50 416x416 | 0,89 0,894 0,9069
YOLOR 8 50 416x416 | 0,958 0,967 0,976
Calsmada uygulanan modeller arasinda en basaril modeline gore silah ve bigak tespiti islemi sonuglar1 recall degeri

sonuglarm  YOLOR  algoritmasinin  vermis oldugu
gozlemlenmistir. YOLOR modeli galigma siiresi olarakta diger
modellere gée ¢ok daha kisa siirede tamamlanmistir. YOLOR

e-ISSN: 2148-2683

0,958, precision degeri 0,967 ve nesnelerin kesisiminin ortalama
hassasiyet degeri olan Map@0,5 0,976 olarak hesaplanmistir.
YOLOR modelinde hesaplanan diger degerlerde grafik halinde
sonuglari da agagida verilmistir.
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Sekil 4. Deneysel ¢alisma analizlerinin grafiksel gosterimi
(Figure 4. Graphical representation of experimental study analyzes)

Goriintiilerin analizler islemleri neticesinde tespit edilmesine dair nesnesel ve yiizdesel olarak sonuglarinin 6rnek
goriintiileri resim 3 ve resim 4 te gosterilmistir.

5. Sonug

Bu caligmada, goriintiilerdeki silah ve bigaklarin otomatik
algilanmast i¢in gilincel YOLO algoritmalar ile karsilastirmali
deneysel c¢aligmalar yapilmigtir. Literatiirde yaygin olarak
kullanilan YOLOv3 modeli yerine daha giincel daha hizh
performans sonuglart veren YOLOv4, YOLOvS, YOLOX ve
YOLOR modelleri tercih edilmistir. Modellerin
performanslarinin ~ dogrulugunun  kiyaslanabilmesi  i¢in
modellerde 8 batch, 50-epoch ve goriintiilerin boyutlarinin
416x416 ebatlarinda olmasi saglanmistir. Caligmada yapilan
deneysel ¢aligmalar neticesinde modeller arasindaki en basarili
performansi % 95,8 recall, 0,967 Precision ve %97,6 Map@0,5
degerleri YOLOR algoritmast ile elde edilmistirr YOLOR
algoritmasindan sonra ise en basarili sonuglar sirasiyla daha
) onceki versiyon olmasma ragmen %94,12 map@0,5 basarim

Resim 3. Ornek silah bigak algilama nesnesel degeriyle YOLOv4 algoritmasindan, %90,69 map@0,5 degeriyle
(Picture 3. Example weapon knife detection objective) YOLOX ve %86,5 map@0,5 degeriyle YOLOVS5 algoritmasindan

elde edilmistir.
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