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Ozetce— Giiniimiizde insanlar tek baslarina ev ve dis ortamlarda, spor yaparken veya giinliik yasamlarini
stirdiiriirken ¢esitli sebeplerden kaza gecirerek zor durumlarda kalabilmektedir. Ayrica meskiin mahal diginda
meydana gelen kayip aramalarinda da kaybolan kisi veya ¢ocugu bir an evvel bulunmasi ¢ok onemlidir.
Dolayisiyla bu tiir acil ulagilmas: ve tespit edilmesi gereken kisilere hizla ulagilmamasi durumlarinda kalici
sakatliklar ve 6limler meydana gelmektedir. Bu calismada derin 6grenme yontemlerinden olan YOLOv4 ve
YOLOVA4-tiny algoritmalar ile kazaya ugrayan ve kaybolan insanlarin tespit edilebilmesi igin 2 adet yapay zeka
modeli gelistirilmistir. Gelistirilen modiilde kameradan gelen goriintiiler yapay zeka modelinden gegirilerek
insanlarin diisme pozisyonlari, ayakta durma ve oturma pozisyonlart algilanmakta ve acil durum tespiti
yapildiginda alarm durumuna gegilerek ilgili kisilere konum/goriintii bilgileri gonderilmektedir. Gelistirilen yapay
zeka modeline ait acil durum tespit bagsarim degerleri mAP cinsinden YOLOvV4 i¢in %99,04, YOLOv4-tiny ile
gelistirilen model i¢in %97,91 olarak elde edilmistir. Gelistirilen yapay zekd modiiliiniin ev ortaminda kullanimi1
miimkiin oldugu gibi IHA” larda kullanilabilmesi miimkiindiir. Bu ¢alismada elde edilen prototipin 112 Acil Cagr1
Merkezleri tarafindan kullanilmasi ile ev veya dis ortamda meydana gelen acil durumlarin tespiti ve arama
¢aligmalarinda faydali olacagi distiniilmektedir.
Anahtar Kelimeler : Yapay zeka, derin 6grenme, YOLO, acil durumlar, IHA, C#

Abstract— Today, people can be alone in difficult situations at home and outdoors, while doing sports or
continuing their daily lives, due to various reasons. In addition, it is very important to find the missing person or
child as soon as possible in the searches for missing people outside the residential area. Therefore, permanent
disabilities and deaths occur in cases where such emergency contacts and those who need to be identified are not
reached quickly. In this study, two artificial intelligence models have been developed to detect people who have
been injured and lost with YOLOv4 and YOLOv4-tiny algorithms, which are deep learning methods. In the
developed module, the images coming from the camera are passed through the artificial intelligence model, and
the falling positions, standing and sitting positions of the people are detected, and when an emergency is detected,
the alarm status is entered and the location/image information is sent to the relevant people. The emergency
detection performance values of the developed artificial intelligence model were obtained as 99.04% for YOLOv4
and 97.91% for the model developed with YOLOv4-tiny in terms of mAP. It is possible to use the developed
artificial intelligence module in the house environment as well as in UAVS. The use of the prototype obtained in
this study by 112 Emergency Call Centers is thought to be useful in detecting and searching emergencies occurring
at house or outside.
Keywords : Artificial intelligence, deep learning, YOLO, emergency detection, UAV, C#

1. Giris

Ulkemizde ve diinyada yasayan insanlar ev ici ve dis ortamlarda yasadiklar1 kazalara ve hastaliklara bagli
olarak fenalasarak diisebilmektedir. Bazi1 durumlarda yalniz yasayan ve yasl bireylerin evlerinde oturma ve ayakta
kalma durumlarinin bilinmesi, uzaktan ek bir personele ihtiyag duyulmadan izlenmesi ve varsa acil durumlarin
tespit edilmesi gerekmektedir. Yine ev dist ortamlarda, 6zellikle de meskun mahal disinda kisi/¢ocuk kayiplarimnin
bulunmasinda da zaman ¢ok énemli olup, IHA’ larin (insansiz hava araclari) bu is icin daha basaril bir sekilde
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kullanilabilecegi diistiniilmektedir. Bu gibi durumlarin erken tespiti hayati bir nem arz ettiginden bu ¢aligmada
hem ev gibi kapali ortamlarda hem de IHA’ lara entegre edilebilecek derin 6grenme tabanli goriintii isleme modiilii
gelistirilmistir. Boylece insanlarin birden fazla arag ile yapacaklar1 aramalara gore daha hizli ve verimli acil durum
(kisi belirleme) tespiti gergeklestirilmis olacaktir.

Literatiirde CNN ve LSTM/RNN birlesimden meydana gelen bir calismada insanlara ait ani ayakta durma,
ylriime, diisme, uzanma ve ziplama pozisyonlarini algilayan bir yapay zekd modeli gelistirilmistir. Caligmada
%90 siiflandirma dogrulugu elde edilmistir (Zhang ve arkadaslari, 2019).

Insanlara ait diisme pozisyonlarmin algilanmasinda kullanilan derin 6grenme aglarmin yavas galismasindan
bahseden bir ¢aligmada diisiikk donanima sahip cihazlarda daha verimli kullanilmasi igin MobileVGG isimli bir
yaklasim 6nerilmektedir (Han ve arkadaslari, 2020).

Evdeki yaglilarin ve hasta kisilerin bakiminda insan diisme pozisyonu algilayan bir ¢aliymada derin 6grenme
tekniklerinden R-CNN kullanilmustir. Calismada yapay zekd modelinde %94,44 kesinlik (hassasiyet), %94,95 geri
cagirma ve %95,50 dogruluk degerleri elde edildigi goriilmiistiir (Min ve arkadaslari, 2018). CNN ve LSTM
mimarilerini kullanilarak yapilan bir ¢alismada yiiriime, ayakta durma ve diisme insan pozisyonlarini tespit
edebilen bir yapay zekd modeli gelistirilmistir. Caligmada %97,66 smiflandirma dogrulugu elde edildigi
goriilmiistiir (Lie ve arkadaslari, 2018).

Yaslilarin yataktan diigmelerini tespit eden bir ¢aligmada tehlikeli hareketlerin tespit edilme orant %79,8 olarak
elde edilirken, giivenli hareketlerin tespiti %82,4 olarak elde edildigi goriilmiistiir (Satoh & Shibata, 2020).Kinect
sensoril kullanilarak 3 boyutlu derinlik analizi ile yasli bireylerin diigmelerini tespit edebildigi goriilmistiir (Yang
ve arkadaslari, 2016).

Yasli bireylerin yalniz yasamalarinda bagli olarak evde diismelerinin tespit edildigi bir ¢alismada kameradan
alman goriintiiler tizerinde destek vektorleri kullanilmis %4,8°lik hata ile dogru tespit edildigi goriilmiistiir
(Mirmahboub ve arkadaslari, 2013).

Ev ortaminda yasl bireyler lizerinde diisme tespiti icin yapilan bir ¢alismada giyilebilir bir cihazda ivime 6lger
verileri iizerinde derin 6grenme mimarilerinden ConvLSTM kullanilmig siniflandirma basarisint gosteren AUC
degeri olarak 0,94 degeri elde edildigi goriilmiistiir (Aicha ve arkadaglari, 2018).

IHA’ larda elde edilen goriintiiler iizerinde kayip insan tespiti, smnirlarda yasa dist gdemen tespiti
yapilabilmektedir. 1500 yaya goriintiisii tizerinde yapilan ¢aligmada R-CNN algoritmasi ile gelistirilen yapay zeka
modelinin %98 hassasiyet, %99 geri cagirma ve %98 F1 skoru degeri elde edildigi goriilmistiir (Hung ve
arkadaglari, 2020).

Daha 6nceden yapilan ¢aligmalardan anlagilacag iizere insanlara ait diigme ve tehlikeli pozisyonlari tespit
edebilen yapay zekd modelleri gelistirilmistir. Ancak bu ¢aligmada elde edilen, acil durumlarin ev ortaminda ve
dis ortamda (IHA’ lar iizerinde) tespit edilebilmesine olanak saglayan sistem, elde edilen yiiksek basar1 oranlar:
(mAP degerleri %97,91 ve %99,04) oranlariyla literatiirdeki ¢aligmalardan ayrilmaktadir. YOLOv4, YOLOv4-
tiny derin 6grenme algoritmalarinin kullanildigi bu modiil sayesinde tespit edilen tehlikeli durumlarin, kablosuz
radyo alici-vericiler ile 112 Acil Cagr1 Merkezlerine iletilmesi hedeflenmektedir.

2. Materyal

Bu boliimde ¢alismada kullanilan veri seti ve ¢alismada kullanilan donanimlar agiklanmaktadir. Calismada
kullanilan veri seti internette yer alan veri setleri ve internetten alinan goriintiilerden olusturulmustur (URL 1,
2017; URL 2, 2022). Veri seti insanlara ait oturma, diisme ve ayakta durma pozisyonlarna ait toplam 952
goriintiiden olusturulmustur. Tablo 1’ de ¢aliymada kullanilan veri setine ait goriintii sayilar1 yer almaktadir.

Tablo 1. Veri setinde yer alan 3 smnifa ait goriintii sayilari

Goriintii sayis1 Diisme Oturma Ayakta Toplam
Egitim seti %70 227 226 212 665
Dogrulama seti %30 98 97 92 287
Toplam 325 323 304 952
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112 Acil Cagr1 Merkezleri ile hedef kullanici arasinda bilgi aligverisini saglamak i¢in E22 900T22D RF modiilii
kullanilmistir. E22 900T22D uzak mesafelere diisiik giic tiiketimi ile sifreli olarak bilgi gonderebilen bir modiildiir
(URLS3, 2018).

Mini bilgisayar olarak IHA’ larda Jetson Nano 4 GB segilmistir. Jetson Nano’nun tercih edilme sebebi yapay
zekd uygulamalarinda FPS (saniye basina kare) degerinin Raspberry pi 4-8 GB, Latte Panda Delta gibi mini
bilgisayarlara gore yliksek olmasidir (Goksu & Alkan, 2022). Sekil 1’ de ¢alismada kullanilan mini bilgisayar
goriilmektedir.

Sekil 1. Jetson Nano 4 GB

Calismada gelistirilen modiilde konum bilgilerinin alinmasi i¢in Grove GPS (Air530) konumlandirma modiili
kullanilmistir. Bu konumlandirma modiilii ¢alismada yapilan testlere gore hali hazirda bulunan GY-NEO6MV2
GPS modiiliine kiyasla daha hizli uydu bulma ve daha kararli konumlandirma &zelliklerinden dolay: tercih
edilmistir. RGB goriintiilerin dis diinyadan alinmasi i¢in Microsoft Lifecam HD-3000 720P usb kamera
kullanilmastir.

3. Metotlar

Bu boliimde calismada olusturulan yapay zeka modelleri gelistirilme siiregleri, ¢calismada tiretilen modiil ve
iiretilen yazilimlar agiklanmaktadir. Yapay zeka modellerinin tiretilmesinde 2 adet derin 6grenme yontemi olan
YOLOv4 ve YOLOvV4-tiny algoritmalart kullanilmistir. YOLOv4-tiny diisik donanima sahip cihazlarda
kullanilmasi planlanan yapay zekd modeli i¢in tercih edilirken, YOLOV4 ise yiliksek donanima sahip cihazlarda
kullanilacak yapay zeka modelleri i¢in tercih edilmektedir (Jiang ve arkadaslari, 2020).

Calismanin materyal boliimiinde belirtilen veri seti YOLOv4 ve YOLOv4-tiny algoritmalar1 ile Google Colab
web ortaminda egitilmistir. Yapay zeka modellerine ait agirliklar, basarim degerleri ve grafikler Google Colab’
tan elde edilmistir. Modellerin test edilme iglemi veri seti haricinde birakilan goriintiiler iizerinde Jetson Nano 4
GB mini bilgisayar ve Google Colab web ortaminda gergeklestirilmistir.

Calismada kullanilan veri seti lizerinde YOLOV4 algoritmast ile 2000 ve 3000 iterasyon sayilarinda egitimler
gerceklestirilmis elde edilen ortalama egitim kayiplarinin ve bagarim metriklerinde (mAP, hassasiyet, geri
cagirma, F1 skoru) 2000 iterasyon ile 3000 iterasyon arasinda biiylik degisimler olmadigi goriilmiistiir. YOLOv4-
tiny algoritmasi ile model egitimlerinde 6000 ve 9000 iterasyon sayilarinda egitimler gergeklestirilmistir. Elde
edilen ortalama egitim kayiplart ve basarim metriklerinde 6000 iterasyon ile 9000 iterasyon arasinda biiyiik
degisimler olmadig1 goriilmiistiir (Ukhwah ve arkadaglari, 2022). Bu baglamda ¢aligmada kullanilan veri seti igin
YOLOvV4 algoritmast ile gelistirilecek model igin 2000 iterasyon yeterli olarak goriiliirken, YOLOv4-tiny
algoritmasi kullanilarak gelistirilen modelde 6000 iterasyon sayisi yeterli olarak goriilmiistiir. Gelistirilen yapay
zekad modellerine ait agirliklar AlexeyAB kullanicist tarafindan python dili ile gelistirilen yazilim ile ¢aligma igin
degistirilerek gelistirilmistir (AlexeyAB, 2018). Var olan yazilima konum bilgilerini alacak kodlar, kablosuz radyo
alici-verici i¢in kodlar eklenmistir.

Calismada dogal afet durumlar1 ve gsm sebekelerinin kapsam alani disinda iletigim problemi olma ihtimaline
karsilik radyo frekansli iletisim Lora E22 900T22D modiili kullanilmigtir. Ayrica E22 900T22D modiiliinde
tekrarlayic1 6zelligi oldugu igin sisteme her ekstra bir modiil eklendiginde ideal kosullarda 5 km’ ye kadar
mesafelere bilgi alma ve génderme dzelligine sahiptir (URL3, 2018). Ustelik tekrarlayici islemi igin modiil ekleme
sinirt olmadigindan bir ilkeyi sarabilecek bir iletisim ag1 olusturulabilir. Sekil 2 ‘de ¢alismada kullanilan radyo
frekansli Lora E22 900T22D alici-verici modiilii goriilmektedir.
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Sekil 2. E22 900T22D RF modiili

112 Acil Cagr1 Merkezlerinin Sekil 2” deki alict modiil ile bilgileri anlamli bir biitiin haline getirebilmesi i¢in
C# dilinde seri port okuma yazilimi gelistirilmistir. Bu yazilimda 3 duruma ait (diisme, oturma, yiiriime) bilgiler
sisteme geldiginde ara ylizde 3 sinifa ait yazilimda yer alan simgeler ekranda belirirken sesli olarak yazilimin
basindaki kisiler uyarilmaktadir. Ayrica yazilimda anlik olarak konum bilgileri harita iizerinde gosterilmektedir.
Sekil 3’ te Visual Studio ortaminda C# dilinde hazirlanan 112 Cagr1 merkezi yazilimi goriillmektedir.
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Sekil 3. 112 Acil Cagr1 Merkezi yazilimu ara yiizii

Calismada gelistirilen modiiliin dig tasarim: Blender 3 boyutlu tasarim programinda yapildiktan sonra 3
boyutlu yazicidan gikarilarak sprey boya ile metalik bir gériiniim verilmistir. Modiiliin IHA altina montaj1 ve ev
ortaminda bir noktaya sabitlenebilmesi i¢in montaj yerleri tasarlanarak 3d yazicidan g¢ikarilmistir. Sekil 4° te
iiretilen modiiliin son hali ve blok diyagrami goriilmektedir. Sekil 4’ te kameranin takili iist kapagin altinda GPS
modiilii, radyo frekanslt alici-verici modiilii, mini bilgisayar ve gii¢ kaynagi olarak 10.000 mAh kapasiteli power
bank yer almaktadir.

Modiiliin 6n béliimiinde yer alan kameradan alinan goriintiiler mini bilgisayarda ¢alisan yapay zeka destekli
yazilim ile nesne tespitinde kullanilmaktadir. Caligmada belirlenen siniflara gore nesne tespiti yapilarak mini

bilgisayara bagli gps modiiliindeki konum bilgilerine gore RF modiilii araciligt ile 112 Cagri Merkezine bilgi
gonderilmektedir.
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Calismada kullanilan mini bilgisayarda Ubuntu isletim istemi kullanilmistir. Yapay zeka destekli yaziliminin
kullanilabilmesi i¢gin YOLO darknet gercevesi mini bilgisayara yiiklenmistir (AlexeyAB, 2018). Sekil 4° de blok
diyagramda yer alan kamera, GPS modiilii, RF modiili’ niin enerji beslemeleri mini bilgisayar iizerinden
gergeklestirilmistir. Mini bilgisayarin enerjisi ise powerbank {izerinden saglanmustir.

4. Deneysel Calismalar

Sekil 2’ de yer alan radyo frekansli Lora E22 900T22D alici-verici 37,733528, 38,220177 enlem ve
boylamlarinda alict sabit tutularak vericinin bir arag igerisinde sabitlenerek hareket ettirilmesi ile agik arazide
yaklagik olarak 2.4 kbps veri aktarim hizinda 2,7 km mesafede veri aligverisini kesintisiz yaptig1 goriilmiistiir. Lora
E22 900T22D modiilii ideal kosullarda 5 km mesafeye kadar menzili oldugu halde testin yapildig: alandaki sinyal
giiriiltiileri ve arazinin engebeli olmasi menzil mesafesini diisiirdiigii goriilmiistiir.

Google Colab web hizmeti tizerinde YOLOv4-tiny derin 6grenme modeli ile egitilen yapay zekd modelinde
6000 iterasyon sonunda elde edilen mAP degerleri ve egitim kayiplari Sekil 5° de goriilmektedir. Sekil 5° de yer
alan grafikte kirmizi renk ile gosterilen mAP degerlerinin egitimin siiresince arttig1 goriilmiistiir. Grafikte Loss
olarak ifade edilen egitim kayiplar1 mavi renk ile ifade edilirken egitim boyunca iterasyon sayisinin artmasi ile
sifir degerine yaklastigi goriillmektedir.
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Sekil 5. YOLOvA4-tiny ile gelistirilen modelin mAP ve egitim kayiplar1 grafigi

YOLOv4 ile 2000 iterasyon sonunda gelistirilen yapay zekd modelinin mAP degerleri kirmizi renkte egitim
kayiplari mavi renk olarak Sekil 6 da ki grafikte goriilmektedir. Egitim boyunca mAP degerleri artarken egitim
kayiplarinin azaldig1 goriilmektedir.
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Sekil 6. YOLOV4 ile gelistirilen modelin mAP ve egitim kayiplar: grafigi
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Gelistirilen yapay zeka modellerine at basarim degerleri Tablo 2’ de goriilmektedir. Basarim degerleri
hesaplanirken modelin dogru tahmin ve yanlis tahminlerinden olusan dogru pozitif (TP), yanlis pozitif (FP) ve
yanlis negatif (FN) degerlerinden hesaplamalar yapilmaktadir.

Tablo 2. Gelistirilen yapay zekd modellerine ait bagarim degerleri

Modeller Hassasiyet Geri F1- Tespit loU mAP Boyut
(Precision) Cagirma Skoru Zamani(ms) (Mb)
(Recall)

YOLOv4-tiny 0,93 0,96 0,94 5,17 %76,08  %97,91 22,4
kullamlarak
6000
iterasyon ile
gelistirilen
model
YOLOv4 0,97 0,99 0,98 43,92 %84,12 %99,04 2442
kullanilarak
2000
iterasyon ile
gelistirilen
model

Tablo 2’ de ¢aligmada gelistirilen yapay zeka modellerine ait basarim degerleri goriilmektedir. Tablo 2° de yer
alan ToU degerleri yapay zeka modellerinin nesne tespiti islemi sonrasi tespit ettigi nesneleri ne kadar dogru bir
cergeve icine aldigini gostermektedir. IoU degeri hesaplanirken veri setinde referans olarak belirlenen nesneye ait
gergeve alanin yapay zekd modeli ile tahmin edilen ¢ergeve alani ile kesiminin birlesimlerine boliimii ile elde
edilmektedir (Rezatofighi ve arkadaslari, 2019).

Bu ¢alismada 3 sinif oldugu icin formiiller 3 sinif i¢in alindiktan sonra ortalamasi alinarak deger elde edilmistir.
Ornegin Hassasiyet degeri hesaplanirken Denklem 4.1° den yararlamlir (Kulshreshtha ve arkadaslari, 2021; Goksu
& Alkan, 2022).

Sekil 5 ve Sekil 6 da gosterilen mAP degerleri 4.1 - 4.4 denklemleri kullanilarak belirlenen iterasyon stiresince
hesaplanmaktadir (Parico & Ahamed, 2021). AP degeri nesne tespiti performansinin degerlendirme indeksi olarak
kullanilmaktadir. Ortalama hassasiyet (AP) degeri egitilen modelin bir smiftaki dogrulugunu gostermektedir.
Genel ortalama hassasiyet degeri (mAP) var olan tiim siniflarin dogrulugunu ifade etmektedir (Fu ve arkadaslari,
2021).

Hassasiyet(P) = T:fFP (Denklem 4.1)

Geri ¢agirma(R) = TPT:)FN (Denklem 4.2)

AP = [, P(R)AR (Denklem 4.3)
_ Zi] AP;

mAP IT (Denklem 4.4)

Sekil 5 ve Sekil 6 da yer alan egitim kayiplar1 belirlenen iterasyon siiresince yapay zekd modelinin tespit
edebildigi tahmin c¢ergeve alani ile gergek gerceve alani arasinda fark minimize edilerek hesaplanmaktadir (Fu ve
arkadaslari, 2021). Sekil 7° de tahmin gergeve alani ve gergek cerceve alam goriilmektedir. Sekil 7> de mavi renk
ile gdsterilen ¢ergeve alani veri setinde yer alan gergek cergeve alanini gosterirken, kirmizi renk ile gosterilen
gerceve alan1 yapay zeka modelinin tahmin sonucu olusan ¢ergeve alanidir (Zheng ve arkadaslari, 2020).
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oturma

oturma

Sekil 7. Tahmin cergeve alani ve gergek gerceve alani

Sekil 8° de YOLOV4-tiny algoritmast ile 9000 iterasyon sonucunda elde edilen egitim kayiplarina ait grafikler
goriilmektedir. Sekil 5 ve Sekil 8 incelendiginde 6000 iterasyondan sonra ortalama egitim kayip degerleri ve mAP
degerleri arasindaki farklar sirastyla 0,0094 ve %0,08 olarak elde edilmistir. Goriildiigii gibi 6000 iterasyon sayis1
ile egitilen model ile 9000 iterasyona kadar egitilen model arasinda mAP ve ortalama egitim kayiplari arasinda
modelin basarisini etkileyecek biiyiik degerler olusmadigr goriilmiistiir. Ek olarak 9000 iterasyon ile gelistirilen
modelin hassasiyet degeri 0,93, geri ¢agirma degeri 0,97, F1 Skoru 0,95 ve IoU degeri %76,27 olarak elde
edilmigtir. 6000 ile 9000 iterasyon ile gergeklestirilen egitimlerde basarim metrikleri karsilagtirildiginda hassasiyet
degerlerinin ayni oldugu, geri ¢agirma 0,1, F1 Skoru 0,1 ve IoU degerlerinde 0,19 gibi ¢ok kii¢iik farklar olustugu
gOriilmistiir.

YOLOV4 algoritmast ile 3000 iterasyona kadar yapilan model egitimlerinde elde edilen basarim degerlerinin
2000 iterasyona gore ortalama egitim kayiplar1 arasindaki fark 0,0075 olarak elde edilmistir. Basarim
metriklerinden IoU degerlerinde %0,11 fark varken, hassasiyet degerlerinde %0,01, geri ¢agirma degerinde 0,1 ve
F1 Skoru degerinde 0,1 fark oldugu gortilmiistiir. Bu ¢alismada YOLOv4-tiny ile gelistirilen modeller i¢cin 3000
iterasyon, YOLOV4 ile gelistirilen modellerde 1000 iterasyon daha fazla model egitimi yapilmast modellerin
basarim degerlerini biiyiik 6lgiide degistirmedigi goriilmiistiir. Ayrica ayni derin 6grenme algoritmasi ile egitilen
Sekil 5 ve Sekil 8 incelendiginde mAP ve egitim kayiplarinin benzer sabit dalgalanmalar yaptig1 goriilmektedir
(Ukhwah ve arkadaglari, 2022).
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Sekil 8. 9000 iterasyon ile gelistirilen modelin mMAP ve egitim kayiplar1 grafigi

Google Colab web hizmeti lizerinde gelistirilen yapay zeka modellerine at agirliklar ile veri setinde yer alan
test klasoriindeki goriintiller iizerinde c¢alismada belirlenen 3 smifta nesne tespiti gerceklestirilmistir.
Gergeklestirilen nesne tespitine ait bazi ¢iktilar ve Sekil 9° da goriilmektedir.

Sekil 9. Yapay zeka modellerine ait tahmin sonuglart

5. Sonuclar

Insanlarin kapal ve agik ortamlarda herhangi bir sebepten dolay1 diismesini tespit edebilen 2 adet yapay zeka
modeli gelistirilmistir. Yapay zekd modellerine ait [oU ve mAP degerleri YOLOv4-tiny i¢in  %76,08, %97,91,
YOLOV4 icin ise %84,12, %99,04 olarak elde edilmistir. YOLOv4-tiny derin 6grenme algoritmasi ile gelistirilen
model diisiik donanimlarda daha hizl1 galistig1 i¢in THA’ larda kullanilmasi agisindan daha uygundur. Calismada
kullanilan mini bilgisayar yerine daha yiiksek donanima sahip cihazlarda YOLOvV4 ile gelistirilen yapay zeka
modelinin kullanilmas1 6nerilmektedir. Tablo 2° de YOLOV4 ile gelistirilen modelin basarim degerlerinden mAP,
IoU, geri ¢agirma, hassasiyet ve F1 skoru agisindan YOLOv4-tiny ile gelistirilen modelden daha iyi oldugu
goriilmektedir. Caligmada insanlarin pozisyonlar1 tespit edilerek diisme algilandiginda acil durum tespiti
yapilmaktadir. Ev ortamlarinda diisme ile uyuma arasinda farkin tespiti durumunda artik yaygin olarak
kullanilabilen kisinin viicut sicakligi, nabiz vb. fizyolojik parametrelerini 6lgerek gelistirilen modiile aktaran bir
bilekligin ¢alismada gelistirilen modiile entegrasyonu ile 112 Acil Cagri merkezlerine konum ve tespit edilen
durum iletilmektedir. 112 Cagr1 merkezlerine kablosuz gonderilen sinyaller ¢agr1 merkezlerinde yer alan alici
modiiller ile seri iletisim ile C# dilinde olusturulan ara yiize sahip yazilima aktarilmaktadir. Boylece 112 Acil
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Cagri Merkezine iletilen bilgilere gore ekiplerin acil durumdaki kisilere hizli bir sekilde miidahalesi
hedeflenmektedir. Gelistirilen modiil ev ortaminda bir odaya sabitlenebilecek ve dis ortamlarda IHA” lara takilacak
bir donanimdir. Calismada iiretilen modiil IHA’ lar {izerinde kaybolan insanlar1 havadan tespit ederek kolayca
bulunmasint saglayacagi diisiiniilmektedir. Kablosuz alici-verici modiilii menzilinin arttirilmast i¢in Lora
markasina ait E22-900T30S modiilii tercih edilirse 10 km’ ye kadar bir menzil elde edilebilir. Ayrica kablosuz
modiillerinde tekrarlayici 6zelliginin olmasi menzil sikintis1 gidermede dnemli bir noktadir.
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