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1. TAKIM SEMASI

Takimimiz Yalova Universitesi Bilgisayar Miihendisligi bolimiinde bulunan édrenciler ve danisman
hocamiz Dog. Dr. Adem Tuncer 6nderliginde 2022 yilinda “Ulagimda Yapay Zeka” yarismasina katilmak
amaciyla kurulmustur.

Tablo 1. Takim $Semasi

Takim Uyeleri Gorev Tanimi Sinif

Uye 1 Danigsman

Takim igi iletisim, planlama ve

. Yalova Universitesi 4. Sinif
algoritmanin uygulanmasi

Uye 2 (Kaptan)

Gorintl 6n isleme algoritmalari ile

Uye 3 I Yalova Universitesi 1. Sinif
ilgilenir.

Uye 4 Vegipell oplamaryarlgr@Ryyardima: Yalova Universitesi 4. Sinif
olabilecek yazilimlarin hazirlanmasi.

Uye 5 Bgitimi saglayacaljyazilimigy . Yalova Universitesi 4. Sinif
olusturulmasi ve optimize edilmesi

Uye 6 Veri seti toplama ve etiketleme Yalova Universitesi 3. Sinif
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2. PROJE MEVCUT DURUM DEGERLENDIRMESI

2.1. Oyun Motoru Kullanilarak Veri Seti Olugturulmasi

Egitim ve test agsamalarinda kullanilacak olan veri seti buyikligu yeterli dizeydedir. Fakat veri setinin
yeterli olmamasi ihtimaline kargi Unreal Engine 5 oyun motoru kullanilarak sentetik veri Ureten arag
Game Real Dataset Creator gelistirilmistir ancak kritik tasarim raporundan énce yarisma igin veri seti
olusturmaya uygun sahne tasarimi heniz yapilmadigindan yarisma igin uygun veri seti elde
edilememistir. Projenin ilerleyen safhalarinda bu islemin tamamlanmasi planlanmaktadir. Bu Arag
Unreal Engine 5 oyun motoru lzerinde hazirlanmis bir sahnede belirlenmis nesnelerin etrafinda farkl
acilardan fotograflar c¢ekerek fotograf Uzerinde bulunan nesneyi YOLOV5 formatina gore
etiketlemektedir. Sekil 2.1(a)’da oyun motorunda fotografi ¢ekilmesi hedeflenen sandalye ve masanin
arag tarafindan elde edilen gorselleri verilmistir. Sekil 2.2(b)’de ise arag ile olusturulan gorsele ait etiket
dosyasi gorilmektedir. Proje ¢alismasinda Unreal Engine 5 segilmesinin temel sebebi gergcege yakin
gorseller elde edilebilmesinin kolay olmasidir.
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Sekil 0.1 (a) Oyun motorundan elde edilen gorsel (b) etiket dosyasi

2.2. Veri Setindeki Gorsellerin Kalitelerinin lyilestiriimesi

Veriler nesne tespit islemine girmeden once filtreler uygulanir, bu filtreler araglarin arka plandan daha
kolay ayirt edilmesini saglar. Calismada, G’MIC [1] filtrelerinden “Freaky Details” filtresi kullaniimistir.
Bunun nedeni filtrenin, sisli fotograflarda daha etkili olmasi ve sis olmayan fotograflarda ise renkleri
bozmamasidir. Sekil 2.2'de filtre uygulanmamigs bir gorsel ve Sekil 2.3'de de gorsele “Freaky Details”
filtresi uygulanmis hali verilmistir. Nesnelerin tespitinin yiksek basari ile gergeklestirilebilmesi igin 6n
islem asamasi olarak filtrelerin uygulanmasiyla gorsellerin daha belirgin hale getiriimesi saglanmistir.

Sekil 0.2 Filtrelenmemis gorsel
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Sekil 0.3 Filtrelenmis gorsel

On tasarim raporunda belirtmis oldugumuz “Super Resolution” algoritmalarinin kullanilmamasina karar
verilmistir ¢inkl bu algoritmalarin gergek zamanh ¢alismaya uygun olmadigi ve yarisma esnasinda
vakit ve performans kaybina neden olacagi dngortlmustar.

2.3. YOLOva Veri Seti Donlistiiricii

internet (izerinde bulunan veri seti formatlari, proje kapsaminda gelistiriimis olan veri seti uyarlayici
yazihmi YOLOva Veri Seti Dénustirici ile uyarlanarak YOLOVS5 algoritmasinda kullanima uygun hale
getirilmigtir. Gelistirilen uyarlayici Python programlama dili ile gelistirilmistir. Uygun olmayan veri seti
etiket formatini YoloV5 etiket formatina dénustirmektedir.

2.4. Nesnenin Bir Sonraki Fotograftaki Pozisyonunun Tahmini

Nesne tespitinin iyilestiriimesine yonelik olarak herhangi bir nesnenin bir sonraki fotograftaki konumunun
belirlenmesi igin ¢calismalara baglanmis fakat henuz tamamlanmamistir. Bunun igin Kalman filtresi ile
calismalara baslanmistir. Fakat farkl algoritmalarin kullaniimasi igin de ayrica arastirmalar devam
etmektedir. Projenin ilerleyen asamalarinda bu bélimin tamamlanmasi 6n gérilmektedir.
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3. VERI SETLERI VE ALGORITMALAR
3.1. Veri Setleri

3.1.1. Teknofest Veri Seti

Teknofest Ulagimda Yapay Zeka Komitesinin sagladidi videodan gdrseller ayrigtirildi, model egitimi i¢in
etiketlendi ve egitimde kullaniimaya baslandi.

3.1.2. VisDrone2019 Veri Seti

VisDrone2019 veri seti, AISKYEYE ekibi tarafindan Cin Tianjin Universitesi, Makine Ogrenimi ve Veri
Madenciligi Laboratuvari'nda toplanmistir [2]. Sehir ici havadan drone ile ¢ekilmis gorsellerde ¢ok sayida
insan ve tasit bulunmaktadir. Veri setinin yarismada kullaniimasi icin etiket formati diizenlendi, acisi
uygun olmayan fotograflar temizlendi ve model egitiminde kullaniimaya baslandi.

3.1.3. VEDAI Veri Seti

Sebastien Razakarivony ve Frederic Jurie tarafindan 2014’te otomatik hedef tespit tanima
algoritmalarinin kiyaslanmasi icin olusturulmus olan veri setleridir [3]. Etiket formati uyarlanmasi
gelistirelen veri seti uyarlayici yazilim kullanilarak yapilmigstir.

3.1.4. Sentetik Veri Seti

Veri setinin yeterli olmamasi durumunda Unreal Engine 5 oyun motoru kullanilarak Uretilecek olan
veridir.

3.2. Algoritmalar

3.2.1. YOLOV5 Nesne Tespit Algoritmasi

YOLO (You Only Look Once) [4] derin 6Frenme tabanl bir nesne tespit algoritmasidir. Bu algoritma,
gorintiniin tamamini tek seferde sinirsel bir agdan gegirir. Bu esnada tespit ettigi nesneleri gergeveler
(bounding box), ardindan goéruntiyd NxN'lik 1zgaralara bdler. Non-Max suppression denilen bir teknik
ile 1zgaralarin icerisinde guven skoru duguk olanlari ayristirarak nesne tespitini gerceklestirir. Ek olarak
YOLO, evrisimli sinir aglarindan (CNN) yararlanir. 2 bagh katman, 24 kivrimli tabaka ile 2016 senesinde
gelistiriimistir. YOLOV5 surimu kendisinden daha 6nceki siriimlerde kullanilan derin 6grenme modeli
olusturmada kullanilan Darknet Framework yerine PyTorch Framework kullanmaktadir.
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Sekil 0.1 YOLOVS5 katman yapisi [4]

3.2.2. SAHI

SAHI (Slicing Aided Hyper Inference) kiiglk nesne tespiti icin genel dilimleme destekli ¢cikarim ve ince
ayar yapmaktadir. Herhangi bir nesne tespit algoritmasinin Ustline eklenip tespit oranlari
arttinlabilmektedir [5].
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https://github.com/ultralytics/yolov5/issues/280

4. 0ZGUNLUK

Calismanin 6ne g¢ikan yenilikleri asagida sunulmustur:

Her bir sinif igin ayri model egitimi: insan, tasit, park, ugan ara¢ ve ugan ambulans inig
siniflarinin her biri igin ayri bir model egitiimesi denenip testleri gergeklestirilecek ve bu testler
sonucu bitin siniflarin birlikte egitiimis durumuyla karsilastirilacaktir. Her bir sinif icin ayri
model egitiminin, her bir sinifin tespit oranini basarisini arttirilabilecedi disinilmektedir.

SAHI algoritmasinin YOLOVS5 ile kullaniimasi: Gorseller tizerinde nesne tespiti yapilirken kigik
nesnelerin tespit oraninin basariminin dusik oldugu goértlmustir. Bu sorunun énidne gegmek
icin YOLOVS5 ile kullanilabilen SAHI algoritmasi kullaniimistir. SAHI goérseller Gzerindeki kliguk
nesnelerin bulunmasina yardimci olmaktadir.

Tespit isleminden once filtreleme ile gorsel netlestirme: Tespiti yapilacak gorseller énce G'MIC
filtrelerinden “Freaky Details” filtresi kullanilarak netlestiriimistir. Bu sayede sis, yagmur gibi
durumlarda olusabilecek tespit oraninin diismesi sorunun 6niine gecilmistir. Calismada, bu
islemi gergek zamanlh otomatik olarak yapabilen bir Python scripti yazilmigtir.

YOLOva veri seti donusturtcu: Etiket formati YOLOV5 algoritmasina uygun olmayan
VisDrone2019 ve VEDAI veri setleri gelistirilen veri seti uyarlayici programla YOLOV5
algoritmasina uygun hale getirilmistir.

Kritik tasarim raporundan sonra ek olarak yapilacak olan ¢alismalar asagida sunulmustur:

Nesne tespiti yapilmadan dnce tespiti yapilacak gorsel kalitesinin arttirlmasinda kullanilacak
Fast SRGAN [6] algoritmasinin testleri yapilacak, uygun olup olmadigi bu algoritmanin ¢alisma
suresinin yarisma suresini asip asmayacagi test edilecektir.

Nesnenin bir sonraki goérseldeki konumu tespit edebilmek igin Kalman filtresi kullaniimasi
denecektir.
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5. SONUGLAR VE iINCELEME

Toplanan veri setleri, G'MIC filtrelerinden gegirilerek diizenlenmis, yarismaya uygun olmayan agilardan
cekilmis fotograflar temizlenmistir. Veri setinin %70’ egitim, %20’si validasyon ve %10’u test ¢alismalari
icin kullaniimak tzere ayrilmistir. Google Colab izerinde T4 GPU ile YOLOV5 algoritmasi kullanilarak
model egitimi yapilmistir. Model egitimi siresince farkli parametreler denenerek, en uygun parametre
degerleri bulunmaya calisiimistir. YOLOVS5 gdrsel boyutu olarak 640 ve 1280 degerleri denemis ve 640
boyutunun daha hizli ancak 1280 boyutunun ise daha iyi tespit basari oranina sahip oldugu gértlmustr.
Bundan dolayi boyut olarak 1280’in kullanimina karar verilmistir. Testler sonucunda elde edilen
gb6zlemler agagida verilmistir:

inis alanlari, ugan ambulans inis, ugan arag park alanlari tespit basari oranlari ortalama %90
Uzerinde ¢ikmistir.

inis alaninin uygunlugu inis alani gergevelerinin (bounding box) igerisinde bagka nesnelere ait
bounding box var oldugunda uygun degil olarak isaretlenebilmistir.

Arag tespitinde 6zellikle SAHI algoritmasinin kullaniimasi ile daha iyi tespit orani saglandigi
gOrulmustar.

Fazla 1sik almayan gorsellerde insanlarin tespitinin oraninin az oldugu gérulmustir. Bunun
dizeltilmesi icin farkli filtreler kullaniimasinin uygun oldugu disunulmustur.

Tasitlarin tespiti oraninin diger siniflara gére daha az oldugu goérilmuistir. Bu sorunun ¢ézimui
icin tasit verilerinin oldugu gorsellerin sentetik veri olarak arttirilmasi dasindlmuagtir.

Egitilmis modelin test uygulamalari ile elde edilen sonuglardan bazilar Sekil 5.1, Sekil 5.2 ve Sekil 5.3’te
sunulmustur.

Sekil 0.1 Test sonucu-1
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Sekil 0.2 Test sonucu-2
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Sekil 0.3 Test sonucu-3
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