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1. Takim $Semasi

Takim Kaptani

Takim Uyesi

Sekil 1 Takim Semasi

Al-LE takimi derin 6grenme alanina merakli 3 ddrenciden olusmaktadir. Takim kaptani, takim
organizasyonu ve gorev takibinden sorumludur. Takim Gyeleri veri kesfi, analizi ve derin 6grenme model
gelistiriimesinden sorumlulardir.

Takim Kaptani Takim Uyesi Takim Uyesi
> Derin 6drenme model > Veri tabani olusturulmasi » Probleme uygun derin
tasanmgve egitimi ve glncellenmesi, sentetik 6grenme modeli secilmesi
> . ] g . veri Uretilmesi ve tasarlanmasi
Proje takviminin » Rapor tasarimi, » Takimin iletisimi sorumlusu

olusturulmasi ve takibi dizenlenmesi ve takibi

Sekil 2 Takim Gérev Dagilimi

2. Proje Mevcut Durum Degerlendirmesi

On tasarim raporunda tek asamali obje algilama modellerinden biri olan Yolov4 modelini kullanmasi
planlanmisti. Ancak bu modelin yerine, kugbakigi nesne tespiti yapilan senaryolarda dogruluk oranini
arttirma amaciyla katmanlari modifiye edilmis olan Yolov5 tabanl TPH-Yolov5’nin kullaniimasina karar
verilmigtir. Bu sayede havadan alinan gérintilerde mesafe ve ac¢i gibi degiskenleri daha iyi tolere
edebilmistir. Model hakkinda detaylar bilgiler ilerleyen bdlimlerde bulunmaktadir.

Modeller 6rnek video Uizerinde test edilirken hizli sonug ¢ikardigi ve bundan dolayi yarisma stiresince
fazlasiysa ek sure kalacagi fark edilmistir. Sistemin optimal ¢alismasini saglamak ve ayni zamanda kalan
yarisma zamanindan faydalanmak i¢in tek model yerine birkag modeli paralel ¢alistirmak Gzerine kurulu
bir altyapi olusturulmustur.

On Tasari raporunda biitiin araglar ayni kategori altina alinmisti. (Ornegin otobiis ve tren ayni sinifa
aitti). Yapilan testler sonucu farkli objelerin test esnasinda ayni sinif altinda alinmasi modellerin daha
onceden 6grenmis oldugu bazi sinif ézelliklerini kullanmadidi ve bunun sonucunda mAP degerini kot
etkiledigini tespit ettik. Bunun yerine model tim ara¢ c¢esitlerini farkli bir sinif olarak algilayacak sekilde
egitilir, tespit yapildiktan sonra JSON formatinda ayni sinif igerisinde gésterilir. (Ornegin model otobls
olarak algilama yapar ancak JSON dosyasinda ara¢ yazar).

Ozellikle insan sinifindaki objeler piksel sayisi diisiik oldugundan dolay! kiigliik obje olarak
degerlendirilir. Klglk objelerin tespitlerinin yiksek dogruluklar ile yapilmasi igin egitim ve test hizini



yavaslatmasina ragmen, bu islemlerin ylksek ¢ézinurlikte yapiimasina (1536 x 1536) karar verildi. Bu
sayede Ozellikle insan sinifi tespitinde ciddi bir performans artisi oldu.

3. Algoritmalar ve Sistem Mimarisi
3.1. Veri Setleri

3.1.1. COWC (Cars Overhead With Context)

‘Cars Overhead With Context’ kugbakisi araba igeren resim ve videolardan derlenmis buyuk bir
veri setidir. Arabalari algilamayi ve/veya saymay! 6grenmek igin derin bir sinir agi gibi bir cihazi egitmek
amaciyla olusturulmustur. [1]

3.1.2. DOTA (Dataset for Object Detection in Aerial Images)

DOTA, hava goéruntulerinde nesne tespiti i¢in kullanilan buyuk dlgekli bir veri setidir. Goruntller
farkli sensorlerden ve platformlardan toplanir. Her gorinti 800 x 800 ila 20.000 x 20.000 piksel
araligindadir. [2] Cok gesitli lgekler, yonler ve sekiller sergileyen nesneler igerir.

3.1.3. VisDrone

VisDrone, c¢esitli 6nemli bilgisayarli gérme gorevleri icin detayli aciklamali temel gergeklige sahip
buyuk Olgekli bir kiyaslama aracidir. Karsilastirmali veri seti, konum (Cin'de binlerce kilometre ile ayriimis
14 farkli sehirden alinmig), cevre (kentsel ve kirsal), nesneler (yaya, araglar, bisikletler vb.) ve yodunluk
(seyrek ve kalabalik sahneler). Veri kimesinin, farkli senaryolarda ve cesitli hava ve aydinlatma
kosullarinda gesitli drone platformlari (yani farkli modellere sahip drone'lar) kullanilarak toplanmistir. [3]

3.1.4. Tiny Person

Tiny Person, uzun mesafelerde ve devasa arka planlara sahip klclk nesnelerin tespiti igin bir
olusturulmus bir veri setidir. Tiny Person'daki resimler ve videolar (50 karede bir 6érneklem) internetten
toplanmistir ve etiketlenmistir.

3.1.5. AU-AIR
Trafik gozetimi ile ilgili 8 nesne kategorisi, 132,034 obje, 2 saat uzunlugunda videolardan toplam
32,823 etiketlenmis kare ile otonom hava gbézetleme modellerinin gelismesini hedefleyen bir veri setidir.

[4]

3.1.6. Vehicle Detection in Aerial Imagery (VEDAI)

Yerlesim yerlerinin havasal goérintilerinde etiketlenmis araglar, kiiglik obje olmalarina ek olarak
coklu yonelimler, aydinlatma/gélgeleme degisiklikleri, yansimalar veya tikanikliklar gibi farkli degisikler ile
karelerde yer almaktadir. Ayrica her goérintu birka¢ spektral bant ve ¢ézinurlikte mevcuttur. [5]

3.1.7. Stanford Drone Dataset
Stanford Universitesi kampustinde hazirlanan bu veri seti, kampUsun kusbakigi goruntulerinde
araba, insan, bisiklet kullanan insanlar etiketlenmis objeler olarak bulunmaktadir.

3.1.8. People on grass(POG)
Toplam 2892 resim ve 6000’e yakin etiketlenmis farkli acilardan ve yukseklikten drone ile gekilmis
karelerden olusan bir veri setidir. Goruntu ¢imenler Ustiinde ¢esitli aktiviteler gerceklestiren insanlari igerir.

3.2. Algoritmalar

3.2.1. Derin Ogrenme Modelleri

Nesne tespiti icin kullanilan modeller ikiye ayrilabilir. “One-Stage-Detectors” ve “Two-Stage-
Detectors”. iki asamali ¢alisan modeller ilk 6nce resmin (izerinde “region of interest’i bulurlar. Ardindan
bu bdlgelerde siniflandirma yaparlar. Bu modellere érnek olarak Faster-R-CNN ve Retinanet verilebilir.
Ote yandan tek katmanl modeller gok daha hizl bir sekilde galisir. Ancak yiiksek hizda galistiklari igin
isabet oranindan feragat ederler. YOLO modelleri bunlara érnektir. Obje tespiti icin kullanilan mimariler
benzer katmanlara sahiptir. Sekil 3’te bu katmanlar gosterilmigstir.
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Sekil 3 Nense tespiti modelleri 6zet mimarisi [6]

Dron ile kugbakisi gériintii alinan senaryolarda karsilasilan gesitli problemler vardir. ilk problem
dronun agisina ve yerden yiiksekligine bagli olarak nesnelerin dlgeginin siirekli olarak degismesidir. ikinci
problem ise bu goérlntilerde ¢ok genis bir alan kare iginde bulundudu igin bazi objeler géreceli olarak gok
klguk kalabiliyor. Bu problemler g6z éniunde bulunduruldugunda, nesne tespiti gorevi igin siradan nesne
tespiti modelleri kullanmak yerine spesifik olarak dron goriintiisii Gzerinde tespit yapmasi i¢in hazirlanan
TPH-Yolov5 modeli kullaniimistir.

TPH-Yolov5

Yolov5 tabanli bu model 6zellikle kiiglk nesnelerin tespit edilebilmesi i¢in olusturulmustur. Yolov5
modelinden farkl olarak modifikasyon ve gelistirime bas (head) kisminda yapilmistir. Bu kisimda farkli
Olcekteki nesnelerin tespit edilebilmesi igin ekstra bir katman eklenmistir. Ayni zamanda orijinal Yolov5
head katmani, modele ismini veren TPH (Transformer Prediction Head) katmani ile degistirilmistir. Bu
katmanin kullanilmasinin 2 sebebi vardir. Sinir aginin sonundaki 6zellik haritalari disik ¢ézundrlige
sahiptir. TPH katmani bu kisimdaki “forward- ve back propagation” suresini ciddi miktarda azaltmaktadir.
Toplamda 4 adet head katmani vardir. Model Sekil 4’teki gibi 6zetlenebilir.
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Sekil 4 TPH YOLOvV5 Modeli Mimarisi

Backbone olarak, orijinal Yolov5 modelinde kullanilan CPS-Darknet53 mimarisi kullanmaktadir.
Bu mimari Sekil 5'te gosterilmigtir.
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Sekil 5 CSPDarkNet53 [7] Mimarisi

Genis kapsama alanina sahip gorintulerde dikkat bolgesini bulmak icin (Region of interest), CBAM adi
verilen bir modul kullaniimigtir. Bir 6zellik haritasi verildiginde, CBAM, dikkat haritasini kanal ve uzamsal
olmak uzere iki ayri boyut boyunca sirayla cikarir ve ardindan uyarlanabilir 6zellik iyilestirmesi
gerceklestirmek igin dikkat haritasini girdi 6zellik haritasiyla garpar [8].
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Module |

| (& |
- L P

Sekil 6 CBAM Katmani [8]

3.2.2. Takip Algoritmalar1 ve Yardimci Algoritmalar

3.2.2.1. Kalman Filtresi

Yarigma esnasinda tespit edilecek gesitli objeler her zaman kare igerisinde gériinmez. Ornegin
bir yaya agacin altindan gecgerse kare igerisinde yayaya ait herhangi bir piksel olmayacagi i¢in nesne
tespiti modeli yayayi bulamaz. Bunu engellemek igin gesitli algoritmalar vardir. Tractor++ algoritmasi
bunlara 6rnek olarak verilebilir. Philipp Bergmann’in c¢alismasinda daha dusuk fps gerektiren
problemlerde daha basarili oldugu gortlmustur [9].

Kalman filtresi Deepsort ile kullanildiginda daha hizli senaryolarda galisabilmektedir. Kalman
filtresi Ozyinelemeli olarak c¢alisan bir algoritmadir ve tabiri caizse modele kisa sureli bir hafiza
kazandiracaktir. Kalman filtre teknigi, konumun bir Gauss tarafindan dagitildigi varsayilan dogrusal bir
sistemin konumunu tahmin etmek icin kullanilir [10]. Baska bir deyisle, objenin hizina gére yerini tahmin
eder. Tahmin ederken Gauss dagilimini kullanir. Tahmin etme ve dogrulama adimlarindan olusur. Tahmin
adimi, mevcut duruma dayali olarak bir sonraki adimin tahmininin yapar. Dizeltme adimi, elde edilen
6lcim sonuglarina dayali olarak tahmin adimiyla sonuglanan tahmini iyilestirir ve bu sayede yeni bir
tahmin elde edilmis olur [11]. Asagidaki Sekil 7 Kalman filtresi algoritmasini basit bir sekilde
gbstermektedir.

Optimal state estimate
Xy
4
I
I

Predicted state

imat
estimale Measurement

Z, Yy

Sekil 7 Kalman Filtresi


https://docs.google.com/document/d/1ZD4hspZzOzaIlSdM_YTJAUpc-ZaV9hVvg-gQ3jntqs8/edit#D2L_fig_label_CBAM%20Mimarisi

3.2.2.2. DeepSort

Derin 6grenme modellerinde nesne takibi problemi verilerin 6zelliklerine goére farkli yéntemler
kullanilarak ¢ozilmektedir. Geleneksel olarak, bir yogunluk fonksiyonunun maksimumunu bulma teknigi
olan Ortalama kaydirma (mean shifting), piksel parlakliginin zaman iginde ekran boyunca nasil hareket
ettigini tahmin eden Optik akis (optical flow) gibi metotlar kullaniimistir. Naoya Oshima ve arkadaslarinin
yapmis oldugu bu galisma, mean shifting ve optical flow yontemlerinin tek bir objeyi gayet hizli kosullarda
takip edebilmesine ragmen, kare icerisinde birden fazla obje olmasi durumunda yavas kaldigini
gOstermistir [12].

Teknik sartnamede belirtildigi gibi sis, yagmur vs. durumlarin test videosunda olabilecegini g6z
onlnde bulundurarak geleneksel yontemlerin istenilen basariyi vermeyecegi gorilmustir. Daha modern
ve gelismis bir algoritma olan DeepSort kullanilacak model i¢in uygundur. Deepsort algoritmasini anlamak
icin SORT [13] algoritmasini incelemekte fayda vardir. SORT 4 adimdan olusur;

¢ Tespit: Nesne tespiti yapilan bélimdir. Bu boélimde model olarak ekip tarafindan TPH-Yolovs
kullaniimasina karar kilinmistir.

e Tahmin: “Kalman Filtresi” ile nesne takibinin yapildigi kisimdir. Kalman filtresinin nasil ¢alistigi dnceki
bélimde anlatiimistir.

« lliskilendirme: Mevcut nesneler tespit edilirken, her nesnenin sinir kutu (bounding box) bilgileri, mevcut
cergevedeki (frame) yeni konumu tahmin edilerek tahmin edilir.

« Benzersiz Kimlik Uretimi ve Yok Edilmesi: Nesneler gériintilye girip giktiklarinda, benzersiz kimliklerin
buna goére yaratiimasi veya yok edilmesi gerekir. Bu kisim ile birlikte sire¢ tamamlanmis olur.

SORT, nesne takibi hassasiyeti ve dogrulugu agisindan genel olarak iyi bir performans elde
ederken, nispeten yuksek sayida benzersiz kimlik Uretir ve yok eder [14]. Bu sebepten 6tiiri Deepsort
algoritmasi gelistiriimistir. SORT algoritmasina ¢ok fazla benzemektedir. Aralarindaki en bariz fark
Deepsort’'un icerisinde bir CNN modelinin g¢alismasidir. Asagidaki tabloda Deepsort ve SORT
algoritmalarinin gesitli veri setlerinde gosterdikleri performanslar karsilastiriimistir.

MOTA4+ MOTP+ MT+ ML| ID) FM) FP| FN| Runtimef

KDNT [16]* BATCH 68.2 9.4 41.0%  19.0% 933 1093 11479 45605 0.THz
LMP_p [17]* BATCH 1.0 8i.2 469% 219% 434 587 TEED 44564 0S5Hz
MCMOT_HDM [18]  BATCH 624 T8.3 3% 242% 1394 1318 985y 57257 35Hz
NOMTwSDP16[19]  BATCH 62.2 79.6 325%  3L1% 46 642 5119 63352 3He

EAMTT [20] ONLINE 525 T8.8 1904 349% 910 1321 4407 81223  12Hz
POL[16]* ONLINE 6.1 79.5 MO0% 208% 805 3093 5061 55914 10Hz
SORT [12]* ONLINE 9.8 9.6 254% 227% 1423 1835 BG98 63245 60Hz
Deep SORT (Ours)®  ONLINE 614 79.1 328% 18.2% 781 2008 12852 56608  40Hz

Sekil 8 SORT ve DeepSort'un farkli veri setlerinde karsilastiriimasi [14]

3.2.2.3 Sinirlayici Kutu Algoritmalari

Yarisma icerisinde gergeklestiriimesi gereken gérevlerden biri de UAI ve UAP alanlarinin inis
yapmaya uygun olup olmadigini tespit etmektir. Bu bdlgelerin lizerinde (veya yakininda) baska bir nesne
olursa veya bu bdlgeler frame icerisinde tam gérinmezse, algoritma bu alanlarin inis yapmaya uygun
olmadigini géstermelidir. Bu soruna ¢6zim olarak 2 ayri algoritma ekibimiz tarafindan yaziimistir.

Sinirlayici Kutu Kesisim Tespiti

Deep Sort algoritmasi ¢ikti olarak her cergcevedeki (frame) nesnelerin sinirlayici kutularini x, y, w
(genislik), h (yukseklik) cinsinden verir [14]. Nesnelerin kesisim durumlari bu koordinatlardan yola ¢ikarak
kolaylikla bulunabilir. Eger UAI veya UAP alanlarinin iginde veya yakininda bagka nesneler varsa, kesisim
tespiti algoritmasi bu alanlara inis yapilamaz bilgisini json dosyasina kaydedecektir.

Sinirlayici Kutu Sinir Deger Tespiti

Eger inis alanlarn cercevede tam olarak g6zikmiyorsa, bu nesnelerin sinirlayici kutu
koordinatlarindan en az 2 tanesi gergevenin sinir koordinatlarindan birinde olacaktir. Bunu tespit etmek
icin oncelikle x, y, w, h formatinda olan sinirlayici kutular; x1, x2, y1, y2 formatina donustarilir. Elde
edilen bu 4 degerden en az 2 tanesi gergevenin sinir koordinatlarindan birinde ise, objenin tamaminin
cercevede olmadigi kabul edilir.



3.2.3. Sistem Mimarisi
Veri Onigleme: Geleneksel veri arttirma yontemlerinin yaninda Mosaic [15] metodunu kullandik. Mosaic
veri arttirma metodu 4 tane resmi birlestirir. Bu islem modelin arka planlari algilamasinda 6énemli rol
oynar.
Model Egitimi: Her TPH-Yolov5 modeli ayri veri setleriyle egitilmistir.
» Tasit tahmini icin AU-AIR, COWC, DOTA, VEDAI
> Insan tahmini igin POG, Tiny Person, Stanford Drone Dataset, takimin kisisel dronu ile gekilmis
veriler
» UAP ve UAI inig yerleri tahmini icin Teknofest drnek videosundaki verilerden Uretilen sentetik
yeni veriler
Takip Algoritmalarn: Teknofest tarafindan verilen 6rnek videoda takip algoritmasi kullanmanin dnemi
cikarimi yapilmistir. Bu durumdan dolayi tasit ve insan tahmini yapan modellerde DeepSort algoritmasi
kullaniimistir.

TPH-Yolovs +
Deepsort

" Final
TPH-Yolovs + Tasit Tahminleri Tahminler S|n|r\ay|::| Kutu Json
Deepsort Birlestirilir Algoritmasi Dosyasi

TPH-Yolovs

insan Tahminleri

UAP ve UAI Tahminleri

Sekil 9 Sistem Mimarisi

4. Ozgiinliik

4.1. TPH-Yolo-Modeli:

Dronun yulksekligine bagl olarak nesnelerin frame igerisindeki boyutu degistigi icin ve bu
nesnelerin boyutu frame boyutuna goére ¢ok daha kigik oldugu icin, geleneksel nesne tespit
modellerinden ziyade spesifik olarak kiglk nesnelerin tespit edilmesi i¢in olusturulmus TPH-Yolov5
modeli ekibimiz tarafindan kullanilimigtir.

4.2. Birden Fazla Model Kullanim:

Sistemimiz 3 TPH-Yolov5 modellerinden olusmaktadir. Bir model tasit sinifini diger model insan
sinifini, diger model UAP ve UAI siniflarini algilar. Her modelin ¢ikardigi sonuglar birlestirilerek tek bir
sonug olusur. Ortaya ¢ikan bu sonug box detection algoritmasindan gecgerek json dosyasi olusturulur.
Sistem mimarisinin bu sekilde olusturulmasinin birkag nedeni vardir. internetten bulunan bazi biiyiik veri
setleri belli bir sinifa odakli oldugu igin goriintilerde baska siniflarin var olmasina ragmen sadece istenilen
tim siniflar etiketlidir. Sekil 10’da goéruldigi gibi veri seti insan icermesine ragmen sadece arabalar
etiketlenmistir. Bu tarz goéruntulerin etiketlenmemis siniflar icermesi modelin kétu editiimesine yol acar.

Sekil 10 Tek Sinif Etiketlenmis Veri Ornedi

UAP ve UAI siniflarinin ayri model icinde olmasi ise bu siniflara ait verilerin sayica az ve yetersiz
olarak veri seti sinif dengesini bozmasindan dolayidir. Ayri model ile egitildiklerinde bu sorun ortadan
kalkmaktadir.



4.3. Probleme Ozgii Veri Setleri:

Gelisgtirdigimiz farkh modeller ile Teknofest tarafindan saglanan video Uzerinde testler
yapildidinda bitiin modellerimizin kigik nesneleri (gogunlukla insan objeleri) algilamakta zorlandiklari
fark edildi. Bu durumun modellerimizin sonuglarinda istenmeyen etkilerini en aza indirgemek igin gesitli
yéntemlere basvuruldu.

insan objelerinin model tarafindan daha iyi bulunabilmesi icin Tiny Person ve POG (People On
Grass) veri setleri modellerimize beslendi. Tiny Person veri seti karelerde goreceli olarak kii¢iik olan insan
objeleri modellerin daha dogru algilamasini saglayan bir veri setidir. Cogunlukla genis bir agiyla yliksekten
cekilmis drone gorintuileri barindirir. POG veri seti gcimen lGzerindeki ¢ok gesitli aktiviteler yapan insanlari
icerdiginden kullaniimasi uygun goériimuistir [16]. Bu degisikliklerden sonra modellerimizde insan
objelerin algilanmasinda iyilesme gézlemlendi. Buna ek olarak derin 6grenme modellerinde kiguk
objelerin algilanmasinda basarisi kanitlanmig [17] Feature Pyramid Network (FPN) kullanilacaktir.

UAP ve UAI inig alanlarinin algilamasi igin modellerin daha fazla veriye ihtiyag duydugunun fark
edilmesi Uzerine farkli similasyon ortamlari kullanilarak ve olabildigince drone ¢ekimlerine yakin bir ortam
olusturarak sentetik UAP ve UAI inis alanlari verileri olusturuldu.

4.4, Etiket Doniistiirme Algoritmalari:

Modeli gelistirirken kullanilacak olan verileri hazirlarken karsilasilabilecek en buyuk problemler
bir tanesi farkh formatlardaki veriler ile ¢alismaktir. Agik kaynaklh bulunan ve elle hazirlanan verileri
birlestirirken, resimlerdeki nesnelerin etiketlerin formati ayni olmak zorundadir. Elle veri hazirlanirken
nesne etiketleri “YOLO’ formatinda olusturuldu. Fakat modelde kullanmak igin internette bulunan verilerin
cogunda etiketlerin formati YOLO’dan farklidir. Bazi veri setleri ‘json’ veya ‘Pascal’ gibi sik kullanilan
formatindayken VisDrone gibi bazi veri setleri kendi etiket formatina sahiptir. Modeli egitirken veri
etiketlerinin hepsinin YOLO formatinda olmasi gerektiginden farkh formatlardaki koordinat etiketlerini
YOLO formatina gevirecek fonksiyonlar hazirlandi. Python Gzerinden yazilan fonksiyonlar ile herhangi bir
nesne etiketinin YOLO formatina ¢evrilmesi miimkin hale getirildi. Bu sekilde agik kaynakli bulunan
etiketlenmis gorsellerin hepsini tekrar etiketleme yapmadan modelin egditimi icin kullanilabiliyor.

4.5. Sinirlayici Kutu Algoritmalari:

Onceki béliimde de bahsedildigi (izere nesnelerin birbiri ile i¢ ige olup olmadigini kontrol eden ve
nesnelerin tamaminin frame igerisinde goézikiip gézikmedigini tespit eden 2 algoritma ekibimiz tarafindan
gelistirilmistir. UAP veya UAI sinirlayici kutulari ile insan sinifinin kesismesini, insan sinifi ile bisiklet sinifi
sinirlayici kutulari kesistiginde sadece insan sinifinin gérilmesi ve motosiklet ve insan sinifi kutulari
kesistiginde ise sadece tasit sinifi gortilmesi seklinde 3 metoda sahip bir sinirlayici kutu algoritmasi
yazilmistir. Algoritmalar kisminda detayl bir sekilde agiklanmistir.

5. Sonuglar ve inceleme

VisDrone veri seti ile dnceden egitilmis olan TPH-Yolov5 modelinin performansini 6lgmek igin
cesitli testler yapiimistir. Yapilan ilk testte modele verilen fotografin boyutu degistiriimis ve modelin
performansi gdzlemlenmistir. Bunun i¢in ayni ¢erceve (frame) Uzerinde 640 x 640 ve 1536 x 1536
boyutlarinda sonug ¢ikarimi (inference) yapilmistir. Elde edilen sonuglar, fotograf boyutunun modelin
performansi Uzerinde ¢ok ciddi etkisi oldugunu gostermektedir. Test senaryolari ve sonuglari Sekil 11°de
gOsterilmigtir.
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Diger test, sinirlayici kutu algoritmalarinin dogru c¢alisip ¢alismadigini gdézlemlemek igin
yapilmistir. Bunun icin inig alanina uygun olan ve uygun olmayan 2 ayri dron inig yeri géruntisu ve nesne
koordinatlari algoritmaya verilmistir. Test senaryolari ve ¢iktilar Sekil 12’de gérilmektedir.

Durumu Tespiti

Sek 2’I5ark

Drone c¢ekimlerinden olusan ve ekibimiz tarafindan hazirlanan veri seti ile modele transfer
6grenmesi yapilmistir. Asagidaki grafikte goruldigu Gzere validasyon setinin mAP degeri kisa bir sire
icerisinde %90’a yaklasmistir. Ancak grafikteki hata degerleri goézlemlendiginde overfit durumu
gorinmektedir. Bunun sebebi hazirlanan veri setindeki fotograf sayisinin az olmasi ve benzer

ortamlardaki 6rneklerden olusmasidir. Farkli veri setlerinden alinan yeni egitim 6rnekleriyle birlikte bu
durumun Ustesinden gelinecektir.
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