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KISALTMALAR

FPS
RAGE
SSi

TPH
WBF
NMS
NMW
Soft-NMS
YOLOR
YOLO

Frames Per Second

Rockstar Advanced Game Engine
Single System Image

Transformer Prediction Head
Weighted Boxes Fusion
Non-maximum Suppression
Non-maximum Weighted

Soft Non-maximum Suppression
You Only Learn One Representation
You Only Look Once
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1. TAKIM SEMASI
Ai Lab — Horizon takimi Konya Teknik Universitesi Bilgisayar Mihendisligi ve Yazilim
Muahendisligi bolima égrencilerinden ve bir danismandan olugsmaktadir. Takim Uyelerimizin goérev

dagihmlar asagidaki gibidir.

Konya Teknik Universite Bilgisayar Miihendisligi béliimiinde Dr. Ogr.
Danisman Uyesi olarak gérev yapmaktadir. Takim (yelerine yapay zeka ve

gorintu isleme konularinda yardimci olmaktadir.

Algoritma optimizasyonu ve WBF algoritmasi ile ilgili ¢alismalari
yuratip sistemimizi ¢oklu model kullanimina daha uygun hale
Takim Kaptani getirmeye yonelik yaziim gelistirmektedir. Ensemble gibi coklu
model kullanimi esnasinda olusan sorunlari azaltan algoritmalari da

sistemimize uyarlamaktadir.

Kullanacagimiz algoritmalarin model egitimini ve optimizasyonlarini
yaparak sistemimize entegre etme goérevini Ustlenmigtir. Ayni
Takim Uyesi 1 zamanda gorinti isleme algoritmalarinin  parametrelerini  ve
mimarilerini dizenleyerek tespit dogrulugunu arttirmaya ydnelik

calismalar yapmaktadir.

Veri seti optimizasyon ve veri artinm yazilimi gelistrme ve
algoritmamiza entegre etme hakkinda g¢alismaktadir. Ayni zamanda
Takim Uyesi 2 linux tabanli isletim sistemlerinde model egitimi igin birden gok
bilgisayarin eszamanli ve paralel baglantili olarak c¢alisabilmesi icin

SSI Cluster sistemleri olusturmaktadir.

Veri seti toplama, dizenleme, kontrol ve etiketleme gorevlerini
Takim Uyesi 3 iistlenmistir. Ayni zamanda egitim optimizasyonu igin etiket siniflarini

dizenlemektedir.

Veri seti 6zgunligu igin similasyon ortaminda ve ayni zamanda

Takim Uyesi 4 gercek ortamda yarisma sartlarina uygun gorintl gekimi ve

diizenlemesi gorevini Ustlenmistir.

Tablo 1.1 Takim iyeleri ve gorev dagilimlart
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2. PROJE MEVCUT DURUM DEGERLENDIRMESI

On tasarim raporunda bahsettigimiz algoritmalarla gerekli egitim ve testleri gergeklestirdikten
ve bize uygun parametreleri belirledikten sonra algoritmalar arasinda gergeklestirdigimiz ayni veri setini
ve ayni test videolarini kullanarak yaptigimiz denemeler sonucunda kullanmaya karar verdigimiz ana
algoritma gerek yuksek basarim orani gerekse kaynaklari verimli kullanmasi sebebiyle TPH-YOLOv5
oldu. YOLOR da geleneksel YOLO modellerine gore daha yuksek dogruluk degerine ulastigi icin onu

da destek algoritmasi olarak kullanma karari aldik.

iki modeli eszamanl olarak calistirmak igin kullanacagimiz fusion algoritmasiyla ilgili
arastirmalar yaparken buldugumuz ve yaptigimiz testler sonucunda ¢ok daha kesin sonuglar verdigini
ama geleneksel fusion algoritmalarina kiyasla daha hantal oldugunu fark ettigimiz WBF algoritmasini

sistemimizi hedefledigimiz fps degerinin altina disirmedigi i¢in kullanma karari aldik.

Sisli, karli veya kapali havalarin oldugu ¢ekimlerde kullanmayi diisiindiigiimiiz dehaze filtresini
tespit dogrulugunu iyilestirmedigini gordiigimdiz icin kullanmaktan vazgectik. Bunun yerine frameleri
fazla degistirmeyecek gibi hafif parametreler girdigimiz bir histogram equalization algoritmasi kullanmay:

deniyoruz.

Yaptigimiz testlerde fark ettigimiz Gizere Stanford veri seti icerdigi kalitesiz goriintiiler nedeniyle

ozellikle insanlari tespit etmemizi zorlastirdigindan bu veri setini kullanmaktan vazgectik.

3. ALGORITMALAR VE SISTEM MIiMARISi
3.1. Veri Setleri

Kullandigimiz nesne tespit algoritmalarindan biri olan YOLOR algoritmasinin yapisi geregi ayni
nesneleri farkli ortam ve sartlarda gorerek egitiimesi algoritmanin kararligini oldukga arttirdigi igin
halihazirda yeterince iyi olan veri setimizi olabildigince zenginlestirme karari aldik. Hem kendi
droneumuz ile cektigimiz gorintileri hem de pexels gibi Ugunclu parti kaynaklardan buldugumuz
goruntuleri kullanarak 30 farkli videodan elde ettigimiz 30.000’den fazla frame iceren ve etiket agirlik
dagihmi ¢cok dengeli olan bir veri seti olusturduk. Olusturdugumuz veri setinin tamami 4K ¢ézinurlikte

goruntulerden olustugu igin dogrulugu artirmak adina egitimde de 4K ¢dzindrlige c¢iktik.

On tasarim raporumuzda belirttigimiz ve false-positive durumlarin éniine gecmek igin

kullandigimiz gérintilerin ¢ok faydasini gérdigumuz igin daha fazla veri bulma ve kullanma karari aldik.
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Sekil 3.1 Veri setimizden 6rnekler

3.2. Algoritmalar
3.2.1. TPH-YOLOV5

Ana tespit algoritmamiz olan TPH-YOLOV5 [1] algoritmasinin en can alici 6zelligi
adinda da gegen TPH algoritmasinin 6zellikle drone goértntileri igin gelistiriimis 6zgin bir
surdminu kullanarak nesne bazl ve dinamik olarak degisen bir kafa yapisi ile ¢alisiyor olmasi.
Bu sayede geleneksel YOLO modellerindeki drone irtifasi artinca dogrulugun dismesi ve kigik
nesnelerin egitimi ve tespiti sirasinda gereksiz kaynak kullanimi gibi dezavantajlar ortadan
kaldirmayi amaglayan TPH-YOLOVS5 ile diger modellere kiyasla ¢ok daha verimli sonuclar elde

edebiliyoruz [1].

TPH-YOLOVS5 igerisinde temel diizeyde veri ¢cogaltma algoritmalari barindirmakta. Bu
sayede egitim sirasinda veri setimizi alip bu temel algoritmalari kullanarak daha buyuk bir veri

seti olusturuyor ve bu sayede daha iyi bir model elde etmis oluyoruz.

Method AP[%] AP50[%] AP75[%]|ARI[%] ARI0[%] AR100[%] ARS00[%]

DBNet(A.1) 3043  65.34 4107 | 0.29 2.03 12.13 55.36
SOLOer (A2) |39.42 6391  40.87 | 1.75 10.94 14.69 55.91
Swin-T(A.3) 3040 6391 4087 | 176  10.96 14.65 56, 83
TPH.-YOLOVS(A.4)| 39.18 6283 4134 | 261 13.63 15.62 56.88
VistrongerDet(A.5) | 38.77 64.28 4024 | 0.77 8.10 13.23 55.12
cascade++(A.6) | 38.72 6292  41.05 | 1.04 6.69 43.36 43.36
DNEFS(A.7) | 3853  62.86  40.19 | 1.42 9.38 43.10 54.87
EfficientDet(A.8) | 38.51 63.25  39.54 | 1.82 11.12 13.89 55.12
DPNet-ensemble | 37.37  62.05  39.10 | 0.85 7.96 42.03 53.78
DroneEye2020 | 34.57 5821 3574 | 0.28 1.92 6.93 52.37
Cascade R-CNN | 16.09 31.91  15.01 | 0.28 2.79 21.37 28.43

Tablo 3.1 VisDrone 2021 Challenge basari siralamasi [1]

VisDrone 2021 veri setinde diger mimariler ile TPH-YOLOvS'in karsilastirmasina

baktigimiz zaman performans faktoriini hesaba katinca en iyi sonucu verdigini gorebilirsiniz.
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3.2.2. YOLOR

YOLOR [2], YOLO mimarisinin tespit algoritmasina siniflara ve nesnelere nitelik ekleyen
derin 6grenme katmanlari eklenerek gelistirilien bir nesne tespit algoritmasidir. Bu 6zelligi
sayesinde Ozellikle farkh siniflardaki nesneleri farkli katmanlarda algilayarak karigik gérintuler
icerisinde bu nesneleri tespit ederken ¢ok daha basarili sonuglar elde etmektedir. YOLOR,
“értula bilgiyi ve acik bilgiyi birlikte kodlamak icin birlesik bir ag” olarak gelistiriimistir. Acik bilgi
somut verilerle elde edilebilen, sézli veya yazili bicimde aktarilabilen bilgiye denir. Ortiik bilgi
ise daha ¢ok tecriibelerle elde edilen ve somut bir bicimde aktarilamayan ya da tarif edilemeyen
bilgidir. YOLOR, igerisindeki derin 6grenme katmanlari sayesinde veri seti egitimi sirasinda
aldigi veriler ile 6nce agik bilgiyi 6grenir, sonrasinda ise daha alt katmanlarda 6rtlk bilgi denilen
nesne detaylarini 6grenir. Bu sayede sadece egitimde verilen gorintilerle degil de bir nevi

bilingalti olusturarak kendi tecriibeleriyle de nesneleri tespit edebilmektedir [3].
Explicit Knowledge

Discriminator

Unified
=» Representation

SRRt A

Implicit Knowledge

Sekil 3.2 YOLOR algoritmasinin bilgiyi nasil kullandigini gésteren sema [4]

3.2.3. Weighted Boxes Fusion
Nesne tespit algoritmalarinda 6zellikle birden fazla model kullanirken tespitlerin
karismamasi veya Ust Uste binmemesi icin filtreleme algoritmalari kullaniimasi gerekir. NMS,
NMW ve Soft-NMS gibi alternatiflerine kiyasla daha yavas cgalismasina ragmen yine bu
alternatiflerinden farkli olarak kullanmayacagi sinirlayici kutulari tamamen g6z ardi etmek
yerine bulunan nesnelerin tamaminin given degerlerini kullanip daha kapsaml bir analiz

cikararak ¢ok daha dogru sonuglar verdiginden bu algoritmayi kullanmay tercih ettik [5].

WBF, birlestirilen tim modellerin yanlis tahminler yaptigi durumlarda bile gliven
skorlarini kullanarak dogru veya dogruya daha yakin sonuglar Uretebilmektedir. Bu sayede

modellerimizin yetersiz kaldi§1 durumlarda bile dogruya yakin ¢iktilar alabilmekteyiz [6].
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MIMS |
— soft-NMS

)

WBF

Sekil 3.2 WBF ve NMS algoritmalarinin galisma mantiklarinin kiyaslanmasi [6]

4. 0ZGUNLUK

Egitim verimini ve model basarimini artirdigini gozlemledigimiz i¢in veri setini
etiketlerken teknik sartnamede olmayan smiflar da kullandik, mesela tasitlarin tamamina tagit
demek yerine her bir tasit cinsini ayri ayri siniflandirdik. Bu sayede model ¢ok daha kesin
sonuglar vermeye basladi. En son ¢iktiy1 alirken smiflar1 teknik sartnameye uygun sekilde
birlestirip tekrar kategorize eden bir algoritmayla sonug alarak sistemin ¢iktisini yarismaya

uygun hale getirdik.

Ornek videoyu egitimde kullanma karar1 aldik fakat goriintiiler veri setimize kiyasla
daha az kaliteli oldugundan 6zellikle UAP ve UAI alanlarini iceren frameler basta olmak iizere

bazi kisimlarda interpolasyon yaparak goriintii kalitesini artirdik.
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UAP ve UAI verilerinin eksikligi nedeniyle RAGE oyun motoru kullanarak gergekgi
sahneler simule ettik ve icerisine ger¢ek boyutlarina gére dlgekledigimiz UAP ve UATI alanlari

yerlestirdik. Bu sayede ¢ok daha fazla UAP ve UAI verisi iiretmis olduk.

Sekil 4.1 Ornek similasyon gérintiisi

WBF algoritmasina ek olarak kendi kontrol algoritmamiz1 olusturduk. Bu algoritma ile
Fusion algoritmasindan aldigimiz verileri yaptigimiz testlerden elde ettigimiz sonuglara gore
hazirladigimiz parametrelerden gegirerek ozellikle yanlis tespit edilen ve alan1 olmasi

gerekenden ¢ok biiyiik ya da kiiglik olan nesneleri filtrelemeyi amagladik.

5. SONUCLAR VE INCELEME

Kullandigimiz algoritmalari test ederken hem Teknofest 6rnek videolarini hem de kendi
veri setimizden ayirdigimiz test videolarimi kullandik. Nesne tespit algoritmalarinin
parametrelerini optimize ederken farkli sahneler kullanmaya 6zen gosterdik, bu sayede her
kosulda optimize c¢alisan bir model olusturmus olduk. Farkl algoritmalar: kiyaslarken ise aym
goriintiileri kullandik, bu sayede algoritmalarin farklarini ve birbirinden {istiin oldugu durumlari

belirlemis olduk.

TPH-YOLOVS ile YOLOR algoritmalarinin parametrelerini 6érnek videoda en iyi
sonucu aldigimiz sekilde ayarladik. Tki modeli filtreleyerek birlestirmek igin kullandigimiz
WBF ve Ensemble algoritmalarimin parametrelerini ise giiven skorlarima ve smif smif
ayarladigimiz model oncelik skorlarina gore ayarladik. Mesela insanlarda YOLOR modelinin

onceligi daha yiiksekken tasitlarda ise TPH-YOLOvS modelinin skorunu daha yiiksek
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belirledik c¢linkii iki modelin bu smiflarda birbirine istiinliigliini en 1iyi bu sekilde

kullanilabiliyordu.

e giktis

Sekil 5.1 WBF ve Ensemble algoritmalarinin iist iiste binme sorununa getirdigi ¢6ziim
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Sekil 5.2 Coklu model kullaniminin nesne tespiti bagarimi ﬁzerin’eki etkisi
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