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KISALTMALAR

TPH: Transformer Prediction Head
AFF: Adaptive Feature Fusion

SFA: Scale-Aware Feature

DYH: Dynamic Head

SAHI: Slicing Aided Hyper Inference
FPN: Feature Pyramid Net

PANet: Path Aggregation Network

TPH-Yolov5: Transformer Prediction Head - You Only Look Once
Yolo: You Only Look Once

ResNet: Residual Network

NMS: Non-maximum Suppression

Ap: Average Precision

mAp: mean Average Precision

IOU: Intersection Over Union



1. Takim Semasi
zekAi takiminda goérev dagilimi takim uUyelerinin ¢alisma alanlarina ve tecribelerine gore yapildi.
Takim 5 Uyeden olugsmaktadir. Gérev dagilimi kullanilacak metot adimlarina gére yapilmistir. Bu
gorevler; veri setinin hazirlanmasi, modelin kodlanmasi, egitiimesi ve test edilmesidir.
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Sekil 1.1: Takim semasi
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2. Proje Mevcut Durum Degerlendirmesi

On tasarim raporunda TPH-Yolov5 modeli baz alindi. Bu model (izerinde omurga, boyun ve baslik
kisminda degisikliler yapilarak kiguk nesneler Uzerinde basari orani artirlmaktadir. Omurga kisminda
ResNet2 mimarisi kulanilarak kicik nesneler Uzerinde siniflandirma basarisi artiriimakta ve test
kisminda kullanilan ekstra siniflandirici kaldirilarak tespit siresi azaltiimaktadir. Boyun kisminda
PANet modili yerine AFF ve SFA modulu kullanilarak yiiksek parametre gereksinimi azaltiimaktadir.
Baglik kisminda ise dinamik bashk kullaniimaktadir. Projede yarisma icin olusturulan veri seti veri
artirma teknikleri kullanilarak artirildi. Veri seti yolo formatina uygun olacak sekilde etiketlendi.
Dedektér modeli olarak baz alinan TPH-YolovS modeli lizerinde omurga kisminda CSPDarknet53
mimarisi yerine ResNet2 mimarisi entegre edildi. Boyun kisminda PANet yerine SFA ve AFF modulleri
entegre edildi. Ayrica baslik kisminda TPH moduli yerine DYH modulu kullanildi. Test kisminda
siniflandirma basarisi artirmak adina kullanilan ek siniflandirici ResNet2 mimarisinin yiksek
basarisindan dolayi dedektér modelinden kaldirildi. Ayrica test kisminda SAHI algoritmasi eklenerek
kiclk nesneler Gzerinde bagsari orani artirildi. Degisiklikler yapiimadan ve yapildiktan sonra iki farkli
egitim gergeklestirildi. iki farkli sonuglar incelenerek TPH-Yolov5 modeline gére daha yiiksek bagari
verdigi ve degisikliklerin sonuglara gére uyumlu ¢alismasindan dolayi 6n tasarim raporunda belirtilen
algoritmalar ve metotlar kullanildi ve 6n tasarim raporu sonrasi degisiklik yapiimadi.

3. Algoritmalar ve Sistem Mimarisi

3.1. Veri Setleri

Yarigma sarthnamesinde 25m-100m irtifa ve 60-90 derece arasinda kamera acisi degerlerine goére veri
seti olusturuldu. Ayni zamanda verilerin distorsiyon olmayan ve kalibre edilmis kameralardan alinmis
olmasina dikkat edildi. Bununla birlikte veri seti sabah, 6dlen ve aksam ustl vakitlerinde c¢ekilen
1920x1080 ¢ozlnurliginde goritilerden olusmaktadir. Bu kapsamda TEKNOFEST tarafindan 2019,
2021 ve 2022 yillarinda verilen veriler kullanildi. Ayni zamanda bu veriler gesitli veri artirma teknikleri
ile ¢ogaltildi. Bunun yani sira literatlirde olan veri setleri incelenerek teknik sartnamaye uygun olan
Visdrone[1] veriseti kullanildi. Bu veri setinde yaya ve arag verileri alindi. Bu veriler kullanilan dedektor
modeline goére etiketlendi. Bu islemler sonucunda yaklasik olarak teknik sartnameye uygun etiketli 250
bin adet veri elde edildi. Son olarak veri seti %80 egitim %15 validasyon %5 test olmak izere 3 gruba
bolindu.

3.2. Algoritmalar
Literatirde nesne tespitinde basarisi kanitlanmis olan ve tek asamali olmasi sebebiyle daha hizli
nesne tespiti yapan YOLOv5 modeli [4] ana model olarak kullanildi. Bu modelin drone ile ¢ekilen
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gorintilerdeki nesnelerin tespit performansini artirmak igin, bazi degisiklikler uygulandi. Bu
degisiklikler agagidaki basliklarda agiklanmistir.

(o
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Egitim Egitim
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ms-testing
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Sekil 3.2.1: Algoritma akis semasi

3.2.1. Veri Artirma
Kaliteli ve blylk veriseti modelin basarisinda buytk rol oynamaktadir. Bu yizden, Bélim 3.1’ de
kullanilacak verisetinin buyukliguni ve cesitliligini artirmak icin, farkh irtifa ve agilardan c¢ekilen
goruntileri modellemek igin geometrik distorsiyon metotlari ve ginin farkli saatlerindeki degisen isik
miktarini modellemek igin fotometrik distorsiyon metotlari kullaniimistir.

Geometrik distorsiyon metotlari, rastgele dlgekleme, kirpma, translasyon ve rotasyonu icermektedir.
Fotometrik distorsiyon icin goruntinin renk tonu, parlakligi ve doygunlugu Uzerinde rastgele
degisiklikler yapilmistir. Ayrica, son yillarda model performansini biyik olgtide artirdigi gézlemlenmis
olan, MixUp[4] ve mozaik[4] algoritmalari verisetini zenginlestirmek icin kullanildi. Bu algoritmalardan,
MixUp algoritmasi egitim gdruntllerinden rastgele iki gorinti segcmekte ve bu goruntilerin etiketleri
agirlikh - toplama (random weighted summation) yoéntemi ile birlestirilerek yeni goruntiler
olusturulmaktadir. Bunun yani sira, mozaik algoritmasi, algilanmak istenen nesnenin arka planini g
farkli gorunti ile birlestirerek yeni goérintuler olusturur. Ayrica, modelin egitimi esnasinda yapilan bu
veri zenginlestirme islemlerine ek olarak, gérinti boyutunun degistiriimesi ve yatay eksende ¢evirme
gibi teknikler modelin test asamasinda da kullanilarak, modelin performansinin artiriimistir[2][3].

Son olarak, ters saldir (adverserial attack) metotlari modelin saglamligini artirmak ve ezberleme
problemine karsi kullaniimistir. [9]

3.2.2. Nesne Tespiti Modeli
Nesne tespiti icin tek katmanli dedektérlerden YOLOvS modeli baz alindi[4]. Bu model, omurga
(backbone), boyun (neck) ve dinamik bagslik olmak tzere U¢ kisimdan olusur[4]. YOLOv5 modelinde
omurga kisminda CSPDarknet53, boyun kisminda PANet ve baslik (head) kisminda YOLO tespit
modeli kullaniimaktadir.

YOLOvS5 modelindeki PANet mimarisi, fazla sayida parametre igerdigi ve elimizdeki egitim verisinin
azligindan dolayi, Feature Pyramid Net (FPN) kullaniimistir[7]. FPN’ nin performansini artirmak igin
asagidaki degisiklikler yapildi. Farkh irtifalardan alinan gértntilerde nesne boyutu degismektedir.
Buna ek olarak, ayni gérintudeki, araba, yaya gibi farkli bayUklukteki nesnelerin tespiti gerekmektedir.
Farkl bayUklikteki nesnelerin tespit basarisini artirmak i¢in, FPN mimarisinde, adaptif 6zellik flzyonu
(adaptive feature fusion, AFF) ve Olcede duyarli 6zellik toplama (scale-aware feature aggregation,
SFA) metotu kullaniimistir[7]. TPH-Yolov5[5] mimarisine benzer sekilde, dinamik baslik sayisi
artinlarak, ozellikle kiiglk boyuttaki nesnelerin tespit basarisi artinldi. SFA, Ug¢ farkli kernel
biyukligune sahip atrous konvolusyonel katmanlar kullanarak, farkli ¢dzlndrliikte featurelar elde eder.
Ardisik iki ¢dzinurlik seviyesindeki featurelar birlestirilip, attention moduliine giris olarak verilir. Bu
moduilin c¢ikigi, konvolusyon katmanlari ile elde edilen featurelarin agirlikli olarak toplanmasi igin
kullanihr.
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Sekil 3.2.2.2: Dedektdr modeli (AFF : adaptif 6zellik fizyonu, SFA: 6lgede duyarh 6zellik toplama,
DYH: dinamik baslik) [7].

AFF modiili, enkoder ve dekoder featurelarini direk birlestirmek yerine, bu featurelar izerinden
hesaplanan attention agirliklar ile dekoder featurelarini ¢arpar ve elde edilen dekoder ve enkoder
featurelarini toplar. Boylece, dekoder featurelarinda bulunan semantik sinif bilgisi, daha ¢ok konumsal
bilgiyi iceren enkoder featurelar ile daha etkin olarak birlestirilmis olur [7].
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Sekil 3.2.2.3: AFF moduli (GAP: global ortalama havuzlama)



Baslik kisminda ise YOLOv5 modeli kullanildi. YOLOv5 modeli tek katmanli dedektor oldugu igin
sinirlayici kutu ve nesne sinifini ayni anda tahmin etmektedir. Tek katmanli model olan YOLOv5 dort
farkli mimariye sahiptir. YOLOv5s, YOLOv5m, YOLOvVS5I ve YOLOv5x [4]. Egitim sirasinda kayip
degerlerine bakilarak en optimum calisan model olarak YOLOVS5I secildi.

Boyun kisminda 3 farkli ag katmanindan gikan ¢ikti 1x1 evrisimden gegirildikten sonra dinamik baslik
modiline girdi olarak verilir. Ug farkli ¢ikti yumusak maksimum olmayan bastirma (Soft-NMS)
algoritmas| ile test asamasinda aday c¢iktilar Uzerinde uygulanmistir.[7] Test kisminda, kiguk
nesnelerin tespit edilme dogrulugunu artirmak igin, SAHI (slicing aided hyper inference) metodu
kullanildi[8]. SAHI algoritmasi, orjinal gérintiyu hicrelere boler ve en-boy orani korunarak her hiicre
yeniden boyutlandirilir. Bundan sonra nesne algilama ileri gecisi értusen her bir hicreye bagimsiz
olarak uygulanir. Uygulanan algoritmada SAHI algoritmasi, 6nerilen modelin farkli ¢ézinurlikteki ¢ikis
katmanlarinda kullaniidi.

3.2.3. Dinamik Baglk Modeli
Yukarida belirtilen degisikliklerin yanisira, alternatif bir metot olarak, $ekil 3.2.3.1 deki boyun ve ¢oklu
baslik kismi, Dai ve arkadaslarinin 6nerdigi dinamik baslik modeli ile degistirildi[6]. Bu metotta,
attention mekanizmasi, nesnenin blyukligine, konumuna ve yapilacak goreve, siniflandirma, konum
bilgisi 6grenme gibi, Ug farkli amagla kullaniimistir. Sekil 3.2.3.1°de belirtilen dinamik baslhk modeli,
TPH-Yolo v5 mimarisindeki ¢oklu kafa yapisi icin kullaniimistir.

Genel Goérinim  Olcek-Farkindalig Uzamsal-Farkindaligi  Gérev-Farkindalig
Durumu Durumu Durumu

S A * / \
L —»L* — —_— “0\/

7L ( )

Sekil 3.2.3.1: Dinamik baslik modeli

3.2.4. Egitim ve Test

Dedektérde kullanilan hiper parametreler (hyperparameters), veri setinin boyutu ve bilgisayar
donanimina gore belirlendi. Egitim sirasinda yuksek ¢6zundrlukli ve hacimli veri setinden dolayi
yuksek hafizali ve hizli olan NVIDIA 32 GB Tesla V100 ekran karti ile egitim gerceklestirildi. Egitim
sirasinda ezberleme, 6grenememe gibi durumlar siniflandirma ve tahmin igin egitim ve validasyon
kayiplari incelendi. Ayrica hiper parametre optimizasyonu icin aga¢ yapili parzen tahmin
(tree-structured parzen estimator) algoritmasi kullanildi. Veri setinde yaya nesnesinin kapsadigi en
disiik ve en yiiksek alan araliklari belirlendi. Onceki yarismalarda, yayalarin basari oraninin diger
nesnelere gore daha dusik oldugu gézlemlendiginden, maksimum olmayan baskilama’ nin (NMS)
esik degeri azaltilarak daha fazla tahmin ¢iktisi verilmesi ve bu ¢iktinin énceden belirlenen yaya nesne
araligina goére esiklemesi yeniden yapildi. Bu sekilde yanhs pozitif (false positive) ve yanlis negatif
(false negative) degerleri dusurildi. Test islemi NVIDIA GTX1080 ekran karth bilgisayar ile
gerceklestirildi. Test zamaninda performans metrigi olarak Ap, mAp ve IOU metrikleri kullanildi. Egitim
sirasinda workers: 8, imgsz: 1920, batch-size: 4, epochs: 100, Ir: 0.0032, momentum: 0.843,
weight_decay: 0.00036, box: 0.07, cls: 0.18, obj: 0.15, iou_t: 0.2, anchor_t: 3, fl_gamma: 0.0, hsv_h:
0.4, hsv_s: 0.3, hsv_v: 0.5, degrees: 0.2, scale: 0.4, shear: 0.0, flipud: 0.0, fliplr: 0.5, mosaic: 1.0,
mixup: 0.2 hiper parametreleri kullanildi.

4. Ozgiinliik
Model egitimi sirasinda kullanilan veri seti yarisma teknik sarthnamesine uygun olarak TEKNOFEST
tarafindan verilen veriler ve Visdrone veriseti baz alinarak veri seti olusturuldu. Bu veri seti sayisal
goruntu isleme tabanh veri artirma teknikleri ile artirlarak yaklasik 100 bin etiketli veri icermektedir.
YOLOv5 modelinde omurga kisminda CSPDarknet53 yerine Resnet2 mimarisi kullanildi. TPH-Yolov5
modelinin test kisminda siniflandirma basarisi disik olmasindan dolayr ekstra siniflandirici
kullanilmaktadir. Ekstra siniflandirici kullanmamak igin daha kiigiuk nesneler tizerinde CSPDarknet53
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mimarisine kiyasla daha yiksek basari veren ResNet2 mimarisi kullanildi. Bu sekilde test slresi
azaltihp basari orani artirildi. Dedektér modelinin boyun kisminda PANet yerine, nesne boyutuna ve
sinifina hassasiyeti artiracak yeni modiller, (SFA ve AFF) FPN mimarisi ile birlestirildi. Boylece daha
az parametre ile farkh boyuttaki nesnelerin tespitinde daha etkin bir boyun mimarisi elde edilmistir.
Ayni zamanda, YOLOv5 modelindeki baslik sayisi artirilarak, yiksek ¢dzunarltkli ézellikler Gzerinde
de nesne tespiti yapilmistir. Boylelikle, yaya gibi kiiglik boyutlu nesnelerin tespit basarisi artirilmistir.
Bu mimariye alternatif olarak, dikkat mekanizmasinin nesne boyutuna, konumuna odaklandigi dinamik
kafa yapisi da YOLOv5 mimarisi ile entegre edilip, performans karsilastirmalari yapilmistir.

5. Sonuglar ve inceleme

Olusturulan veri seti kullanilarak dedektér modeli NVIDIA 32 GB Tesla V100 ekran kartli donanimiyla
egitim ve test boluminde belirtilen hiper parametreler ile 100 epok kadar edgitildi. Egitim ve validasyon
ile alakali basarimlar grafik formatinda cikti olarak alindi. Egitim ve validasyonda; nesne koordinat
tespiti icin sekil 5.1’de g0sterilen box_loss ciktisi, nesne siniflandirma basarisi igin  sekil 5.2'de
belirtilen cls_loss ciktisi, mAP degerindeki hassasiyeti ve kesinligi 06lgmek amaciyla sekil 5.3'te
belirtilen mAP- precision/recall ¢iktisi, tahmin edilen nesne koordinat ile gergek koordinat értiismesini
O0lgmek amaciyla sekil 5.4’'te gOsterilen mAP ciktisi gosterilmektedir. Verilen grafiklerde egitim ve
validasyon ciktilari kargilastirilarak ezberleme ve 6grenememe probleminin olmadigi gértulmektedir.
Egitim sirasinda siniflandirma basarisi koordinat tespit basarisindan yiksek olmaktadir. Ayrica mAP
degerlerine gore hassasiyet degeri kesinlik degerinden daha yUksektir.

val/box_loss, train/box_loss

= exp val/box_loss = exp train/box_loss
0.08
0.06
0.04 \
D™ e i e Y
T e EE————
0.02 ’* —
0 Epok
0 20 40 60 80
Sekil 5.1: val/box_loss ve train/box_loss ¢iktisi
train/cls_loss, val/cls_loss
— exp train/cls_loss =— exp val/cls_loss
|
\
.
0.03 ‘
|
|
\
0.02 |
|
\
\
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= —
=, le
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Sekil 5.2: train/cls_loss ve val/cls_loss ¢iktisi



metrics/precision, metrics/recall
= exp metrics/precision == exp metrics/recall

0.2
i Epok
0 20 40 60 80
Sekil 5.3: precision ve recall metrics ¢iktisi
metrics/mAP_0.5, metrics/mAP_0.5:0.95
— exp metrics/mAP_©.5 == exp metrics/mAP_@.5:0.95
Epok

0 20 40 60 80

Sekil 5.4: mAP_0.5 ve mAP_0.5:0.95 metrics ¢iktisi

mAP (0.5)

20 0.68 0.77
40 0.70 0.79
60 0.75 0.80
80 0.78 0.82
100 0.80 0.84

Tablo 5.1: TPH-Yolo ve DYH-Yolo validasyon mAP ¢iktisi
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mAP (0.5)

TPH-Yolo DYH-Yolo (Modelimiz)
Arac Yaya UAP-UAI Arac Yaya UAP-UAI
0.90 0.70 0.93 0.91 0.76 0.92

Tablo 5.2: Nesnelere gore TPH-Yolo ve DYH-Yolo mAP ciktisi

Tablo 5.1°de iki farkli modelin validasyon mAP ciktilar verilmektedir. Ciktilara bakildiginda egitim
suresince mAP degerleri ylkselis egilimindedir. Egitim sonunda modelimiz diger modele gére mAP
metriginde 0.04 puan ylksek olmaktadir. Bu deder 3 nesnenin (yaya, arac, UAP-UAI) basarisinin
ortalamasini temsil etmektedir. Tablo 5.2’de nesnelere gore iki modelin mAP ciktilari verilmektedir. Bu
ciktilarda yuksek basari orani ara¢ ve UAP-UAI nesneleri iki modelde de tespit edilmektedir. Ayrica bu
degerler yaklasik olarak birbirine yakindir. Goriinti Uzerinde daha dusuk ¢ozindrlikte olan yaya
nesnesinin mAP degerine bakildiginda diger iki nesneye gore daha dusik olmaktadir. Modelimizde
klguk nesneler Uzerinde basari artiran metotlar kullanilarak yaya nesnesinde diger modele gére mAP
metriginde 0.06 puan daha ylksek basarili sonu¢ vermektedir. Bu sonuglara gére TPH-Yolo modeli
Uzerinde yapilan degisiklikler olumlu sonug vermistir.
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