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KISALTMALAR
K: Ultra High Definition (UHD)

FPS: Frame Per Second

YOLO: You Only Look Once

R-CNN: Region Based Convolutional Networks
UAP: Ucan Araba Park Alani

UAI: Ucan Ambulans inis Alani

GB: Gigabayt

RAM: Random Access Memory

GPU: Graphics Processing Unit
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1. TAKIM SEMASI

KAPTAN

- Nesne tespit algoritmalarinin
belirlenmesi

- Algoritmalara gére modellerin
uretilmesi

- Modellerin performans
kargilastirilmasi

OYE 1 UYE 2 UYE3 UYE 4

- Nesne tespit algoritmalari - Nesne tespit algoritmalari - Nesne tespit algoritmalari

analizi (Detectron) analizi (Mask R-CNN) analizi (YOLO)

- Veri aritimi - Veri seti olusturma - Veri seti etiketleme

- Veri seti etiketleme - Veri seti etiketleme - Verilerin 6n islemeden
gegirilmesi

- Drone Ustu kamera gekimleri
- Veri seti etiketleme

Sekil 1.1 Takim Semast

Ai Lab-SEMRUK takimi bir danisman, bir takim kaptani ve 4 lye olmak lzere toplam 6 kigiden
olugmaktadir.

Sait Ali Uymaz (Danisman): Konya Teknik Universitesi Bilgisayar Miihendisligi Bolimii 6gretim tyesidir.
Takima hangi algoritmalarin yararli olabileceginden bahseder ve arastirma gdrevleri verir.

Kaptan: Konya Teknik Universitesi Bilgisayar Miihendisligi 6grencisidir. Yapay zeka ve otonom
sistemlere ilgisi bulunmaktadir. Takimin zaman-gdrev cizelgesini olusturur ve takim Uyelerine ilgi
alanina en yakin gérevleri verir.

Uye 1: Konya Teknik Universitesi Bilgisayar Mihendisligi 6grencisidir. Yapay zeka ve algoritmalara ilgisi
bulunmaktadir. Takimdaki gdrevi veri seti etiketi ve veri aritimi yapmak, egitim yapilabilecek platformlari
arastirmaktir.

Uye 2: Konya Teknik Universitesi Bilgisayar Mihendisligi 6grencisidir. Yapay zeka ve otonom sistemlere
ilgisi bulunmaktadir. Takimdaki gorevi veri seti olusturmak ve veri setlerini etiketlemektir.

Uye 3: Konya Teknik Universitesi Bilgisayar Mihendisligi 6grencisidir. Yapay zeka ve mobil uygulama
gelistiriciligine ilgisi vardir. Takimdaki gorevi veri seti etiketi yapmak, verileri 6n islemden gecirmek ve
sosyal medya organizasyonu ile ilgilenmektir.

Uye 4: Selguk Universitesi Elektrik Elektronik Mihendisligi 6grencisidir. Dronelar ve drone donanimina
ilgisi vardir. TEKNOFEST Universiteler Arasi Drone Yarismasi'nda Tirkiye derecesi bulunmaktadir.
Takimdaki gorevi veri seti etiketlemek ve kendi yaptigi droneuyla veri setimizi gelistirmektir.
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2. PROJE MEVCUT DURUM DEGERLENDIRMESI

Ai Lab-SEMRUK takimi olarak 6n tasarim raporunda belirtien proje takvimine gdre
calismalarimizi sirdirmeye 6zen gosterdik. Veri seti olusturma isleminin devami igin T3 Vakfi tarafindan
yarismaya katilan takimlarla paylasilan érnek video ve gegmis senelerin yarisma videolari framelerine
ayrilmistir. Yine veri seti icin takim (lyemiz ibrahim Alper Aydin tarafindan gelistirilen drone ile eksik
gérulen insan, kamyon ve tir veri seti guglendirilmistir. Veri setinin gesitlendiriimesi amaciyla segilen
bazi frameler (izerine Adobe Photoshop CS6 ile sis, yagmur ve kar efektleri verilmistir.[1] On tasarim
raporunda 6n arastirmalari yapilan YOLOv5, Faster R-CNN, Mask R-CNN ve Detectron algoritmalari
Uzerinde bir dizi deney yapilmistir. Sistem gereksinimleri disiik ve kullanimi kolay olan YOLOv5m6
nesne tespit algoritmasi egitim sireci igin segilmistir.[2] Yapay zeka egitimi igin takim Gyelerinin ve
KTUN laboratuvarindaki bilgisayarlarin donanimin yetersiz olmasi sebebiyle Google Colab Pro
Uzerinden egitim yapilmasina karar verilmistir. Google Colab (Google Colaboratory), yapay zeka ve
derin 6grenme projeleri Uzerinde galisanlar igin etkilesimli, tamamen bulut tabanli, kullanimi kolay ve
ortak calismaya dayali bir programlama ortamidir.[3] Yaptigimiz egitimlerde Google Colab Pro
tarafindan saglanan Tesla P100 16 GB GPU ve 25 GB RAM donanimlari kullaniimistir.

3. ALGORITMALAR VE SiSTEM MiMARISi
3.1. Veri Setleri

Egitim suresince kullanilan veri setleri (segilen bazi frameler Uzerinde karli, yagmurlu ve sisli
goruntu efekti verilen) drone Usti kamera gekimleri, T3 vakfi tarafindan saglanan yarisma 6rnek videosu
ve TEKNOFEST tarafindan paylasilan gecmis senelerin yarisma videolari olarak 3 sinifa ayirilabilir.
Takimimiz, bu veri setlerini framelerine ayirmis ve her takim Uyesine esit sayida frame diisecek sekilde
paylasmistir. Paylasilan bu veri setleri lizerindeki etiketleme iglemi GitHub Gzerinden acik kaynak kodlu
paylasilan Labellmg yazilimi ile devam etmektedir. [4]

Sekil 3.1 Labellmg Etiketleme islemi

Yapay zeka test egitimleri belli periyotlarda yapilmakta olup, etiketleme isleminin yapay zeka
egitimi Uzerindeki olumlu-olumsuz etkileri tespit edilmektedir. Calismalarimiz bu ybéntemle devam
etmektedir. Sire¢ sonunda yapay zeka performansinin optimum dizeye ¢ikarilmasi hedeflenmektedir.
Mevcut durumda egitimlerimiz 10.000 frame ile yapilmaktadir. Online sinav tarihine kadar bu sayinin
20.000’e cikariimasi hedeflenmektedir.

3.2. Algoritmalar
3.2.1. YOLO Algoritmasi

Takimimiz olarak gorintu islemede YOLO (You Only Look Once) algoritmasini tercih ettik. Bu
algoritmay! tercih etmemizdeki en biylk sebebimiz ise isminin agilimindan da anlasilacagi Uzere nesne
tespitini oldukga hizli ve tek seferde yapmaktadir. Diger gorunti isleme algoritmalarina kiyasla daha
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hizhdir. YOLO algoritmasinin diger algoritmalardan hizli olmasinin sebebi resmin tamamini pargalara
ayirmadan ndral sinir aglarindan gegirebilmesidir.

YOLO kendisine verilen resmi NxN boyutlarinda 1zgaralara bdler. Bu 1zgaralar 5x5, 9x9 veya
17x17 boyutlarinda olabilir. Her 1zgara birbirinden bagdimsiz sekilde ¢aligir. Bir 1izgara kendi alanlarinda
nesne var olup olmadigini ve eger nesne var ise merkez noktasi kendi alaninda mi diye dugunur. Eger
nesnenin merkez noktasinin kendi alanlarinda olduguna karar verirse nesne genisligini ve yuksekligini
bulup o sinirlar icine nesneyi esas alan bir kutucuk (bounding box) cizmelidir. Bu islem sirasinda
Izgaralar birbirinden bagimsiz bounding box olusturur. Bu durumda da ekranda gereksiz birgok
bounding box géziikiir. Olusan bu sorun ise Non-Maximum Supression algoritmasi ile ortadan kaldirilir.
Non-Maximum Supression algoritmasi olusturulan bounding boxlarin giiven skorlarina bakarak en
yuksek gliven skoruna sahip bounding box ekrana cizer. Boylece gereksiz kutucuk olusumunun dnline

gegilir.

.

N/

Sekil 3.2 Non-Maximum Supression Algoritmasi

YOLO algoritmasi sirekli bahsettigimiz zere diger algoritmalari kiyasla daha hizli olmasinin
yaninda, belirgin farklari olan nesnelerin egitiminde de dogruluk orani olarak da diger algoritmalardan
daha iyi bir sonug verir. Bunun yani sira YOLO algoritmasi Mask-RCNN, Detectron gibi maskeleme ile
nesne algilamasi yapan algoritmalara kiyasla ¢ok daha az yer kaplar.

55 Better

YOLOvbEx6

YOLOv5n6
YOLOvV5s6
YOLOv5m6
YOLOV516
YOLOV5x6
EfficientDet

COCO AP val

EERRE:

YOLOv5n6

10 20 30 40 50
Faster e GPU Speed (ms/img)

Sekil 3.3 YOLO Modellerinin Karsilasarilma Grafigi

Rahat, esnek ve daha birgok kolayldi ile yapay zeka egitimi asamasinda tercihimiz YOLOv5
algoritmasi olmustur. Bu algoritmanin da YOLOv5m6 modeli hazirlamis oldugumuz veri seti ile
beklenilenin Ustlinde bir dogrulukta ¢ikti vermektedir.

3.2.2. MASK R-CNN Algoritmasi

Bu sistem bilgisayarli géri alanindaki instance segmentation (6rnek segmentasyon) sorununu
¢6zmeyi hedefleyen derin bir sinir agidir.[5] Mask R-CNN bir gorseldeki nesneleri ayirabilir. Instance
Segmentation, piksel diizeyindeki nesnelerin ana hatlarini tamamlayip ¢ikti olusturmaktir.
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Benzer bilgisayarli goru goérevlerine kiyasla (6rnegin: Object Detection) mimkin olan en zor gérme
gorevlerinden biridir. Asagidaki 6rnekte de gorilecedi Uzere;

Classification (Siniflandirma): Bu resimde bir balon oldugunu algilar.

Semantik Segmentation (Anlamsal Segmentasyon): Maskelenen alanlarin tamami balon piksellerine
aittir.

Object Detection (Nesne Tespiti): Goruntiideki bu konumlarda balon var. Kesisen balonlar da algilamaya
dahil edilir.

Instance Segmentation (Ornek Segmentasyon): Bu konumlarda balonlar var ve bunlar hepsine ait
piksellerdir.

Classification Semantic Segmentation

Object Detection Instance Segmentation

-

Sekil 3.4 Gorme Siiflandirma Cesitleri

Mask R-CNN iki agamali bir sisteme sahiptir. ilk asama gériintiiyii tarar ve nesne tespiti igin
tahminlerde bulunur. Her konum icin de tahmin bulunmaz. Nesne igerebilecek konumlarda tahminde
bulunur. ikinci asama ise bu énerileri degerlendirir, bounding box igine alir ve maskeler. Bu iki agsama
da Backbone(Omurga) mimarisine baghdir.

Backbone(Omurga) Yapisi: Bu mimari resim iginde bulunan bounding boxlarinin konumunu ve
nesnelerin tarlerini tespit eder. Backbone mimarisinin ilk katmanlari disuk seviyeli 6zellikler olan kenar
ve koseleri tespit ederken ikinci katman daha Ust seviyeli 6zellik olan nesne ayrimini yapar ve ¢ikti verir.
Ayrica Backbone mimarisi FPN tarzi bir derin sinir agidir. 3 ayri yoldan olusur:

1) Bottom-Up Pathaway (Asagdidan Yukariya Yol): Bottom-Up Pathaway ham gorintilerden
ozellikler ¢ikaran, genellikle ResNet veya VGG olmak (izere herhangi bir ConvNet'e benzer.

2) Top-Bottom Pathaway (Yukaridan Asagiya Yol): Top-Bottom Pathaway boyut olarak yukaridan
asagiya piramite benzer bir 6zellik piramidi olusturur.
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3) Lateral Connections (Yanal Yol): Lateral Connections yukaridaki iki yol arasinda evrisim ve
ekleme iglemleri yapar.

region ) p  Classes
proposal regions - i (softmax)
Rol
FC
P : Align |——> Layers
I image —p- CNN feature maps———» g :
: boundary box
N : regressor

Mask

Sekil 3.5 Backbone Mimarisi

Ancak Mask R-CNN her ne kadar zoru basarip giizel bir sonug veriyor olsa da sistem yavasligi ve Ust
seviye bir donanim gereksinimi ile bizleri kisitlamaktadir. Bu sebeplerden dolayi takim olarak gérinta
isleme algoritmasi olarak tercihimiz YOLOv5 algoritmasi olmustur.

3.3. Sistem Mimarisi

3.3.1. Etiket Biiyiikliik Kontrolii (Label Size Control):

Takimimiz tarafindan 6zgiin bir sekilde hazirlanan buyuklik kontroli saglayan bir algoritmadir. Bu
algoritmanin ¢calisma mantigi su sekildedir:

Eger kullandigimiz géruntl isleme algoritmasi insandan kigUk bir araba bulduysa veya
arabadan blyuk bir insan bulduysa tasarladigimiz bu algoritma devreye girmekte ve dizeltmelere
baslamaktadir. Arka tarafta insandan kug¢uk araba olamaz ve arabadan blyuk insan olamaz gibi karar
mekanizmalari ¢alismaktadir. Label Size Control ile diizeltiimis bir frame 6rnegi Sekil 7 ve Sekil 8'de
gOsterilmigtir.

Sekil 3.6 Label Size Control Oncesi Sekil 3.7 Label Size Control Sonrasi
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3.3.2. iki Algoritmay1 Birlestirme (Combination of Two Algorithms):

Bu sistemde ise asil hedeflenen sonu¢ YOLOvV5I6 modelinin aracglar Uzerindeki kalitesi ve
YOLOv5m6 modelinin ise kuguk nesneleri algilamadaki kararlihgini birlestirip ortaya daha kaliteli bir
sonug gikarmaktir. Sonug¢ olarak YOLOv5m6 modelinden gelen veriler ile YOLOI6 modelinden gelen
verilerin birlestirilip tekrardan bir Non-Maximum Supression iglemi uygulayarak en ylksek glven
skoruna ait kutucuk cgizdirilecektir. Algoritmanin érnek giktisi Sekil 9 ve Sekil 10°da gdsterilmistir.

Sekil 3.8 iki Algoritma Ciktist Sekil 3.9 Tek Algoritma Ciktist

4. OZGUNLUK

Nesne etiketlerine daha tutarl karar verilmesi, veri setinin guglendiriimesi ve egitimin en dogru sekilde
sonug vermesi icin asagida verilen yazilim ve uygulamalar tasarlanmistir:

4.1. Etiket Biiyiikliik Kontrolii (Label Size Control)

Etiketlenen veri setlerinin piksel boyutlarina bakilarak etiketin hangi nesne olup olmayacagina
karar veren bir algoritmadir. Ornegin etiketlenmis nesne 15 x 15 boyutlarindan biyuk ise insan olamaz
gibi kararlar vererek insan-arag ayriminin yapilmasi kolaylastiriimigtir.

4.2. iki Algoritmay Birlestirme (Combination of Two Algorithms)

Yaptigimiz arastirmalar ve deneme egitimlerimize gére YOLOv5I6 modelinin biyik nesneleri,
YOLOv5m6 modelinin ise daha kicuk nesneleri bulmada verimli olduguna karar verilmis ve YOLOV5I6
da araglar, UAP ve UAI alanlarini; YOLOv5m6 modelinde ise insanlari algiladigimiz bir algoritma
olusturulup nesnenin dogruluk orani arttiriimistir.

4.3. UAP ve UAI Veri Seti Genisletme

Elimizde bulunan UAP ve UAI veri setlerinde eksiklik oldugunu diisiindigiimiiz ve ugan aracin
inecedi alanin guvenliginin éneminden 6turd veri setimizi gelistirmek icin drnek videodakiyle verilen
benzer biyiklikte yaptirdigimiz UAP ve UAI alanlarini kendi droneumuzla gekimlerini yapip veri
setimize ekledik.

4.4. Urettigimiz Drone ile Veri Seti Olusturma

Motor tercihimizi piyasadaki en iyi markalardan olan T-Motor'dan yana kullandik. Mevcut
motorla 6s 25.2Volt 1300mAh pille galisan 1.8kg itme gicu elde ediyoruz. Kontrol karti drone igin en
o6nemli parca olup motor ve kumanda sinyallerini igleyip cevap veren bir kontrol Unitesidir. Mevcut
sistemde Stm32f405 modeli kullaniimistir. Gévde olarak karbon fiber malzemeden yapiimis Mark4
marka govde tercih edilmistir. Mevcut gévdeyle 5 in¢ pervane kullanilabilmektedir. Cekimlerimiz i¢in 4K
30FPS goruntu kaydi alabilen GoPro Hero 5 Black kamera kullaniimistir.
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Sekil 4.1 T-Motor Sekil 4.2 Kontrol Karti Sekil 4.3 Mark4 Govde Sekil 4.4 GoPro Kamera Sekil 4.5 1300mAh Batarya

4.5. Fotograf Filtreleme

Yarisma esnasinda TEKNOFEST tarafindan verilecek olan karli, yagmurlu ve sisli hava
goruntuleri icin veri setimizde ki gindiiz géruntilerinin bazilarina Adobe Photoshop ile efekt iglemleri
gerceklestirilmistir [6].

Sekil 4.6 Adobe Photoshop ile Verilen Sisli Hava Efekti

4.6. Deneme Egitim Sonuclarim Kullanma

Yaptigimiz veri seti etiketleme iglemleri ardindan deneme egitimlerimize ¢ikti sonucu vermesi
adina elimizde bulunan ve etiketlememiz gereken veri setlerini koyduk. Etiketlememiz gereken veriyi
egitimin verdigi ciktidaki exp dosyasinin icindeki labels klasoriinden alarak elimizdeki framelerle
birlestirdik. Etiketlerde diizeltiimesi gereken yerler var ise dizelterek etiketlenmis veri setimizi egitim
ciktilarindan olusturduk.

5. SONUCLAR VE INCELEME

Bir veya birden fazla algoritma sonuglarinin arasindan olusturdugumuz Combination of Two
Algorithms algoritmasini kullanarak sistemlerin beraber ¢alismasini sagladik. Ancak bu sistemde bile
%100 dogruluk ve temiz bir ¢iktiya sahip olamiyoruz. Bu sorun devam ederse kuguk nesneleri
algilamada iyi sonug veren YOLOv5m6 modelini tek basina kullanabiliriz.

Egitim sirasinda Google Colab kullanarak birgok deneme yapma sansimiz oldu. Bu
denemelerde de egditim sonucunu kritik derecede etkileyen batch size, epoch, image size gibi optimizer
ve hiper parametreleri kullanarak dogruluk oranimizi olabildigince artirmaya galistik. Su anlik en iyi
ciktimizi 640x640 resim boyutunda, batch size 32 ve epoch degeri 150 iken aldik. Bu degerleri yarisma
gliniine kadar degistirip optimum degerleri bulup kullanmayi planhyoruz.

11713



Sekil 5.1 Egitim Siireci Google Colab Ciktilart

Ayrica parametre arastirmasi yaparken YOLO mimarisinde bir kolaylk fark ettik. YOLO
kullanicilarina train sonrasi detect edecegi video veya framelerin detect giktisini txt olarak verebiliyor.
Biz de bunu kullanarak ilk egitimimizden sonra etiketlememiz gereken videolari dnce detect edip yapay
zekaya genel hatlarini etiketletiyoruz. Sonrasinda frame igerisinde algilanmayan bir nesne varsa onu
etiketleyip datasetimizin icerisine koyuyoruz. Yani sistemi Ozetlemek gerekirse yapay zeka bizim
yerimize etiketlemenin bir cogunu yapiyor. Bizde bu sayede hem zamandan kar etmis oluyoruz hem de
bu zamana kadar gelistirmis oldugumuz sistemi kullanmis oluyoruz. Ayriyeten bu sistemle daha hizli
dataset olusturup sistemi kolayca guiglendirebiliyoruz. Kritik tasarim raporundan sonraki egitimlerimizde
yine dataset eksikligi hissedersek oyun motorlariyla verilerimizi gt¢lendirmeyi planlyoruz.
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