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Takim Semasi

Takim, Teknofest 2022 Ulasimda Yapay Zeka On Tasarim Raporu’nda belirtilen yapisini
korumak (Uzere, bir dis hekimi, bir bilgisayar miihendisi ve bir makine miihendisinden
olusmaktadir ve gelisen siiregte herhangi bir degisiklige ugramamistir. Bilgisayar miihendisi,
yarigma alanindaki tecriibesi nedeniyle kaptan olarak belirlenmistir. Takimda yer alan makine
mithendisi, yarisma kapsaminda 6rnek olarak paylasilan veriler ile benzerlik tasiyan veri
setlerinin toplanmasi, etiketlenmesi, daha 6nceki Teknofest Ulagimda Yapay Zeka Yarismasi
/ \ raporlarinin incelenmesi ve kullanilan teknik yontem ve
Tokam Kagriarn metotlar  dahilinde elde edinilen kazanimlarin

belirlenmesi gorevini yerine getirmektedir. Takimin
diger iiyesi olan dis hekimi, veri setlerinin dizenlenmesi,
temizlenmesi, yarigma sartlarina uygun hale getirilmesi
ve kullanilmasi  planlanlanan mimari  yapinin
gereksinimlerini belirleme gorevini yerine

* getirmektedir. Son olarak takim kaptani olan bilgisayar
muihendisi, mimari yapinin gelistirilmesi, test edilmesi

ve yarisma sart ve gereksinimlerini karsilama
Takim Uyesi Takim Uyesi kriterlerine uygunlugunu kontrol etmekle gorevlidir. Bu

K (bis Heldmi) —— (Makina Muhe"dis“/ gorev dagilim sabit olmakla birlikte her takim iiyesi
diger takim tliyelerine yardime1 ve destek olabilmektedir.

(Bilgisayar Miuhendisi)

Sekil 1. Takim Semasi

Proje Mevcut Durum Degerlendirmesi

ilk olarak 6n tasarim raporunda belirtilen ve kullanima uygun goérilen veri setleri [1][2][3][4][5], takim
Uyelerinden makine muhendisi tarafindan toplanmisg, bir araya getirilmis ve etiketleme islemleri
planlandigi gibi gerceklestiriimistir. Bunun yaninda, veri sayisini olabildigince yuksek tutmak adina,
etiketleme isleminin yarisma tarihine kadar devam ettirilmesi 6ngérulmektedir. Toplanan verilerin, teknik
sartname [6] kurallarina uygunlugu kontrol edilmis, 6zellikle yarisma verileri haricinde farkl veri
setlerinden toplanan goriintilerden uygun bulunanlar veri setine dahil edilmistir.

-— - = . S
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Geligtirilmesi planlanan model mimarisi (RetinaNet) [7] icinde yer alan ResNet [8] yapisinin yerine,
piramidal 6zellik hiyerarsisi saglayan Image Cascade Network [9] mimarisi, deforme edilebilir ‘inception
bloklar’ [10] ile basariyla olusturulmus ve test edilmistir. RetinaNet mimarisine entegre edilen deforme
edilebilir aglarin mAP degerinde bir artisi destekledidi fakat bu degerin beklenilenden oldukga disik
(%2) bir artis sagladigi gézlemlenmistir. Residual bloklarin ardindan eklenen 1x1 konvolisyonel
katmanlarin, mAP degerlerini ylkseltmesi beklenirken, azaltici bir etkisinin olmasi, bu evrede ¢ikarilan
ozniteliklerin model dogrulugunu ve tespitini olumsuz etkiledigi anlasiimistir. Buna karsin RetinaNet
mimarisi icerisinde yer alan ResNet yapisinin Image Cascade Network ile degistiriimesi (1.5x cascade
levellerin kullaniimasi) model sonuglarina olumlu yansimis ve mAP degerlerinde yukari dogru bir
yonelimi desteklemistir. Bu noktadan yola cikarak daha kigik (0.75x ve 0.50x) cascade levelleri
eklenmis ancak deforme edilebilir aglardan elde edilen mAP kazancindan daha az bir etki
gO6zlemlenmigtir. Bunun nedeni veri setinde yer alan nesnelerin kiigiik olmasidir, dolasiyla ¢ézUndrlugu
distrmek her zaman optimal bir ¢6zim olarak tercih edilememistir.

Test sonuglari incelendiginde ise, gelistirilen modelin 4 farkl tir tespitinde bir fark gézlemlenmezken,
basari orani %60 dogruluk sinirlarinda kalmistir. Bunun nedeni, ayni tire ait fakat farkli boyut ve
sekillerde yer alan nesnelerin tespitinde, modelin her goérintiide benzer basariyr gésterememesidir.
Sekil 2’de 6rnek bir gorsel eklenmis ve ‘insan’ nesnesi olmayan yaplilar ‘insan’ seklinde etiketlenirken
ayni zamanda is araglari da ‘tagit’ olarak etiketlenmemistir. Ozellikle ayni sahne gortintiileri (izerinde
dogruluk degerlerindeki buyuk farkhlik (%30-%80), modele olan gliveni azaltmis ve farkli ¢éztimler
aranmistir. Gelistiriimesi planlanan modelin performansinin degerlendiriimesi ve karsilastiriimasi amaci
ile es zamanh olarak kullanilan YOLOR [11] ve Faster R-CNN [12] model performanslarinin ¢ok daha
iyi sonu¢ vermesi (%80~) farkh model segimi ve ¢6zim ydnteminin degistirimesi agisindan
degerlendirilmis ve uygun bulunmustur. Bu nedenle, mimari yapi ve metrik secimlerinde farkli ¢éziimlere
yonelim saglanmig, sonug olarak ise YOLOR mimarisine birlesik aglar eklenerek, halihazirda kabul
edilebilir sonuglar sunan modelin, ‘darknet’ [13] olarak yer alan kemik yapisindaki katmanlarda agirlik
sayisi sabit tutulmak sarti ile probleme uygun gizli katman tir déntsumleri yapiimis, gelistiriimis ve test
edilmigtir. Yapilan degisiklikler ve modelin se¢cim nedeni ‘Algoritmalar’ béliminde detaylandiriimistir.
Model sonugclari incelendiginde, %87 oraninda mAP degeri yakalanmistir. Mimari yapida yapilan
degisiklikle beraber, 6zellikle veri setinin se¢imi ve egit bir sekilde egitim test veri setlerine dagilminin
yapilmasinin, géruntulerin acisal olarak déndirulmesinin, goruntilere gurdltd verilerinin eklenmesinin
ve geometrik sekillere sahip nesne tanimlama algoritmalarinin kullaniimasinin problem ¢éztimine
etkisinin [14] olduk¢a yuksek oldugu dogrulanmis ve etken parametre optimizasyonu bu etken dahilinde
gergeklestiriimistir. Bu yontemlerin etki oraninin beklenilenden yiksek olmasinin, gortintl boyutlarinda
yapilan azaltma ile bozulan gérinti yapisinin benzerlik géstermesi, dogru yéntemlerin kullanildigini
dogrulamistir.

Son olarak hali hazirda etiketlenmeye devam eden gorintiler egitim ve dogrulama veri setlerine dahil
edilmekte, model sonuclari degerlendirilerek mimari yapi gereksinimlerinin dogru bir sekilde gelistirildigi
test edilmektedir. Yarismanin bir sonraki agsamasi olan similasyon asamasi i¢in, modelden elde edilen
nesne konum bilgilerini istenilen formata dénlstirecek ve Teknofest Yarisma Kurulu tarafindan bizlere
iletilecek olan API ile goruntu adreslerini iceren json uzantili dosyanin okunmasi ve goéruntilerin birer
birer ¢cekilmesi ve bunun yaninda, UAI ve UAP alanlarinin gériintilerde tam halinin gérinmeden énceki
durumlarinin ve bu alanlar Uzerinde herhangi baska bir nesnenin bulunmasi halinde ‘inigse uygun degil’
olarak etiketlenmesi icin hazirlanan python kodunda daha iyi sonuglar elde etmek igin gelistirmeler
yapilmaktadir. ‘Ozgunlik’ bolumiinde detaylari agiklanan yaklagimlarin ve yontemlerin, herhangi bir
nesne tespit tirindn yanlis tahmin edilmesi durumunun dolayl olarak ‘inis durumu’ etkenini de
etkileyeceg@i hesaba katilarak, 6zellikle tespit edilen nesnelerin tiir dogrulugunun maksimize edilmesi,
birincil kosul olarak kabul edilmistir. Sahip olunan sistem kaynaklarinin kapasitesi dahilinde model
egitimleri gergeklestirildigi icin goértntiler orijinal boyutlarinda degil, boyut indirgeme islemi
uygulandiktan sonra egitime sokulmustur. Bu yaklasim biylk oranda bilgi kaybina neden olmakta ancak
sahip olunan kaynaklar ile model egitimine imkan saglamaktadir. Sekil 3 ile eklenen gorsel, mevcut
durumda gelistiriimis ve en iyi sonuglari sunan YOLOR mimarisi ile test edilmis érnek bir gorintu
Uzerinde gerceklestirilen etiketlemeyi géstermektedir.

Not: Farkli mimari sonuglarinin farkli gérsellerle sunulmasi, farkhi sahnelerdeki sonuglarin sunulmasi igin
eklenmigtir. Ayni gérunti Gzerinde, farkli model performanslari daha 6nce agiklandigi gibi YOLOR
mimarisinde en basarili sonucu sunmustur.
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Sekil 3. YOLOR ile nesne tespit 6megi

Algoritmalar ve Sistem Mimarisi

1.1. Veri Setleri

On tasarim raporunda segilme nedenleri belirtilen VEDAI, AU-AIR, Okutama Actions, VisDrone ve VAID
veri setlerinden esit sayida 500’er adet gorinti alinmistir. Esit sayida gorintilerin alinma nedeni, farkl
veri setlerin, konum, golge, 1sik, arac ve insan tipi vb. 6zelliklerinin model egitiminde yanliliga neden
olmasini engellemektir. 2019 yilina ait yarisma veri etiketlerinde hatalar saptanmis ve CVAT (Computer
Vision Annotation Tool) yardimci araci ile etiketlenerek egitim setine dahil edilmistir. Veri setleri ve etiket
bilgileri hazirlandiktan sonra toplamda 8.800 adet gérinti %80-%20 olacak sekilde egitim (7040) ve
test (1760) veri setlerine ayriimistir. Bu islem gerceklestirilirken sahne halinde olarak gelen gorintu
dizilerinde de ayni sekilde (%80-%20) oransal bir ayrim yapilarak [15], her sahne igin esit oranda
dgrenme islemi amaclanmistir. Yarisma veri setinde UAI ve UAP alanlarinin az sayida ve sadece 2
sahne dizisinde yer almasi, farkli ortamlarda bulunabilecek UAI ve UAP alanlarinin tespitini
zorlagtirmaktadir. Bu nedenle, UAI ve UAP alani igeren gériintiilerden bu alanlar kopyalanmis,
eklenecek farkli goriintilerin, 1sik, kontrast ve golge degerlerine uygun olarak yerlestiriimesiyle beraber,
sayica diger tirler arasinda oldukga az bir oranda bulunan bu alanlarin tespitinin iyilestiriimesi
saglanmistir [16][17]. Kullanilan veri setlerinde deniz araglari, bisiklet, tren vb. araglarin da fazla
bulunmamasi nedeniyle nesne siniflari arasinda sayisal olarak asiri bir fark bulunmaktadir. Yarisma
tarihine kadar eklenmesi planlanan gorintilerin, 6zellikle belirtilen nesne tirlerinden daha fazla
icermesine 6zen gosteriimektedir.

1.2. Algoritmalar

Gelisen stregte RetinaNet mimarisinden istenilen sonug¢ elde edilememesinden dolayi, 6n tasarim
raporunda gelistirilecek olan RetinaNet mimarisi, YOLOR mimarisi ile degistiriimistir. YOLOR mimarisi
ve mimaride yapilan degisiklikler asagida detayl bir sekilde paylasiimistir. YOLO, konvolusyonel sinir
aglarini (CNN) kullanarak nesne tespiti yapan bir algoritmadir ve goérintilerdeki nesneleri ve bu
nesnelerin koordinatlarini ayni anda tespit etmektedir. YOLOR (You Only Learn One Representation),
mimari ve model altyapisindaki farkliliklar nedeniyle diger YOLO turlerinden farkl, nesne algilama igin
2021 yilinda ¢ikan bir nesne tanimlama algoritmasidir. YOLOR, “Ortull bilgiyi ve agik bilgiyi birlikte
kodlamak icin birlesik bir agd” olarak yayinlanmistir. Paylasilan makalede, sonuglarin ortik bilgiyi
kullanmanin faydasini gésterdigini vurgulayarak, normal 6grenme veya bilingli olarak 6grendiginiz seyler
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olarak nitelenen agik bilginin mantiksal ¢ikarimlarla elde edilebilecegine not diistiimustir. Baskalarina
yazili ya da s6zlu olarak anlatilmasi kolay olmayan bilgi ise Orttik bilgi olarak nitelendirilmistir. Agiklamal
veya iyi organize edilmis net veriler veya gorinti veri tabanlari saglayarak sinir aglarina acgik bilgi
verilmektedir. Model, bilgi kartlari destesinden gegctikten sonra, artik gortntaleri ilgili tanimlar veya
“siniflar1” ile nesne tespitinde tecriibelenmektedir. Acik bilgi, sinir adlarinin si§ katmanlarindan elde
edilmekte ve bu bilgi dogrudan yapilmasi gereken gozlemlere karsilik gelmektedir. Bu yoniyle,
RetinaNet yerine YOLOR mimarisinin segilmesinin birinci nedeni bu 6zelliktir.

Unified
{ =» Representation

....................................

Explicit Knowledge

Discriminator

Output

Implicit Knowledg
Sekil 4. YOLOR mimarisi

Ortiik bilgi, YOLOR ile gérevleri gerceklestirirken makine égrenimi modellerine etkili bir sekilde yardimei
olabilmektedir ve sinir aglari igin, derin katmanlardaki 6zelliklerle elde edilmektedir. Gozlemlere karsilik
gelmeyen ve tecriibe ile kazanilan bilgi, ortiik bilgi olarak tanimlanmigtir. Ozetle, si§ katmanlardan elde
edilen 6zellikler “acik bilgi” olarak bilinirken, derin katmanlardan elde edilen Ozellikler ise “6rtik bilgi”
olarak adlandiriimaktadir. A¢ik model nesne tirini belilemeye odaklanirken, 6rtili model nesne
ozelliklerini de ¢ikarmaktadir. YOLOR mimarisi ortli bilgiyi kullanmak i¢in Manifold Alani Azaltma,
Cekirdek (Merkezi Nokta) Hizalama ve daha derin katmanlar kullanmaktadir. Manifold uzayi indirgeme,
nesne turleri arasinda poz tahmini ve siniflandirma gibi ¢esitli gérevleri bagarabilmemiz i¢in manifold
uzayinin boyutlarinin kigtltilmesidir. Cekirdek Alani Hizalamasi ise, birden ¢ok nesne tespiti yapan
sinir aglarinda, ¢ekirdek alani yanlis hizalanmasi sorunu ile basa ¢ikmak igin, ¢ikti 6zelliginin ve 6rtiik
temsillerin hem toplamasini hem de carpmasini gergeklestirmektedir. Boylece merkezi nokta, bir agin
her bir ¢ikti merkezini hizalayacak sekilde gevrilebilmekte, dondurulebilmekte ve 6lceklenebilmektedir.
Yarigma sulrecinde gelinen asamada, nesne gergevelerinin dogru tespit edilmesine ve mAP degerinin
yikseltimesine buyik oranda ihtiyag duyulmasi, YOLOR modelinin segilme nedenlerinden birini
olusturmaktadir. Bunun anlami, Ozellik Piramit Adlari (FPN)’nda biiyik ve kiigiik nesnelerin ézelliklerini
hizalamak icin, bu 6zelligin 6nemli olmasidir. On tasarim raporunda belirtildigi gibi, RetinaNet mimarisine
entegre edilmesi planlanan Image Cascade Network ve Deforme Edilebilir Adlar ile ulagiimasi planlanan
hedef tam olarak bu probleme ¢oéziim getirmek igin dnerilmistir. Ozellik piramitleri, farkh 6lgeklerdeki
nesneleri algilamak icin tanima sistemlerinde temel bilesenler olarak karsimiza c¢ikmaktadir. Bu
nedenle, YOLOR mimarisi, daha énce belirlenen probleme 6zgi ¢6zim yéntemlerini ve benzer katman
yapilarini barindirmasi nedeniyle ¢6zim mimarisi olarak RetinaNet yerine YOLOR segilmistir.

YOLOR mimarisi igerisinde kullanilan ‘Implicit Layer [18] katman sayisi 0Oznitelik ¢ikariminin
pekistiriimesi icin %50 oranla artiriimistir ve bu kazancin kaybolmamasi igin bu katmandan sonra gelen
katmanlarin 6niine ‘Silence Layer’ [19] katmanlari eklenmistir. Ayrica aktivasyon fonksiyonu problem
icin fazla esnek oldudu tespit edilen ‘mish’ [20] aktivasyon fonksiyonu yerine, ‘SiLU’ aktivasyon
fonksiyonu [21] ile degistirilerek, ¢dézim i¢in goérlUntilerden elde edilen bilgi kazanci artiriimaya
calisiimistir. Kayip fonksiyonu olarak ise, normal ‘iou’ yerine, ‘ciou’ [22] fonksiyonu kullaniimistir.
YOLOR mimarisi kernel optimizasyonu gergeklestirdigi icin, hata hesaplamasinin nesne merkezinden
yapilmasinin hem kayip fonksiyonunun performansini gérmek hem de model izerindeki etkisini test
etmek icin secilmis ve beklendigi gibi diger hata fonksiyonlarindan daha iyi performans alinmistir.
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Ozgunlik

YOLOR mimarisi yapisal olarak katmanlarda degisiklige izin vermese de belirli katmanlarda, belirlenen
katman icin goéruntl boyutlarinda degisiklik yapilmadan eklenebilecek katmanlar, gdrintilere ait
cikarilabilecek 6znitelik oranini artirabilir ve problemin daha iyi 6grenilmesi saglanabilir. Elbette bu
yaklagsim modelin ¢calisma slresini uzatacaktir ancak halihazirda diger nesne tanimlama modellerinden
hizli ¢calismasi nedeniyle zamandan kayip yasanirken, dogru tespit edilen nesne ve nesne konum
bilgilerinde kazang saglamaktadir. Mimari olarak yapilan degisiklikler su sekildedir:

e ‘Darknet’ mimarisinde kullanilan ‘Implicit Layer’(Ortiik Katman) sayisi yari yariya artiriimigtir.
Cunkl yapilan testler ortuk bilgi ile elde edinilen kazanimin acgik bilgiden ¢ok daha fazla
oldugunu gdstermektedir.

e Tur etiketlerinin daha dogru tespitinin saglanmasi amaci ile, girdiden katmanin ¢iktisinin nasil
hesaplanacagini belitmek yerine, katmanin ciktisinin karsilamasini istedigimiz kosullari
belirtebildigimiz ‘Implicit Layer’ katmanlari derinlestirilmistir ve bu katmanlardan sonra ‘Silence
Layer katmanlari eklenerek, bu katmanlardan &grenilen 6zniteliklerin  kaybolmasi
engellenmigtir.

e Ozdeslik, hiperbolik tanjant ve softplus aktivasyon fonksiyonlarinin birlesimi olan ‘mish’
aktivasyon fonksiyonlari, sigmoid iglevini carpma ile kullanan ‘SiLU’ aktivasyon fonksiyonu ile
degistiriimisti. Bu yontem aktivasyon fonksiyonunda esneklik saglayarak problemin
6grenilmesini hizlandirmaktadir ancak zaman olarak sureci uzatmaktadir. Mish fonksiyonu
daha esnek bir algoritma olmasiyla beraber daha fazla siireden kayip olacagi icin SiLU
algoritmasinin kullaniimasinin zaman ve dogruluk oranlarini dengelemesi saglanmaktadir.

e  Sonuncu, ancak en 6nemli katki, veri setlerinde yer alan goruntilerin histogram grafikleri
cikarilmis ve nesne yodunlugunun birikim gdsterdigi belirli bdlgeler belirlendikten sonra,
goruntllerin 1sik ve kontrast deg@erlerinin o bolgelere uygun olarak tim goérsellere uygulanmasi
ile hem veri setinin iyilestiriimesi ve problemin ¢6zUmu icin farklihk yaratan ozelliklerin
azaltilmasi, hem de mimari sonuglarin dogruluk oranlarinin artirnmi saglanmistir.

Sonuglar ve inceleme

Yarigsma surecinde mimari yapi olarak degisiklige gidilmesinin zamandan kaybi artiracagi disinaldiga
icin, gelistirilen RetinaNet mimarisi ile bu mimari yerine tercih edilen YOLOR ve dider deneme
modellerinde etkin &6zellik gosteren yapilar haricinde tim parametreler esit tutulmus ve hizli bir
karsilastirma gergeklestirilmistir. Bunun nedeni mimari segimin istenilen seviyede dogruluk oranina
ulastirilabilmesidir. Bu baglamda, batch_size, learning_rate, epoch_size, activation_function ve
loss_function degerleri ile karsilastirma sonugclari asagida paylasiimis ve ¢ikarimlar aktariimistir.

Parametreler RetinaNet Faster YOLOR
R —-CNN
Batch size 10 10 10
Loss function Focal loss Multitask ciou
Epoch size 50 50 50
Learning rate 0.0001 0.0001 0.0001
Activation function Sigmoid Relu SiLU

Tablo 1. Hiperparametre tablosu
Yukarida verilen parametre deg@erleri, farkli gértinti boyutlarinda egitilen ve sonuglari degerlendirilen

modeller i¢in sabit tutulmustur. ‘Epoch size’ ve ‘Batch size’ de@erleri egitim icin kullanilan kaynaklarin
sagladigi imk&n dahilinde secilebilecek en yiiksek degerler olarak belirlenmistir. Degerlendirmeler
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sonrasinda, ortak hiperparametre degerleri kullanilarak farkli gorinti boyutlarinda deneme
sonuglarinda en iyi model (YOLOR) secilmis, degerlendirme sonrasinda, hiperparametreler sadece
secilen mimari icin optimum degerlere sabitlenmis ve yeniden egitilmistir. 312x312 goérintl boyutlarinda
verilen goruntuler icin, RetinaNet ile egitilen géruntulerin kiigik nesneleri tespit etme konusunda basarili
oldugu ancak herhangi bir tire ait olmayan birgok nesneyi de bir tiir olarak etiketledigi gézlemlenmistir.
Buna karsin Faster R-CNN mimarisinin farkli tir ve boyutlardaki cisimlerde esit performans gosterdigi
saptanmigtir.

Model mAP*™ mAPL! mAPI*™ mAPL!
RetinaNet 68.1% 51.3% 48.7% 35.9%
Faster R-CNN 69.7% 69.1% 52.4% 49.6%
YOLOR 85.5% 77.3% 60.3% 48.8%

Tablo 2. (312x312) Gériintiiler igin model sonuglari

Bu mimaride gorilen eksikler, modelin ¢ok uzun bir sirede egitiimesine ragmen performans olarak
istenilen basari oranlarini sunmamis olmasi olarak tespit edilmistir. YOLOR modeli egitim siresi olarak
Faster R-CNN mimarisinden daha kisa surede egitilmigtir.

Model mA pggmm mAPL! mA p‘;gi‘im mAPYSt
RetinaNet 62.2% 56.1% 58.34% 42.1%
Faster R-CNN 84.6% 67.2% 53.2% 48.0%
YOLOR 96.7% 84.3% 77.0% 72.3%

Tablo 3. (832x832) Gériintiiler icin model sonuglari

Tablo 2.’de verilen degerler gorinti boyu kigultilerek egitlen modellerin  performansini
karsilastirmaktadir. Buyuk basari orani ile YOLOR mimarisinin Gstinltigu géze ¢carpmaktadir, ancak bu
tablo ile elde edilen sonuglarin desteklenmesi igin farkli gériintli boyutlarinda da ayni performansin elde
edilmesi gerektigi unutulmamalidir. Egitim ve test veri setleri tir gesitlilik orani esit tutularak egitilen
model sonuglari genel olarak test sonuglarinda daha dusuk degerler cikarmistir. Bunun sebebi,
goruntuler icerisinde yer alan nesne tirlerinin sayisi arasindaki fark olarak géze c¢arpmaktadir.
Dolayisiyla, Tablo 2.’dan elde edinilen bilgiler i1s1ginda veri setinde ¢esitli tir oranlari icin egitim ve test
veri setlerinde hem veri artirrmi hem de farkli nesne siniflarinin sayisi arasindaki farkin azaltiimasina
yonelik miidahale yapilmistir. Daha sonra RetinaNet lizerinde daha diisiik cascade levelleri ile deforme
edilebilir aglar eklenmigtir. Faster R-CNN mimarisinde sadece parametre optimizasyonu
gergeklestiriimisti. YOLOR mimarisinde ise, ‘darknet’ agina daha derin implicit katmanlari ve silence
katmanlari eklenmis, aktivasyon fonksiyonu SiLU olarak degistirilmistir. Veri setleri, her tlirden esit
sayida olmasa da oransal olarak egitim ve test setlerinde esit dagilim gdsterecek sekilde yeniden
diizenlenmis ve veri sayisi artirilarak modeller glincellenmis olarak yeniden egitilmistir. Tablo 3’te verilen
sonuglar son olarak gelistirilen ve elde edilen sonuglar barindirmaktadir. Sonugclar incelendiginde,
YOLO mimarisinde yapilan degisikliklerin katkisi agik bir sekilde gézlemlenirken ayni etki Faster R-CNN
ve RetinaNet mimarilerinde ayni etkiyi yaratmamistir. Buradan her mimarinin kendine 6zgi bir yapisi
oldugu ve farkh problemlerde farkl performans goéstermelerinin sadece yapisal degisiklige bagh
olmadigi anlasiimistir. YOLO mimari sonuglari, yapilan degisikliklerin tek tek yapilarak etkisi
Olguldiginde oransal olarak birbirine yakin oranda katki sagladiyi ancak veri setinde yapilan
dizenlemenin en blyuk etkiye sahip oldugu goézlemlenmigtir. Boylece dizenli hazirlanmis ve etki
noktalari dogru disindlmas bir veri setinin model performansina etkisi daha iyi anlasiimigtir.

Not: Rapor icin belirlenen sayfa sayisi sinirli oldugu igin, performans grafikleri rapora eklenmemistir.
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