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1. TAKIM SEMASI

GaiaTech yeni olusturulmus bir takim olmasina ragmen, alaninda istekli, merakli ve uzmanlasmis kisilerden
olugsmaktadir. Hedefimiz ulagim, saglik, guvenlik ve egitim gibi alanlarda milli teknoloji hamlesi vizyonuna destek
olup insanlik yararina milli yazihmlar tretmektir. Yapay Zeké teknolojilerinin gelistiriimesinin ve Uretilmesinin
Ulkemiz geleceg@i igin 6neminin farkinda bulunmaktayiz. Bu sebepten 6tiri amacimiz Yapay Zeké
teknolojileriyle, ulagsimda karsilasilabilecek problemlere ¢ézim Uretmeye calismaktir. Ekibimiz Mekatronik
Muhendisligi 1. sinif dgrencilerinden olusmaktadir. Asagida takimimizin gérev dagilimi ve organizasyonu
hakkinda bilgi maddeler halinde verilmigtir.

o Kaptan: Goruntu isleme, yazilim mimarisi.
e Uye 1: Yazilim mimarisi, model egitimi ve test.
o Uye 2: Literatiir taramasi, veri etiketleme ve degderlendirme, goriintii isleme.

2. PROJE MEVCUT DURUM DEGERLENDIRMESI

Teknofest tarafindan verilen 6rnek videonun her bir karesinin .jpg uzantili resim dosyasina doénusumi
yapilmigtir. Bu gérintiler YOLOv4 formatina uygun bir sekilde tek tek etiketlenmistir. Tek tip etiket formatinda
calisip ihtiyag duyuldugunda farkli modeller icin etiket format donidsimi yapiimistir. Drone ile kalabalik yerlerde
kayit alip takimimizin veri seti zenginlestirilmistir. Agcik kaynak olan veri setlerini arastiriimis ve en uygun olan
veri setleri kullanilmistir. Suudi Arabistan da bulunan Prens Sultan Universitesinde yapilmis calismada
kullanilan acik kaynak veri seti[1] ve VisDrone[2] veri setinden alinmis goruntiler takimimizin veri setine
eklenmistir. Uygun agida olmayan gortnttler veri setinden gikarilarak model dogrulugunu arttirma amaglanmis
ve yarisma sarthamesine uygun olarak ¢alismalarimiza devam edilmistir. Olusturulmus veri seti tek bir ¢ati
altinda toplanmis ve veri inceleme yontemleri ile hangi siniftan ka¢ adet etiketleme oldugu incelenmistir.
Sonuglara asagidaki tabloda [Tablo 1] yer verilmistir. Sonuclar incelendiginde UAP ve UAI sinifindaki veriler
yetersiz gorulmustir. Sentetik bir sekilde veri gogaltma teknikleri ile veriler gogaltiimis veri setine eklenmistir.
Model egitimi surecinde YOLO’nun 4 farkl tirevi, SSD ve Faster R-CNN algoritmalari denenmistir. Algoritmalar
model inceleme yoéntemleri ile incelenmistir. Detaylar “5. SONUCLAR VE INCELEME” bdlimiinde
bahsedilecektir.

3. ALGORITMALAR VE SISTEM MiMARIsSi

3.1. VERI SETLERI

Arac insan UAP UAI

Etiket (Adet) 390374 168355 3236 3358

Tablo 1: Siniflarin Toplam Etiket Sayisi.

Yarismanin amaci ugan arabalara yapay zeka tabanli nesne tespit sistemi ile ugan arabanin kamera verilerini
kullanarak tasit ve insan verilerini tespit etmektir. Bu nedenden dolayi kullanilacak verilerde 60-90 derece arasi
cekilmis goruntiler ile veri seti olusturulmustur. Elimizde bulunan diger gorintiler bu sarta gore incelenmis ve
diizenlenmistir. Paylasilan yarisma videosunda yer alan arag, insan, UAP ve UAI siniflari detayli ve ézenli bir
sekilde etiketlenmistir. Farkli hava kosullarinda nesne tespiti yapabilmek ve dogrulugu arttirmak amaciyla
yarisma verileri disinda veri setlerinin eklenmistir. [1], [2] Yarisma tarafindan verilenlerle birlikte toplam 51.349
adet veri bulunmaktadir. Nesnelerin tam gériinmedigi durumlari da etiketleme yapilarak dogrulugun arttiriimasi
saglanmistir. Yayalarin sadece ayakta oldugu verilerin yani sira oturur vaziyette oldugu veriler de etiketlenmistir.
UAP ve UAI tespiti igin sentetik veri tretim ydntem ile veriler gogaltilmistir. Herhangi sinif verisi olmayan
goruntuler de veri setine eklenip zenginlestiriimigtir.



3.2. ALGORITMALAR
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Sekil 1: Proje Céziimii igin Temel Akis Cizelgesi

S

l Algoritma

Nesne tespiti agisindan, iki ana tespit yontemi bulunmaktadir. Bunlar éneri odakli tek asamall ve regresyon
odakli iki asamall nesne tespit yontemleridir. iki asamali nesne tespiti, yiiksek hassasiyette tespit avantajina
sahiptir ancak iki asamall olmasindan kaynakli olarak tek asamali ydntemlere gére daha yavas kalmaktadir. [3]
YOLO’yu diger algoritmalardan ayiran onemli 6zelliklerden biri gercek zamanli nesne tespiti yapmasi ve tek
asamall nesne tespit algoritmasi olmasidir. Yapilan calismalar incelendiginde YOLOv4 algoritmasinin
dogrulugu diger algoritmalara gére daha iyi oldugu tespit edilmistir. [4] Projemiz igin en uygun algoritma YOLOv4
olduguna karar verilmistir. 3. Bolimun alt basliklarinda modeller daha detayli incelenmistir. “5. Sonuglar ve
inceleme” bélimiinde modellerin avantaj ve dezavantajlari tablolanmistir.

3.2.1. FASTER R-CNN

Siniflandirici

Oner"e
RPN

Konvoliisyonel
Katmanlar

Ozellik Haritas

Sekil 2: Faster R-CNN Mimarisi.

Faster R-CNN iki asamadan olusan nesne tespiti algoritmasidir. ilk agsamada bolge teklif dnerisiyle nereye
bakilacagini bildiren derin ve tam konvoliisyonel katman bulunmaktadir. ikinci asamada énerinden bélgeleri
kullanan hizli R-CNN algilayicisi bulunmaktadir. ilk asamadan gelen tahmin konumlarini kullanarak nesne
tespiti icin bdlge teklif dnerisinde bulunur.[5] Bolge teklif agi (RPN) bir géruntlyu (herhangi bir boyutta) girdi
olarak almakta ve her biri bir nesne puanina sahip bir dizi dikddrtgen nesne teklifi gikarmaktadir. Bu iglemi tam
bir konvolisyon agi ile modeller ve hesaplamayi Fast R-CNN nesne algilama agi ile paylagsmaktadir.[6]

Sekil 2’de Faster R-CNN mimarisi gdsterilmektedir. Faster R-CNN algoritmasi kenar kutulari gibi harici bir
algoritma kullanmak yerine bdlge tekliflerini dogrudan aga aktarmak icin RPN katmani eklenmistir. RPN nesne
tespiti icin baglanti kutulan kullanmaktadir. Bu sayede R-CNN yapisinin nereye bakacagini belirlemektedir.
Agda bolge teklifleri olusturur ve verileri bunlara gére daha iyi degerlendirmektedir. [7]

Faster R-CNN diger modellerle kiyaslandiginda dogruluk orani olarak performans goésterse de YOLOv4
modeline gore ¢ok yavas kalmaktadir. Projenin amaci gergcek zamanli nesne tespiti oldugu igin Faster R-CNN
modeli yarismada kullaniimasi uygun bulunmamigtir.



3.2.2. SSD

SSD algoritmasi 2 bdélimden olusur. Bunlar 6zellik haritalarinin ¢ikarilmasi ve nesneleri algilamak igin
konvolusyonel filtrelerin uygulanmasidir. SSD algoritmasinin arkasindaki temel mantik, sabit boyutlu sinirlayici
kutu tahmini Gretmektir. Bu kutulardaki nesne sinifi érneklerinin varhdi i¢in puanlar verir ve en iyi tahminleri ¢ikt
olarak veren ileri beslemeli konvolisyonel ag kullaniimaktadir. [8]

SDD modeli su sekilde ¢alismaktadir. Giris goruntisiunu gesitli boyutlarda 1zgaralara bélerek farkh siniflar ve
farkli en boy oranlari i¢in tahminde bulunmaktadir. Tahminler arasindan degerlendirme yapilmaktadir. Ylksek
puanl ve eslesen tahminlere karar verilmektedir. Calisma mantidi olarak incelendiginde YOLO ve SSD modeli
benzerdir. Resmi tek asamali olarak inceler ve gorintileri tek asamada algilamaktadir.[9] SSD modeli, bir
temel adin sonuna, farkh &lgeklerin ve en boy oranlarinin varsayilan kutularinin ofsetleri ve bunlarla iligkili
puanlari tahmin eden birkag 6zellik katmani eklemektedir. SSD, sinif basina ortalama 8732 tahmin Uretirken;
YOLO, sinif basina yalnizca 98 tahmin Uretmektedir. Bu durumlardan dolayi nesneler lzerinde SSD
algoritmasinin basari orani disik ¢ikmaktadir. Cok tahminde buldugundan kaynakli hiz agisindan olumsuz
sonuglar alinmistir.[8] SDD modeli bu sebeplerden dolayi tercih edilmemisgtir.

3.2.3. YOLO
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Sekil 3: YOLO'nun Gériintii Izgaralama Modeli.

Nesne tespiti modelleri iki kategoride incelenmektedir. Bu modeller tek agamali ve iki asamali modellerdir. iki
asamali modeller nesne lokalizasyonu ve siniflandirmasini birbirinden ayri bir sekilde yaparken tek asamali
modeller ayni anda tahminlerde bulunmaktadir. Bu mantik ile gérseli tek asamada degerlendirip sadece bir kez
bakmaktadir. YOLOv4 de bu mantik ile calisan tek asamali modellerden biridir.[10]

YOLO’nun nesne tespiti 6zelligi, birden ¢ok agin entegrasyonu sayesinde daha da gelistiriimistir. YOLO
algoritmasi, goruntlyU girdi olarak alarak baslamaktadir. Birbirine komsu ve ayni siniflari gésteren bolimleri
birlestirerek sinirlayici kutu olusturmaktadir.[11] Gorlntiyl 1zgaralara bolerek her i1zgara igin puanlama
yapmaktadir. (Bkz. Sekil 3) Sinirlayici kutular tahminlerin hesaplanmasi sonucu olusmaktadir. Buna gére YOLO
her i1zgara igin ayri bir tahmin vektoéri olusturmaktadir. Son tahminler yapiimaktadir. Siniflandirma ile farkl
Olgeklere ve boyutlara sahip ¢oklu sinirlayici kutular tahmin edilmektedir. [12]

YOLOv3 RelLU aktivasyon fonksiyonu kullanmaktadir. Bu durum olumsuz sonuglanmaktadir. YOLOv4
geleneksellesen RelLU aktivasyon fonksiyonu yerine Mish fonksiyonu kullanmaktadir.[13] (Bkz. Sekil 4.) Bu
durum modelin kesin kurallar yerine hata payi birakarak “5. SONUCLAR VE INCELEME” agikladigimiz loU
degerinin artmasina sebep olmaktadir.

Mish Activation RelU Activation

10 = Mish Activation 10 == Rell Activation

-100 -15 -50 -25 00 25 S0 75 100 -100 -15 -50 -25 00 25 S50 75 100

Sekil 4: Mish ve ReLU Aktivasyon Fonksiyonlarinin Grafikleri.



YOLO’yu diger algoritmalardan ayiran en énemli 6zelligi gercek zamanli nesne tespiti yapmasidir. YOLO hem
performans hem basari oraninin diger algoritmalara gére yuksek olmasindan dolayl gergek zamanl nesne
tespiti calismalarinda tercih edilmektedir. [14] Calisma mantigindan kaynakh diger algoritmalara gére ¢ok daha
verimli calismaktadir. Bu nedenlerden dolayi yarismada YOLOv4 algoritmasinin kullaniimasina karar verilmistir.

4. OZGUNLUK

Acik kaynak kodlu SAHI kitiiphanesini kullanarak alinan goriintliyl, parcal bigcimde tim gorinti Gzerinde
detaylari yakalama konusunda iyilestirme yapilmistir. Asagidaki gorselde yaptigimiz galismaya érnek bir
¢alisma bulunmaktadir. [15]

Sekil 5: SAHI Kiitiiphanesi Sonuglari.

Goruntlu kalitesi yuksek olan resimleri modelin yeniden boyutlandirip detaylari kaybetmesini engellemek
amaciyla SAHI kiitiiphanesi kullaniimaktadir. ilk asama olarak modelin istedigi dlgiilerde resmi pargalara
ayirmak igin gerekli hesaplama yapilmaktadir. Fotografin kac parcaya ayrilmasi gerektigine karar verildikten
sonra yeni olugsan etiketlemelerin koordinatlari hesaplanir ve yeniden etiketleme yapilmaktadir. Bu sayede
gorunta uzerinde veri kaybini 6nlemektedir.

Image Ops teknigi sayesinde gorintiyl etiketlemek igin birgok yontem kullanilabilmektedir. Kontrast esitlemesi
Autocontrast ile yapilirken; Equelize ile de gorintinin histogrami esitlenmektedir. Goértntinin tersini elde
etmek igin invert, gériintiideki renk kanallarinin bit degerlerini diistirmek icin Posterize ya da belirlenen esik
degerine gore goruntunun piksellerinin tersini almak i¢in Solarize ydontemi kullanilabilmektedir. [16]

Rastgele secilen iki goriuntiden Cutout teknigindeki gibi parcalar ¢ikarilmaktadir. Cikarilan parcgalar birbiriyle
degistirilir ve goérintiye yapistinimaktadir. Bu sekilde Cutout teknigindeki gibi bos alani doldurmak igin renk
yerine diger gorintiden alinan parga kullaniimaktadir.

Ozellikle derin 6grenme baglaminda kullanilan veri biyiitme, daha fazla etiketli veri olusturmanin basit bir
yolunu saglar; genellikle dondirme, ¢evirme, renk kaymasi veya gorintiinin ve etiketin gegerliligini koruyan
diger benzer iki boyutlu manipulasyonlar anlamina gelmektedir. Biz de 6zglnlik adina, verilerimizde rastgele
kontrast/parlaklik degisimi, gurulti ve bulanikhk, déndirme, perspektif projeksiyonu ve kumas desenleri
uygulanmistir. [17]

Ozgiinliik kisminda belirtilen galismalar yazilim mimarisinde denenmis olup olumlu sonug gésteren galigmalar
raporda belirtilmistir. Yukardaki ydntemler egitim surecinde kullaniimis olup olumlu yénde etki géstermistir.

5. SONUGLAR VE iNCELEME

Yarismada kullaniimak i¢cin YOLOv4 algoritmasi belirlenmistir. YOLOv4 algoritmasi 416x416 ¢ozunurliginde
gorseli girdi olarak kullanmaktadir.[3] Goérintu Gzerinde, 6zgunlik kisminda degdinilen mozaik islemi yapilarak
veri kaybini en az seviyeye cekilmistir. Model egitiminde toplam 51.349 veri kullaniimistir. Verilerimizi training,
validation ve test olmak Uzere 3 ayri bolime ayriimistir.

H Training

0, 0,
P S M Validation

Sekil 6: Veri Oranlari. Test



Verilerin esit dagiimasi ici kendi hazirladigimiz algoritma ile verileri daginik bir sekilde bélimler olusturulmustur.
Olusgturulan bolimlerin oranlari Sekil 6’da belirtilmistir. Model egitirken 6000 epoch yapilimistir. Modelin
ezberleme ihtimaline kargi early stop kullaniimistir. [18]

Futbol ve basketbol sahalarindaki inis kalkis yerlerine benzer hatali 8grenmesine sebep olacak veriler etiketsiz
olarak eklenip hata orani azaltiimasi amaglanmistir. Bunlara ek olarak trafik dubasi, futbol kalesi, sokak lambasi

tespit edildigi de gézlemlenmistir veri kiimesini zenginlestirerek bu sorun asiimistir. (Sekil 7.)

Sekil 7: Veri Seti igerisinden Ornek Gérseller.

Tablo 2: Algoritmalarin Avantaj ve Dezavantaj Tablosu.

Model Avantajlan Dezavantajlari
Ag, nesne algillama problemini Her tespit hedefinden kismen
R-CNN siniflandirma problemine donistirir ortiisen aday alanlar Uretir.
ve dogrulugu blyik olgtde iyilestirir.  YOLOv4’e kiyasla ¢ok yavastir
Son evrisim katmanindan sonra
SPP-Net uzamsal piramit havuzlama katmanini  Uzun egitim stiresi olan ¢ok asamali
tanitir, bodylece tekrarlayan isleme bir suregtir.
ortadan kalkar.
Yagmur yagmasi ve test edilmesi A§ hala aday bdlge segim
Fast R-CNN SPP-Net'ten o6nemli 6lciide daha algoritmasina baghdir.
hizhdir. YOLOv4'e kiyasla ¢ok yavastir.
SSD Cok Olgekli ozellik haritasi Kuguk nesne algilama konusunda
benimsenmigtir ve islem hizi hizhdir.  zayiftir.
Nesnenin Olcegine nispeten
Ag, tam goruntiyt Baglam bilgisi duyarlidir. Kiglk hedef tespitinin
YOLO olarak kullanarak gercek zamanl etkisi iyi degildir.

gereksinimleri karsilayabilir.

Bu durum veri kaybini azaltarak
ortadan kaldirlabilir.



Sekil 8: Model Test Ciktilari.

Tablo 3: Model Sonuglari Tablosu.

Model Dogruluk Dogrulama Dogrulugu Kayip Dogrulama Kaybi
YOLOv4 0.8321 0.881 0.7715 0.7256
YOLOv3 0.7124 0.832 0.6985 0.7364

Faster R-CNN 0.7426 0.7424 0.7551 0.8645
SSD 0.6952 0.7541 0.6722 0.7045



Tablo 4: Gergek Pozitif (TP) ve Gergcek Negatif (TN) Degerleri Tablosu.

SINIFLAR P TN
Arag 65353 22452
Yaya 15620 13054
UAP 657 26

UAI 794 38

Degerlendirme kriterleri olarak, karigiklik matrisi (confusion matrix), duyarlilik (recall), hassasiyet (precision), f1
puani (f1-score) ve kesisim bolgeleri (loU) kullanilacaktir. [19]

Karisikhik Matrisi: Karisikhik matrisi, bir siniflandirma algoritmasinin performansini tanimlamak igin kullanilan
tablodur. Karsilik matrisi, bir siniflandirma algoritmasinin performansini gérsellestirir ve 6zetlemektedir.

Karisiklik matrisi, siniflandiricinin  6lgim metriklerini tanimlamak icin kullanilan doért temel 06zellikten
olugsmaktadir. Bu 6zellikler sunlardir:

TP (True Positivel Gergek Pozitif): Gergek degerleri 1 olarak siniflandirilimaktadir. Gergek pozitif, 1 olarak
siniflandirilan ve gergekten 1 olan degerlerin sayisidir.

TN (True Negative/ Gergek Negatif): Gergcek olmayan degerleri 0 olarak siniflandiriimaktadir. 0 olarak
siniflandirilan ve gergekten de 0 olan deg@erlerin sayisidir.

FP (False Positive/ Yanhs Pozitif): 1 olarak siniflandirilan fakat gergekte O olan degerlerin sayisidir.
FN (False Negative/ Yanhs Negatif): 0 olarak siniflandirilan fakat gergcekte 1 olan degerlerin sayisidir.

Bir algoritmanin performans olgitleri, yukarida belirtilen TP, TN, FP ve FN temelinde hesaplanan dogruluk,
hassasiyet, duyarlilik ve F1 puanidir.

Dogruluk, siniflarin ortalama hassasiyet (AP) degerlerinin aritmetik ortalamasi (mAP) alinarak
bulunmaktadir.[20] Denklem 1’de formulleri gosterilmektedir.

#TP(c)
mAp =Zceclasses #TP(c) + #FP(c)

(1)
Apz(%)ZRecalli Precision(Recall;)=1

Duyarhlik, isabet orani olarak bilinmektedir ve yiksek olmasi beklenmektedir. Siniflayicinin ne kadar TP ya da
TN degeri dogru tahmin ettiginin bir dlcisiudur. Denklem 2’de duyarliligin nasil hesaplandigi gosterilmigtir.

TP
TP+FN

Duyarhhk =
(2)

Hassasiyet, pozitif olarak siniflandirilanlar arasinda dogru siniflandiriimis érneklerin oranini degerlendirir.
Duyarlilik gibi hassasiyetin de yliksek olmasi beklenmektedir. Denklem 3’de hassasiyetin nasil hesaplandigi
gOsterilmigtir.

Hassasiyet =
TP+FP

(3)
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F-1 puani, siniflandiricinin ne kadar iyi performans gdsterdiginin bir dl¢isudur. Duyarlilik ve hassasiyetin
harmonik ortalamasidir. Denklem 4’de f-1 puaninin nasil hesaplandigi gésterilmigtir.

Hassasiyet x Duyarlilik

F1=2x

Hassasiyet+Duyarlilik
4)

loU, her bir sinirlayici kutu i¢in, tahmin edilen sinirlayici kutu ile gergek sinirlayici kutu arasindaki értismeyi
olgmek igin kullanihr. $ekil 9’de yapi gosteriimektedir.

Tahmin Kutusu X

Dogru Etiketi

Grtligme Alam
lald

Birlik Alam

Tahmin Kutusu —/.

Degru Etiketi

Sekil 9: loU Hesaplama Mantigi

Modelin sonuglari ve tablolar incelediginde YOLOv4 modelinin dogrulugu basaril oldugu distniimektedir. Bu
asamadan sonra model degisikligi yapilmayacaktir. Yarisma zamanina kadar yeni veriler bulunarak veri havuzu
buyutilecek ve model gelistirilecektir.
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