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1. TAKIM SEMASI

Bu bdlimde takim organizasyon semasi, takim ve takim Uyeleri hakkinda tanitici bilgiler verilmigtir.
ZeroAlpha takimina ait takim semasi Sekil 1.1’deki gibidir.

ZeroAlpha

Takimu

Uye 1 Kaptan Uye 2

Sekil 1.1 Takim Semasi

ZeroAlpha takimi, 2017 yilinda kurulmus, kuruldugu yildan itibaren gesitli alanlarda faaliyet gostermis
ve gostermeye devam eden bir teknoloji takimidir. Ekip U¢ kisiden olusmaktadir. Takim lideri Yasin
Baykal, BUU Elektrik-Elektronik Mihendisligi (EEM) lisans mezunudur ve su anda ITU Savunma
Teknolojileri yiiksek lisans égrencisidir. Emre Tavukgu ve Tunahan Kaya, BUU EEM lisans son sinif
o6grencileridir. Takim gegmis yillarda farkli yarigmalara katilmis tyelerden olusmaktadir. Takim Gyesinin
azhgindan dolay! takim igerisinde herhangi bir birim olusturulmamistir. Tim Uyeler yarismanin her
asamasina belli oranda katilim géstermektedir.

2. PROJE MEVCUT DURUM DEGERLENDIRMESI

On tasarim raporu (OTR) sonrasi genel sistem mimarisinde bir degisiklik yapiimamistir. Yarismada
kullanilacak nesne tespit algoritmasi ve veri arttirma teknikleri (data augmentation) nihai olarak belli
olamadigi igin, OTR sonrasi ilk is olarak algoritma ve veri arttirma teknikleri belirlenmistir.

Algoritma segiminin ilk agsamasinda OTR'de ve Boélim 3.2'de bahsedilen algoritmalar yarismada
kullanilacak takim bilgisayarina kurulmus ve degisik yapilandirmalarla (6rnegin farkh gorintu
¢Ozundrlukleri ile) bu bilgisayar Uzerindeki gorintu isleme hizlari karsilastiniimistir. Bu testler sonucunda
YOLOVS5 algoritmasinin 16 modelinin 1280 ¢dzinrlik ile yarismadaki sire gereksinimlerini kargilayarak
en yuksek dogruluk oranina ulastigi géralmastir. Bu nedenle nihai algoritma ve model olarak YOLOV5I6
1280 segilmistir.

Calismalarin sonraki asamalarinda farkli veri arttirma teknikleri ile Bolim 3’te verilen veri setleri
kullanilarak egitimler yapiimistir ve yapilmaya devam etmektedir. Bu egitimler Google Colab lzerinde
Nvidia P100 ekran kartlari kullanilarak yapilmaktadir. Clnku takim bilgisayarlari goérinti isleme
tarafinda olduk¢a yavas kalmaktadir. Su asamada yapilan egitimlerde takim agisindan yarismaya
yonelik oldukca giizel ve daha iyisi icin umut vadeden sonuglar elde edilmektedir.

Bolim 5°te burada anlatilan testlerin 6nemli gérulen sonuglarina ve grafiklerine yer verilmistir.

3. ALGORITMALAR VE SiSTEM MiMARISi

Bu bdlimde yarismada dahilindeki makine dgrenmesi probleminin ¢é6zimuinde kullanilan sistemin genel
semasl, makine 6grenmesi algoritmalari ve bu algoritmalari egitiminde faydalanilan veri setleri hakkinda
bilgiler verilmigstir.

3.1. Veri Setleri

Yapilan kaynak arastirmalari ve literatir taramalarinda yarismada tespit edilecek nesneleri iceren ve
yarismadaki resimlerle benzer arka plana sahip olan dort adet veri seti bulunmustur. Bu veri setleri kendi
icerisinde etiketli bir yapida egitim yapmaya hazirdir ve bu 6zelliklerinin yarismaya hazirlik sirecini
hizlandirmasi beklenmektedir. Egitim esnasinda bu veri setlerinin haricinde Teknofest 2019 Yapay
Zeka yarismasinda paylasilan veri setleri de kullaniimistir.



[1], insanlarin kalabalik sokaklardaki yirime sekillerini 6grenmek ve bu sayede insanlari takip etme
veya insanlarin hareket ydriingesini tahmin etme problemlerini makine 6grenmesi ile iyilestirmeyi
amaglayan bir galismadir. [13] ise bu ¢alismada kullaniimis veri setidir ve igerisinde yaya, otobus, araba
siniflari da dahil alti sinif bulunan resimler bulunmaktadir. [14], kentsel ortamda yapilan drone
uguslarinin ve inis prosedurlerinin guvenligini arttirmaya yonelik makine égrenmesi c¢alismalarinda
kullanilan bir veri setidir. [2], farkh cografyadaki farkh kentsel yerlesim goriinimlerini makine 6grenmesi
ile etiketlemeyi amaglayan bir galismadir. [15], bu galismada kullanilan veri setidir ve igerisinde kentsel
bdlgelerin havadan gekilmis fotograflari bulunmaktadir. [16], icerisinde farkli kara, hava, deniz araglari
ile farkli bina ve yapi tirleri igceren onlarca siniflandirma alani bulunan genis bir veri setidir. CycloMedia
ve Google Earth cevrimici sitelerle birlikte GF-2 ve JL-1 isimli uydulardan alinmis goéruntiler
icermektedir. [3],[4] ve [5] bu veri seti ile yapilmis ¢calismalardir.

Yukarida bahsedilen kaynaklar ve Teknofest 2019 Yapay Zeka veri seti birlestirildiginde toplamda
yaklasik 200 GB sikistirlimis veri igeren bir egitim seti olusmaktadir. Bu veri setleri, veri arttirma
teknikleri ile de ¢ogaltiimistir. Bu konuda daha detay bilgi 6zglnlik kisminda verilmistir. Toplanan bu
gorlintilerin yarismadaki problemin ¢éziinde yeterli olacagi disunilmektedir.

3.2. Algoritmalar

Bu bélimde OTR asamasinda arastirilan ve yarismada kullaniimasi planlanan makine égrenmesi
algoritmalarindan bahsedilmistir. Yapilan arastirmalar sonucunda dért farkli algoritma Uzerinde karar
kilinmistir. Bunlar Faster R-CNN, Detectron2 ve YOLOV5 algoritmalaridir. Faster R-CNN ve Detectron2
yiiksek dogruluk, YOLOV5 algoritmasi ise yiiksek ¢alisma hizi ile 6n plana ¢ikmaktadir. OTR sonrasi
yapilan egitimlerde YOLOv5 algoritmasinin FPS/Dogruluk agisindan yarismaya en uygun algoritma
oldugu sonucuna ulasgilmistir.

3.2.1. Faster R-CNN

Faster R-CNNJ6] ve [17], iki katmandan olusan bir nesne tespit algoritmasidir. ilk katmani nesnelerin
olabilecegi bélgeleri bulan bir evrisimli agdan olugsmaktadir. ikici katman ise (st katmandan gelen
bélgeler icerindeki nesneleri tespit eden Fast R-CNN [7] detektéridir. R-CNN [8] algoritmalar yiksek
dogrulugu amaclamaktadir. Yiksek dogruluga ulasmak ise gorinti isleme hizini disiirmektedir fakat
bu bakimdan Faster R-CNN 6nceki versiyonlarina gore ; R-CNN’den 200 kat, Fast R-CNN’den 10 kat
daha hizlidir. Bu iyilestirmeler ile Faster R-CNN seleflerine gbre gercek zamanli nesne tespitinde
kullanilabilecek bir hiza ulagmistir[12].

3.2.2. Detectron2

Detectron2 [20], Facebook Al Research tarfindan gelistirilen ve igerisinde son teknoloji tespit ve
segmantasyon algoritmalari bulunduran bir makine 6drenmesi kitliphanesidir. Yine Facebook Al
Research tarafindan gelistiriimis Detectron [21] ve Mask R-CNN Benchmark [22] kitiphanelerinin tek
catl altinda toplanmis yeni nesil versiyonudur. Cokca bilgisayarla goru arastirma projesini ve Uretim
uygulamasini desteklemektedir.

3.2.3. YOLOvVS

YOLOv5 [19] algoritmasi, YOLOv4 [9] 'Un PyTorch ortamina aktariimis halidir. YOLOv4 ise YOLO
ailesinin en son versiyonudur [18]. Backbone olarak CSPDarknet53 [9], [11] kullanmaktadir. Bu sayede
yuksek gorintl isleme hizlarinda yuksek dogruluk degerlerine ulasabilmektedir. Birgok arastirma ve
c¢alisma YOLO ailesinin resim igerisindeki kiigiik nesneleri tespit etmede basarisiz oldugunu ortaya
koymaktadir fakat bu problemlerin istesinden gelebilmek icin yeni 6znitelik ¢ikaricilari eklenmektedir.
Bunlarin en dnemlilerinden biri SPP(Spatial Pyramid Pooling) [10] katmanidir. YOLOvV4 igerisinde bu
SPP katmani hazir olarak bulunmaktadir. Ayrica [23] adresindeki Tensorflow Great Barrier Reef isimli
Kaggle yarismasi incelendiginde YOLOv4’in kigik nesnelerin tespitinde yiksek dogruluklara
ulasabildigi gortulmektedir. Bu ¢gikarimin nedeni yarismada derece yapan ilk t¢ takimin [24], [25] ve [26]
YOLOVS5 kullanmasidir.



3.2.4. Akis Semasi

Egitim sirasinda kullanilan sistemin akis semasi Sekil 3.1’deki gibidir.
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Sekil 3.2°de ise sistemin yarisma esnasindaki akis semasi verilmistir.
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Sekil 3.2 Yarigma Akis Semasi

4. OZGUNLUK

Takimin 6zgunliage katkisi ¢odunlukla; Bolum 3’te bahsedilen algoritmalara sunulan verilerin 6n
islemlerden gegirilmesi ve bu algoritmalarin parametrelerinin ayarlanmasi seklinde olacaktir. Cunki
yarismadaki diger takimlarin benzer algoritmalar kullanacagi diusunuldiginde geriye sadece veri
setlerinin iyilestiriimesi ve algoritmalarin en iyi performansi verecek sekilde ayarlanmasi kalmaktadir.
Hazir veri setlerinde Ugan Araba Park (UAP) ve Ucan Ambulans inig (UAI) alanlari bulunmadigdi igin
bunlarin veri setlerine dahil edilmesi gerekmektedir. Bu islem de takim tarafinda uygun resimlere uygun
agilarla UAP ve UAI alanlarinin eklenmesiyle yapilacaktir.

Egitim sirasinda ve yarismada kullanilacak 6n islemler degisiklik gOsterecektir. Egitim sirasinda
[29]'daki kiitiphane igerisinde bulunan veri arttirma tekniklerden faydalaniimaktadir. Kullanilan teknikler
asagida sirali bir sekilde verilmis ve kisaca agiklanmistir:

HueSaturationValue: Giris goruntisunin, rastgele olarak renk tonunu (Hue), renk doygunlugunu
(Saturation) ve 1sik degerini (Value) degistirmektedir.

GaussianBlur: Girig gériintisiine rastgele bir Gauss filtresi uygulamaktadir.



GaussNoise: Girig goruntisune rastgele olarak Gauss guriltist uygulamaktadir.

RandomBrightnessContrast: Giris gorlntistnin, rastgele olarak parlakligini (Brightness) ve
kontrastini degistirmektedir.

CLAHE: Girig gorintistne sinirli uyarlanabilir histogram esitleme (Limited Adaptive Histogram
Equalization) uygulamaktadir.

Yukaridaki veri arttirma teknikleri disinda YOLOv5 [19] i¢cinde hazir bir sekilde bulunan veri arttirma
teknikleri de vardir. Bunlar arasinda egitim sirasinda kullanilanlar séyledir:

hsv_h: Géruntlinin renk tonu Uzerinde degisiklik yapar.
hsv_s: Goruntinin renk doygunlugu Uzerinde degisiklik yapar.
hsv_v: Gorlintindn renk 1sik degeri lizerinde degisiklik yapar.
degrees: Gorlintinin agisini degistirir.

translate: Goruntinun piksellerini kaydirir.

scale: Gorlntlyl yeniden boyutlandirir.

flipud: Goruantiyu yukari-asag yonde gevirir.

fliplr: Goruntlyl sag-sol yénde cevirir.

mosaic: Goruntl pargalara ayirip bu pargalari tekrar rastgele bir sekilde birlestirir.

Yarigsmaya yonelik paylasilan 6rnek videoda nesnelerin, dzelikler insanlarin, yiizde olarak oldukga az
yer kapladigi gérilmektedir. Bu sorunu ¢ézmek igin [24]'tekine benzer bir ¢ézim stratejisi izlenecektir.
Buradaki ¢6zimde nesnelerin oldugu bélgeler resimlerden kesilerek alinmis ve ayri birer resim olarak
egitime dahil edilmistir. Bu sayede egitilen modelin resim Uzerinde ylzde olarak az yer kaplayan
nesneleri daha iyi tanimasi saglanmistir.

5. SONUGLAR VE iINCELEME

Bdlim 2’de bahsedilen FPS testleri sonucunda, yarisma siresini verimli bir sekilde kullanarak takim
bilgisayarinda calistirilabilecek YOLOvS modelleri ve yapilandirmalari sinirhdir. Nihai modele ve
yapilandirmasina karar verebilmek icin bu segenekler kisa sireli egitimlere sokulmustur. Egitimler
sirasinda da Bolim 2’de verilen veri setlerinden secilmis kiglk pargalar kullaniimistir. Bu egitimlerin
sonucunda Sekil 5.1 ve Sekil 5.2°deki grafikler elde edilmistir. Sekil 5.1’de mavi yatay sutunlar “mAP
0.5” metriginin ve turuncu olanlar “mAP 0.5:0.95” metriginin degerini gbstermektedir. Sekil 5.2’deki mavi
yatay sltunlar ise “(0.1 * mAP 0.5 + 0.9 * mAP 0.5:0.95)” seklinde hesaplanan “score” metriginin
degerlerini gdstermektedir. Grafiklerin sol tarafinda ise ilgili satirdaki sonucun hangi modele ve
yapilandirmaya ait oldugu gérilmektedir. Ornegin birinci satirdaki “516, 1536, True”, o satirdaki
sonuglarin YOLOVSI6 modeli ile 1536 *1536 ¢ozunurlikte ve veri arttirma ile yapilan (True yazmasi veri
arttirma kullanildigini goéstermektedir. False yazanlarda veri arttirma yoktur.) egitime ait oldugunu
gostermektedir. iki grafikten de agikga goérildugi Gizere YOLOV5I6 modeli ile 1280*1280 ¢ozinirlik ve
veri arttirma kullanilarak yapilan egditimlerin elde ettigi dogruluk degerleri daha yUksektir. Bu nedenle
yarismada bu model ve yapilandirma kullanilacaktir.
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Sekil 5.2 Score Metrigi

Nihai model ve yapilandirmaya (model) karar verildikten sonra, bu model tzerinde farkl veri arttirma
tekniklerinin parametreleri degistirilerek gesitli egitimler yapilmistir. Sekil 5.3’te bu egitimlerin sonuglar
gosterilmistir. Yatay eksen epoch sayisini géstermektedir. Grafikie de goérildigl Uzere sonuglar
birbiriyle ne kadar benzer olsa da agik mavi (ya da grafikte en ¢ok 6rnege sahip gizgi) ile gosterilen
yapilandirma daha kararli ve dogru sonu¢ vermektedir. Bu neden su anki egitimler bu yapilandirma ile
devam etmektedir. $ekil 5.4, 5.5 ve 5.6’da egitilmis modelin farkli gorintiler Gzerinde yapmis oldugu
tespitler verilmistir.

Egitim asamasinda karsilasilan en biylk sorun tim veri setleri icerisindeki “insan” sinifindaki nesne
saylisinin yetersiz olusu ve bir gérinti igerisindeki insanlarin kapladigi alanlarin ¢ok kuguk olusuydu. Bu
sorunun c¢oézumune yonelik icerisinde ¢okca insan olan farkl veri seti arayiglari ve insan nesnesi
6zelinde farkli veri arttirma yontemleri deneme seklinde devam etmektedir.
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Sekil 5.6 Tespit Sonuglari - 3
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