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CNN -- Convolutional Neural Network
YOLO -- You Only Look One

CARPK -- Car Parking Lot Dataset

GAN -- Generative Adversarial Networks
SAHI -- Slicing Aided Hyper Inference
loU -- Intersection Over Union

JSON -- JavaScript Object Notation

1. RAPOR OZETi

Bu raporda Yapay zeka ile nesne tanima uygulamalarinin ulasim igin nasil kullanabilecedi ve bu
uygulamalar i¢in gelistirilen modelin ar-ge ¢alismasi yapilirken yasanilan sorunlar, tecribeler ve ¢6zim
Onerileri yer almaktadir. Nesne tanima igin gelistirilen bir yapay zeka modeli igin kullanilacak olan veri
setinin secimi i¢cin dnemli noktalardan biri problemin kendisine yatmaktadir. Kullanilacak olan nesne
tanima algoritmasinin éncelikle kargilasacagi durumlar iyi belirlenmeli ve bu durumlara uygun veriler
toplanmalidir. Yeterli veri yok ise mevcut verileri kullanarak yine bir yapay zeka Ornedi olan GAN
algoritmasi kullanilip makine ile daha ¢ok veri Uretilebilinir. Ne kadar ¢ok veri toplanirsa okadar yiiksek
tutarhilik saglanir. CNN algoritmasinin ¢alisma prensibi ve bu algoritmanin bazi durumlarda tek basina
yeterli olmamasi ile birlikte kullanilan yardimci algoritmalar kullaniimasi gerekebilir 6érnegin SAHI
algoritmasi kullanarak, kamerada cok kugik bir alan kaplayan nesneler bile tespit edilebilir. Bunun
yaninda Deep Sort algoritmasi hareketli olan nesnelerin takip edilebilmesini saglar. Ulagsim gibi surekli
hareketli bir ortamda 6zellikle ¢cok is gérmektedir. Yapay zeka modeli tutarli oldugu kadar hizlida
calismasi gerekir ve kisitl donanima sahip bir alanda iyi performans ¢ok énemlidir. Bu yizden kullanilan
algoritmalar oldukca iyi optimize edilmeli C++ gibi surekli gelisen ve Ustiine koyulan bir yazilim dili gibi
¢6zUmler tercih edilmelidir.
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2. TAKIM SEMASI

Takim Gorevi: Model egitimi ve algoritma
gelistiriimesi, ekip koordinasyonu ve
iletisimini saglar. Projenin sireg
yonetiminden sorumludur.

Takim Goérevi: Gerekli verileri toplama,
siniflandirma ve raporlama,egitim ve test icin
takima verilecek olan verilerin saptanmasi,
bdliinmesi, ayiklanmasi, harici datalarin
sartnameye uygunlugunun kontrol edilmesi ve
verilerin etiketlenmesinden sorumludur.

Sekil 1: Takim Semasi

3. PROJE MEVCUT DURUM DEGERLENDIRMESI

Yapay zeka ile nesne tespiti projesi 6n tasarim raporun da belirtilen takvime uygun olarak
gelismeye devam etmektedir. Oncelikle 6n tasarim raporunda belirtmis oldugumuz algoritmalar
(CNN ve YOLOV5) arasinda yaptigimiz testler sonucunda yarismaya YOLOX kullanarak devam
etme karari alinmigtir. YOLOX algoritmasi diger mimarilere gore oldukca hizli galismasi ve sonu¢
Uretmesi bu fikirde devam edilmesine sebep olmustur. Ayrica veri seti toplama ¢alismalari halen
surmektedir. Teknik sarthamede paylasilan inis alani goérantileri kullanilarak yeni veriler
olusturulmustur. Ayrica modelin tespit etmekte zorlandigi gdéruntiler konusunda detaylh
calisiimaktadir, aracglarin etiketleme calismalari devam etmektedir.
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4. ALGORITMALAR VE SISTEM MIMARISi

4.1. Veri Setleri

Veri setleri internetteki bircok kaynaktan toplanmistir. Toplanan veri setlerinden biri olan Otopark Veri
Kimesi (CARPK) kullaniimistir. Veri kiimesindeki fotograflar etiketlenip model egitiimistir fakat tasit
goéruntulerinin ¢ok fazla dik ve yiksek bir mesafeden c¢ekilmis olmasindan dolayi, egitilen model
Teknofestin géndermis oldugu érnek videoda istenen performansi verememistir. Bu yiizden Ornek
videodaki goruntulere daha yakin olan VisDrone veri seti agirlikli kullanilarak yeniden model egitilecektir.
Ayni zamanda sartnamede belirtilen yarismada verilecek gérintulerin sahip oldugu hava olaylar (karli,
yagmurlu, glinesli sisli), 60 ve 90 derece agi kriterleri, kismen goriinen tasit ve insan kareleri, ayni
ortamda bulunan birden fazla cesitli tasit ve insan golgeleri 6zelliklerine de daha gok uymaktadir. Model
egitimine destek icin Generative Adversarial Networks (GAN) algoritmasida kullanilarak eldeki veri setini
hem c¢ogaltmis hem de 6rnek videodakine benzer daha ¢ok veri elde edebilir bdylece daha tutarl bir
model egitebiliriz.

4.1.1. Generative Adversarial Networks (GAN)

Cekismeli Uretici ag (generative adversarial network ; GAN), lan Goodfellow ve meslektaslari
tarafindan 2014 yilinda tasarlanan bir makine 6grenimi framework sinifidir. Bir oyunda iki sinir agi
birbiriyle yarismaktadir (Bir ajanin kazancinin diger bir ajanin kaybinin oldugu sifir toplamli bir oyun
seklinde bir oyundur.).

Bir egitim seti verildiginde, bu teknik ile egitim seti ayni istatistiklerle yeni veriler olusturmayi
dgrenmektedir. Ornegin, fotograflar lizerinden egitilmis bir GAN, insan gézlemi icin bile birgok gercekgi
Ozellige sahip ve ylizeysel olarak 6zgiin gérinen yeni fotograflar olusturabilmektedir.

Baslangigta denetimsiz 6grenme igin Uretken bir model olarak énerilmis olsa da, ¢gekismeli Uretici
aglarin yari denetimli 6grenme, tam denetimli 6grenme ve pekistirmeli 6grenme icin de yararli oldugu
kanitlanmigtir.

Bir GAN'In temel fikri, kendisi de dinamik olarak giincellenen ayristirici araciligiyla "dolayli" egitime
dayanmaktadir. Bu temelde, Ureticinin belirli bir gériintliiye olan mesafeyi en aza indirecek sekilde
egitiimedigi, bunun yerine ayristiriciyi kandirmak igin egitildigi anlamina gelmektedir. Bu, modelin
denetimsiz bir sekilde 6grenmesini saglamaktadir.

Veri Seti
Goruntleri

z

l 3 » Discriminator
> . Sahte Goruntu
Generator

Sekil 2: GAN Calisma Prensibi

Gergek Gorlinti
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4.2. Algoritmalar

Nesne tespiti yapmak igin Python yazilim dili ile birlikte CNN (Convolutionnal Neural Networks)
algoritmasini kullanan Yolov5 Kullanilmasi planlanmistir. Fotograflardaki, videolardaki ve gergek
zamanli goruntulerdeki nesneleri tespit etmeye odaklanan bilgisayarli gorii ve goruntl isleme
algoritmasi olan YOLO konvolisyonel sinir aglari kullanarak nesne tespiti yapan bir algoritmadir. Acilimi
“You Only Look Once” demektir. YOLO Kullaniimasinin temel sebeplerinden biri kullaniminin basit
olmasi hizli ve tutarli calismasi ayni zamanda su anda piyasada bulunan son teknolojilerden biri
olmasidir. YOLO algoritmasinin diger algoritmalardan daha hizli olmasinin sebebi resmin tamamini tek
seferde noral bir agdan gegiriyor olmasidir. Ancak yapilan testler sonucunda Yolov5, egittigimiz veri
setindeki tasitlarda yliksek performansla tespit yapilmasina ragmen Teknofest'in érnek olarak paylastigi
videoda istedigimiz sonucu verememistir. Bu ylzden Yolovs Modelinden daha gelismis olan YoloX
Modeli kullanilacaktir. Agagidaki Grafiklerde de gdsterildigi gibi YoloX hem performans hem de tutarlilik

olarak Yolovs ten daha gelismis bir diizeydedir.
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Sekil 3: YOLO Algoritma Cesitleri ve Farklari

Asagidaki gorintilerde yolov5 ile egittigimiz modelin veri seti Gzerindeki ve Teknofest'in paylasmis
oldugu videodan alinan bir fotograftaki performansi gérilmektedir.
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Sekil 4: Veri Setinden Alinan Ornek
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Sekil 5: Teknofest'in Paylastigi Videodan Alinan Goérsel

Fark edildigi Gizere veri setinden alinan gorselde ¢ok iyi performans vermesine ragmen teknofestin
paylastigl videodan alinan gdrselde oldugu Uzere hatalar meydana gelmesinden dolayi yolov5 ten
vazgegip daha tutarli ve hizli tespit yapabilen yolox modeli tercih edilmigtir.

4.2.1. Evrigimsel Sinir Aglar1 (CNN)

Evrisimsel Sinir Aglari (CNN), girdi verisi olarak gorintileri kullanan bir derin 6grenme algoritmasidir.
Goruntulerin ozelliklerini (features) kullanarak gorintileri birbirinden ayirt etmektedir diger bir deyisle
siniflandirma islemini gerceklestirmektedir. CNN de kullanilacak veriler igin gerekli olan 6n isleme, diger
siniflandirma algoritmalarina kiyasla ¢ok daha dusuktir. Bunun sebebi ise CNN’ in diger siniflandirma
algoritmalarindan farkh olarak filtreleri 6grenme yetenegine sahiptir. CNN mimarisi temel olarak Ug
katmandan olusur. Evrisimli Katman (Convolutional Layer), Havuzlama Katmani (Pooling Layer) ve Tam
Baglantil Katman (Fully Connected Layer). Bu katmanlardan gecen gorsel, farkli islemlerden gegirilerek
derin 6grenme modeline girecek hale gelir.

« Convolutional Layer — Ozellikleri saptamak igin kullanilir.

* Non-Linearity Layer — Sisteme dogrusal olmayanligin (non-linearity) tanitilmasi

* Pooling (Downsampling) Layer — Agirlik sayisini azaltir ve uygunlugu kontrol eder.
* Flattening Layer — Klasik Sinir Agi igin verileri hazirlar.

* Fully-Connected Layer — Siniflamada kullanilan Standart Sinir Agi

Feature maps Output

Feature maps

Input

—
B 1
4

Convolutional layer Pooling layer Convolutional layer Pooling layer Fully connected layer

Sekil 6: CNN Calisma Prensibi
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5. SISTEM MiMARISi

Verilerin ilgili Google Colab
Toplanan verilerin Hata diizeltimeler| Cocol2s
mr:hudu o esl Vil P - " ::arhden;:;ul
A Islemi kontrol edilmesi ohryauriiuas m""l:; L
- Gerekli testlerin
JSON dosyasina déniisim islemi |+ Yangma verilerinin anmasi |, mﬂm .
gahgmalar
,-*“'_l_'“
.'/'
~ TESLIM
Tablo 1: Sistem Mimarisi
6. 0ZGUNLUK

6.1. SAHI Algoritmasi

Klgik nesnelerin ve uzaktaki nesnelerin algilanmasi, yapay zeka modelleri igin buyuk bir zorluktur.
Bu tUr nesneler géruntiide az sayida pikselle temsil edilir ve yeterli ayrintiya sahip degildir, bu da
geleneksel dedektérler kullanilarak tespit edilmelerini zorlastirir. Bu nedenle, (SAHI) adi verilen ve
klcUk nesne tespiti igin gelistiriimis algoritma kullaniimigtir.

Sekil 7: Sahi Algoritmasi Kullaniimayan Gorsel Sekil 8: Sahi Algoritmasi Kullanilan Gorsel

6.2. Deep Sort Algoritmasi

Deep Sort (Derin siralama) algoritmasi tespit edilen nesnenin bir sonraki frame de bulundugu noktayi
baz alarak nesnenin gitti yonu tespit edip takibini gergeklestiren bu sayede daha yulksek tutarlihkta

yapay zekanin nesne tespiti yapmasini saglayan bir algoritmadir. Egittiimiz modele yardimci olarak
nesne tespit yaziimina Deep Sort algoritmasi kullaniimistir.

8/12



6.2.1. Deep Sort Algoritmasi Nasil Galigir?

6.2.1.1. Nesne Tespiti

Nesne takibinin yapilabilmesi igin ilk dnce nesne tespiti yapilir. Tespit edilen nesne geometrik bir sekil
icine alinir ve daha dnce kullanilmamis bir numara atanir. Nesnenin takibi bu numara sayesinde yapilir.
ilk defa tespit edilen nesnenin hizi da sifir olarak belirlenir.

6.2.1.2. Modelleme

Tespit edilen nesnenin modellemesi ise asagidaki gibidir:
X=[uv,s,r0,v,s]

Burada u ve v, hedefin merkezinin yatay ve dikey piksel konumunu temsil ederken, s ve r 6lgegi sirasiyla
hedefin sinirlayici kutusunun 6lgegini (alan) ve en boy oranini temsil eder.

En ve boy orani sabit kalmaktadir. Nesnenin sonraki imgede nerede bulunacagi Kalman Filter yontemi
ile belirlenir ve koordinatlar da ona goére guncellenir.

6.2.1.3. Nesne lligkilendirilmesi

(c)

Sekil 9: Nesnelerin iligkilendirilmesi Ornek

Bir dnceki imgede bulunan nesne ile su anki imgede bulunan nesnenin ayni nesne olup olmadigini

belirlenmesine yarar. Hungarian algoritmasini kullanarak iki nesne arasinda iligki kurulabilir. iki nesneyi
kiyaslarken elde edilen skorlara gore nesne iligkilendirmesi yapilir.

Skorlarin hesaplanmasi igin farkli ydntemler vardir:

e loU (Intersection Over Union)

e Shape Score
e Convolution Cost

SORT algoritmasinda ise loU yontemi kullanilir. Daha énce tespit edilen ve sonraki yeri tahmin edilen
nesnelerin kesisimine bakilarak nesne iligkilendiriimesi yapilir. Ayni olan nesne igin kesisim maksimize
edilmeye cahsllir.
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Sample loU scores
0.905 0.532 0.391 0.143 0.0

U

Sekil 10: Ornek loU Numaralandirmasi

Takibi yapilan nesne sonraki imgede rastlanmaz, yanls tespit edilir ya da herhangi bir nedenden 6tirt
gérinmez ise nesnenin imgeden ¢iktigi kabul edilir. Nesne tekrar gérinmeye basladiginda ise yeni
numara atanir.

6.3. C++ Yazilim Dili

Model egitilirken kullanilacak yazilim dilinin Python olmasinin sebebi kullanisi kolay ve prototipleme
icin uygun olmasidir. Bu 6zellikler yaninda bir dezavantaji getirmektedir o ise yavas ¢alismasidir.
Yarigsmada yuksek dogrulukla ayni zamanda hizl tespit yapilmasi gerektiginden model egitilip agirlik
degerleri elde edildikten sonra resimdeki istenen nesnenin tespiti ve koordinatlarinin ¢ikarilip JSON
dosyasi olarak kaydedilme iglemi C++ yazilim dili ve OpenCV kitliphanesinin yardimi ile Linux igletim
sisteminde yapilacaktir. Bunun sebebi, C++ yazilim dilinin, Python yazilim diline gére 8 kat daha hizh
calismasidir. Bu avantajla birlikte, nesne tanima yazilimina daha ¢ok yardimci algoritma eklenecek ve
performans diismesi probleminin oniine gegilecektir. Asagidaki tabloda C++ ile Python arasindaki
calisma hizi farki agikga gorilmektedir.

45

40
m Linux
= m Window s

§ 30
£25
£20
E1s5

—
10
|l ol S ol |
C C++ Cit Java Perl Python

Language
Sekil 11: Yazilim Dilleri

6.3.1. C++ Nedir ?

C++, Bell Laboratuvarlarindan Bjarne Stroustrup tarafindan 1979 yilindan itibaren gelistiriimeye
baslanmig, C'yi kapsayan ve ¢ok paradigmali, yaygin olarak kullanilan, genel amagl bir programlama
dilidir. ilk olarak C With Classes (Siniflarla C) olarak adlandiriimis, 1983 yilinda ismi C++ olarak
degistirilmistir.

Genel olarak her C programi ayni zamanda bir C++ programidir, ancak her C++ programi bir C
programi degildir. Bu durumun bazi istisnalari mevcuttur. C++'I C'den ayiran 6zellikler C++' in nesne
paradigmasi kullanilarak programlamaya olanak taniyan ézelliklerdir. Siniflar sayesinde yeni veri tirleri
yaratilabilir veya varolan turlerden yenileri turetilebilir. Ayrica ¢okbigimlilik sayesinde bir sinif tanimiyla
yazilmis kod, o sinif tiriinden tiretilmis yeni siniflarla da ¢alisabilir.

7. SONUGLAR VE INCELEME
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7.1. Veri Toplama

Veri toplama siirecinde drone kiralanip Teknofest'in paylasmis
oldugu videodaki goruntilere yakin gorseller kaydedilmek

m istenmistir. Ancak Sehir alaninda izinsiz drone ugurmanin yasak ve
tehlikeli  olmasindan  dolayl.  Bulundugumuz  bdlgedeki

kaymakamliktan izin alinmasi gerekliligi olugsmustur bu izin
— surecinin sebep olacadl zaman kaybindan dolay! bu yéntemden
vazgecilmis ve hazir veri setleri ile ¢alisiimaya devam edilmigtir.

Sekil 12: Ornek Drone Gériintiisii

7.2. Veri Etiketleme

Veri etiketleme sirecinde kullanmis
oldugumuz veri setlerinin ¢ok bulylk
olmasi ve her goérselde yaklasik 40 tane
etiketlenmesi gereken nesnenin olmasi
surecin ¢ok yavas ilerlemesine ayni
zamanda yapay zeka modeli
denemelerinin gecikmesine sebep
olmustur. Bu yuzden birden fazla kisiye
gorev dagilimi yapilarak sureg
hizlandiriimistir. Ancak veri etiketleme
surecinde dikkat edilmeyen bazi hususlar,
nesnenin tamaminin etiket alanina
girmemesi, etiketlenen nesnenin disinda Sekil 13: Make.Sense Araylz

daha buyuk bir alanin isaretlenmesi ya da

tek tek nesneleri isaretlemek yerine birbirine yakin duran nesneleri tek bir nesne gibi etiketleme hatalari
yapildidi goézlemlenmistir. Bu sonuglardan etiket yapan kullanicilarin detaylari iyi bilmesi ve ona gére
gOrevi yerine getirmesi gerektigi anlasiimistir.
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7.3. Uygun Yapay Zeka Modelinin Belirlenmesi

Uygun yapa zeka modeli belirleme surecinde
yarisma suresi g6z d6nlne alinarak hizli bir model
olan YOLOQVS5 ile test calismalarina baslanmistir.
Ancak vyapilan testler sonucunda veri seti
icerisindeki orneklerde cok iyi sonu¢ alinmasina
ragmen Teknofest’in vermis oldugu videoda
tutarhihdgin ¢ok disuk oldugu goértulmustir. Bu
yluzden daha yavas galigan ve tutarlihdi yiksek bir
model denenmigtir. Ancak yavasg olan modelin
yarigma suresini agmasi ve yine istenen sonucu
verememesinden dolaylr vyapilan arastirmalar
sonucunda YOLOVYS'in daha Uust modeli olan
Sekil 14: Tespit Edilen Araclar YOLOX'in kullanilmasina ek olarak SAHI ve Deep
Sort gibi yardimci algoritmalara daha ¢ok agirlik

verilmigtir.
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