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KISALTMALAR

YOLO = You Only Look Once

YOLOR = You Learn One Representation
UAP = Ucan Araba Park

UAI = Ugan Ambulans inis

TTA = Test Time Augmentation
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1. TAKIM SEMASI

SpringnovaAl takimi ¢ tane son sinif Bilgisayar Mihendisligi 6grencisinden olusmaktadir.

Takim Uyeleri

Takim Uyelerinin Gérev Dagilimlari

Kaptan

Nesne tespit ve takip algoritmalarinin arastiriimasi, en optimum
algoritmalarin belirlenmesi, algoritmalarin veri setine gdére optimize
edilmesi, gelistiriimesi ve egitimi streclerinden ; mevcut asamada
YOLOV5 model egitimi, mimarisinin gelistiriimesi ve hiperparametre
optimizasyonundan, farkli algoritmalar icin veri setindeki annotation
formatlarinin dizenlenmesinden sorumludur.

Uyel

Egitim icin gerekli olan veri setlerinin diizenlenmesi, egitimi
gerceklestirilecek modele gére ayarlanmasi, veri artirrmi, nesne
etiketleme sureclerinden sorumludur.

Uye2

Modellerin test edilmesi, performanslarinin degerlendirmesi ve
optimize edilmesi, sunucu ile kurulacak iletisim ve veri aktarimi igin
gerekli olan modillerin hazirlanmasi sureglerinden, mevcut
asamada YOLOR, YOLOv4 model egitimi, hiperparametrelerinin
optimizasyonundan, UAP-UAI inis alanlarini iceren sentetik
gorintdleri tretmede sorumludur.

Tablo 1.1: Takim Semasi

2. PROJE MEVCUT DURUM DEGERLENDIRMESI

OTR raporunda genis capl olarak ele alinan veri kiimeleri tizerinde detayll incelemeler yapiimis
olup kamera agisi, hava olaylar, 1siklandirma, ylkseklik gibi kriterler dikkatinde gdruntiler
filtrelenerek yaklasik 16.000 ham goérinti elde etmis bulunmaktayiz. Bazi veri setlerinde etiketleri
bulunmayan nesnelerin (6zellikle insan) etiketlenmeleri tarafimizca gergeklestirilmigtir.
Etiketlerimiz varsayllan olarak PASCAL VOC formatinda olup egitimi gergeklestirilecek

algoritmalarin isterlerine gore dénistirmeyi saglayacak betik dosyalari olusturulmustur.

Sekil 1.1: Veri Setinden Omek Goriintiler
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Bir diger tespit ediimesi gereken ve yarisma dzeli olan UAP ve UAI inis alanlari icin veri setindeki
uygun gorintilere ve gesitli arka planlar Gzerine farkli agilarda ve bazen inig alaninin gérinti Gzerinde
bir kisminin géziktigu sekilde gorintllere sentetik olarak ekleme yapilarak ve etiketlenmeleri
saglanarak veri setine eklenmistir. Omek géruntiler 4. baslik altinda gosterilmigtir.

OTR raporunda temel olarak tig farkl algoritma ele alinmigtir:

e YOLOV5[1]
e YOLOR [2]
e YOLOXI[3]

Bahsedilen bu algoritmalar arasinda YOLOV5 ile egitimler gergeklestiriimis olup gesitli mimari
guncellemeleri ve hiperparametre optimizasyonu devam etmektedir. Egitimler sonucunda tasit
nesnelerinin ve inis alanlarinin iyi derecede tespit edildigi saptanmis olup, insan tespiti konusunda
problem yasandigi goriimistir. YOLOR Uzerinde de egitim galismalarina baglaniimis olup ilerleyen
suregte YOLOVS ile kiyaslanmasi gercgeklestirilecektir. YOLOX tarafinda model implementasyonu
asamasinda sorun yasandidi icin zaman parametresi g6z 6nune alinarak bu algoritma Uzerinde
calismalara ara verilmistir ve alternatif algoritmalar aragtiriimaktadir. OTR tesliminden sonra YOLOvV4
algoritmasi Uzerine de galismalar gergeklestiriimistir. Hazirlanan veri seti YOLOv4 algoritmasi ile
egitilmistir. Tasit konusunda ylksek tespit oranina sahip olsada insan ve inis kalkis noktalarinda
yeterince iyi tespit gerceklestirilemigtir.

3. ALGORITMALAR ve SISTEM MiMARISi
3.1. VERI SETLERI

VisDrone[4] veri seti mevcut veri setimizin yaklasik olarak 1/5’ini olusturmaktadir. Veri seti ¢ekim
acgisl, arka plan ve nesne gesitliligi agisindan oldukg¢a zengindir. Veri setinde toplam 12 adet nesnenin
etiketleri mevcuttur. Bu etiketlerden 8’i farkli arag siniflarini, 2’si (yaya, insan) insan siniflarini temsil
etmektedir. Bu veri kaynagindan elde ettigimiz géruntulerin, tespit edilecek siniflar arasindaki gesitliligi,
arka plan gesitliligini, insan ve tasit nesnelerinin bir arada oldugu émekleri arttirdigini gézlemlenmistir.

AU-AIR[5] veri seti mevcut veri setimizin yaklasik olarak 1/10’unu olusturmaktadir. Bu veri setinde
ozellikle UAP-UAI inig alanlarini Gizerine sentetik olarak ekleyebilecegimiz uygun gorintiler oldugunu
tespit ettik. Filtreledigimiz goruntilerde farkh arka planlar (gim, toprak, yol vb.) Gzerine bu inis
alanlarini, farkh agilarda ve ¢ekim ylksekligine uygun olgllerde olacak sekilde ekleyerek
gorintilerimizi elde ettik.

VAIDI[6] veri seti mevcut veri setimizin yaklasik olarak 2/5’ini olusturmaktadir. Veri setinde 7 farkli
arag sinifinin etiketleri mevcuttur. Bu veri setinden kazandigimiz avantajlar ; buyulk tasitlarin set iginde
bolca olmasi, tasit gesitliliginin arttirimasi ve 6zellikle gekim mesafesinin diger veri setlerine oranla
biraz daha yuksekten olmasi tespit edilecek tasit nesnelerinin tespitini 5nemli élgide iyilestirmektedir.

CARPK (Car Parking Lot Dataset)[7] veri seti mevcut veri setimizin 2/10’unu olusturmaktadir. Veri
seti, otomobil otoparklarinda sadece 90 derece kus bakisi ¢ekim agisiyla ¢ekilmis gorunttlerden
olusmaktadir. Bu kaynaktan elde ettigimiz avantaj otomobil tasitlari icin kus bakigi c¢esitliliginin
arttinlmasidir. Ek olarak veri setinde bulunan fakat etiketleri olmayan insan nesneleri (izerinde elle
etiketleme yapilarak veri setimize dahil edilmistir.

Okumata Action[8] veri seti mevcut veri setimizin 1/5’ini olusturmaktadir. Veri seti farkli kus bakisi
acllariyla ¢ekilmis olup, insan nesnesi iceren gorintilere sahiptir. Mevcut setimizde insan nesnesinin
cesitliligi arttirmak, nesnelerin farkli pozisyonlara (ylrime, kogsma, oturma, egya tasima gibi) sahip
olmasi bize kazandirdigi avantajlardandir.

UAVDTI[9] veri seti mevcut veri setimizin 3/10° unu olusturmaktadir. Veri seti sadece tasit nesneleri
bulunmaktadir. Uzerinde en gok zaman harcanan settir. Veri setinden filtreleme yaparken 6zellikle
dikkat ettigimiz ve yarisma isteri olan “tamami gorinmeyen tasit ve insan nesnelerinin de tespit
edilmesi” kurali dikkate alinarak araclarin bir kisminin gérintt Gzerinde oldugu resimler filtrelenip
etiketlenmeleri saglanmistir.
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3.2. ALGORITMALAR

YOLOV5S algoritmasi tzerinde ¢calisma yaptigimiz ilk algoritmadir. 2020 yilinda piyasaya ¢ikmistir
ve diger YOLO modellerine gére daha genis bir topluluga sahiptir. Oncelikli olarak bu algoritmanin
tercih edilmesinin sebebi agik kaynak reposunun daha incelenebilir ve giincellenebilir olmasidir. Ayni
zamanda genetik algoritmalari kullanarak optimum hiperparametre optimizasyonu yapma secenegi
sunmaktadir. Egitime Oncelikli olarak YOLOv5x versiyonu ile baslaniimistir. Bu versiyonun kigik
nesneleri tespit edebilme konusunda yetersiz kaldigi fark edilip YOLOv5m6 versiyonu tercih edilmisgtir.

YOLOV4 [10], Nisan 2020'de yayinlanan ve COCO veri setinde son teknoloji performansa ulasan
gercek zamanli bir nesne algilama modelidir. Yolov4 mimarisi darknet Gizerinde ¢alisildigi igin birgok
varyasyona sahiptir. Biz egitimimizde YOLOv4 (n ana modelini tercih ettik. YOLOv3 e gore
karsilastinldiginda hiz ve dogruluk agisindan daha gii¢li bir nesne tespit algilama modeli sunar.
EfficientDet ile karsilastirdigimizda YOLOv4 iki kat daha hizidir. YOLOV5 ile karsilastirildiginda
dogruluk agisindan birbirilerine ¢ok yakin sonuglar ile karilagilsada performans agisindan YOLOv5
daha avantajlidir. Ayrica daha hizli model egitimini yapmak ve sonuglari degerlendirmek icin YOLOV4-
Tiny ile de galisma gergeklestirilmistir. YOLOv4-Tiny, YOLOv4'Un sikistinimis versiyonudur. AJ
yapisini daha basit hale getirip, parametreleri azaltarak uzun egitim suresinin dusurdlmesi
hedeflenmistir. YOLOvV4-Tiny Uzerinde de g¢alismalar devam etmektedir.

YOLOR, mimari ve model altyapisindaki farkliliklar nedeniyle YOLOv1-YOLOvV5'ten farkli, nesne
algilama algoritmasidir. YOLOR, “Yalnizca Bir Temsil Ogrenirsiniz” anlamina gelir. YOLOR algoritmast,
karsilastirmali algoritmalar i¢in Ongoriilen ek maliyetlerin bir kismuni kullanarak gorevleri gerceklestirmeyi
amaclar. Dolayisiyla YOLOR, ortiik ve acik bilgiyi birlikte isleyebilen ve bu metodoloji nedeniyle rafine edilmis
genel bir temsil {iretebilen birlesik bir agdir. Hiz agisindan YOLOv4 e gore daha yuksek bir performans
gOstermektedir. Ayni zamanda hassasiyet karsilastirimasinda YOLOv2 den daha ylksek sonug elde
edilmistir.

4. OzZGUNLUK

OTR raporunda ve 3.1 bagligi altinda bahsedilen veri setleri detayli bir sekilde incelenerek yarisma
gorevini yerine getirecek sekilde harmanlandigimiz 6zgiin bir veri seti olusturulmustur. Mevcut veri
setinde tasit sinifi igin yaklasik olarak 200.000, insan sinifi igin ise yaklasik olarak 75.000 etiket
mevcuttur.

Yarisma ozeli olan ve veri setlerinde bulunmayan UAP-UAI inis alanlar, cekim agisi ve
yuksekligine uygun olarak gorintiler UGzerine eklenmis olup, bu alanlar iceren goérintiler elde
edilmistir. Ek olarak bu alanlar icin FP (False Positive) hatasindan kaginmak amaciyla inis alanlarina
benzer yapilara sahip gorintiler veri setine eklenmistir.

Sekil 4.1: UAP-UAI inig alanlarini igeren érnek gériintiiler
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Sekil 4.2: UAP-UAI alanlarina benzer yapilar igeren gorintiler

Yarisma kuralinca UAP ve UAI alanlarinin iizerinde herhangi bir cisim olmasi durumunda inise uygun
olamayacag seklinde bildirimesi gerekmektedir. istenmeyen bu cisimler tasit ya da insan harici olmasi
durumunda, algoritmanin bu cisimleri tespit edemeyeceginden dolayi inis durumunun uygun olup
olmadigi tarafimizca olusturulan algoritma ile tespit edilecektir. Algoritmanin galisma semasi asagida
gorilmektedir.

Tespit edilen
inis alanun Cember Tespiti
goriintiisii

Tespit edilen goriintii iizerinde o 2 5
referans goriintiiler ile kiyaslanma ¢ Inis durumu 0,1 :
yapilmasi . :

Sekil 4.3: inis durumu tespit algoritmasi akis semasi

Veri setindeki 6rnek miktarinin az olmasi durumunda veri artirirm yontemleri kullaniimaktadir. Buradan
yola cikilarak ve bilgisayarli goéri alaninda énemli bir teknik olan TTA (Test Suresi Artinmi)[11] tespit
asamasinda veri artinm yontemleri kullanarak model dogrulugunu arttirmaya calisir. Calismamizda
elimizdeki veri setine en uygun TTA modeli olusturularak egitimini gergeklestirdigimiz modellere
ekleyerek bagari oranini arttinlmasi planlanmaktadir.

5. SONUGLAR ve INCELEME

Egitimler sonucu 0.79 mAP@0.50 skoru ile en iyi performansi aldigimiz YOLOv5m6 modelinin,
test gorintileri Gzerindeki performansini gorebiliriz. Ayni veri seti (izerinde YOLOv4 modeli ile de 0.77
MAP@0.50 skoru elde edildi. YOLOv4 modelimiz basari oranina kiyasla YOLOv5’den daha iyi sonug
vermektedir. Ozgiinlik basli§i altinda bahsedilen olusturulacak veri setine 6zgiin TTA teknigi her iki
algoritmaya uygulayarak nihai sistemimizi belirleyecegiz.
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Sekil 5.2: YOLOv5m6 modellnln test goruntusu Uzerindeki performansi(2)

Yukaridaki test gorintilerinde gorildigu Gzere modelin tasit tespiti konusunda son derece iyi
performans gosterdigi goziikmektedir. Bazi tasitlarin fotograf lizerinde sadece bir kisminin gdzikmesi
model tarafindan égrenilmis olup basarili sonuglar elde edilmistir.
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Sekil 5.3: YOLOv5mM6 modelinin test géruntiisu Uzerindeki performansi(3)

Veri setimizde bulunan sisli, dumanl vb. arka plana sahip géruntiler sayesinde, modelin bu arka plana
sahip alanlarda iyi derecede tespit yapabildigi gérusmustar.

Sekil 5.4: YOLOv5mM6 modelinin test goruntlsi lGzerindeki performansi(4)

Modelin yakin ve 90 derece agi ile ¢ekilmis gorintiler Gzerinde insan tespitini basarili bir sekilde
yaptigi gozlemlenmistir. Asagidaki tabloda egitim boyunca karsilasilan sorunlarin kaynaklari ve
¢ozumleri belirtilmigtir.
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90 derece kus bakisi, uzak
¢cekim goruntiler Uzerinde
insan

tespitinin  yetersiz

olmasi

Problem Kaynagi

Veri setinde ki 0Ornek
gorintulerin yetersizligi, sinif

dengesizligi.

Veri

kullaniimasi

artinm  yéntemlerinin

Tasit sinifi igin az seviyede
FP

hatalarinin olmasi

(False Positive)

Veri seti icerisinde ayni arka

plana sahip ama tasit
icermeyen goruntilerin
eksikligi

Ayni arka plana sahip fakat
tasit icermeyen gorintilerin
veri setine eklenmesi

UAP-UAI tespit basariminin

disuk olmasi

Veri setindeki 6rnek egitim

gOruntilerinin yetersizligi

Bu alanlara sahip daha fazla
olusturulmasi ve veri artirm

yontemlerinin uygulanmasi

Tablo 5.1: Karslilasilan sorunlar ve ¢ozimleri
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