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1. TAKIM SEMASI (5 PUAN)

Tablo 1 Takim $emasi

-Algoritmalarin arastiriimasi.
-Yazilim mimarisinin arastirilmasi, programlanmasi.
-Raporun olusturulmasi.

Ulas Alptekin
(Kaptan)

-Yazilim mimarisinin arastiriimasi, programlanmasi.
-Egitim strecinin optimize edilmesi.

Emre Onur Cetin

-Proje takviminin hazirlanmasi.

-E-posta grubunu, resmi web sitelerini ve sosyal medya hesaplarini
takip edilmesi.

-Raporun olusturulmasi.

Ceylin Ceylan

-Konu hakkinda bilimsel arastirma yapilmasi.
AGlRels [GELR AV EGE S -Verilerin toplanmasi, siniflandiriimasi.
-Raporun olusturulmasi

-Algoritmalarin arastirilmasi.
-Yazilim mimarisinin arastirilmasi, programlanmasi.
-Raporun olusturulmasi.

Berk Jiyan Yildiz
(iletisim sorumlusu)
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2. PROJE MEVCUT DURUM DEGERLENDIRMESI (15 PUAN)

On tasarim raporunda yaptigimiz degisiklik YOLOV5 yerine YOLOV4'li kullanmak oldu. Nesne tespiti su
anda istedigimiz gibi calismakta. YOLOv4, nesne algilamalarini gergeklestirmek icin derin erigimli sinir
aglarini kullanan son teknoloji bir algoritmadir, son derece hassastir ve YOLOv4’ln ¢ikmasi ile tek bir
GPU lizerinden gorinta alinabilir hale geldi. [1] Darknet'in ve YOLO’nun buildini almak igin visual studio
2019 kullandik. Compile etmek icin Cmake yazilimini kullandik ve OpenCV, Nvdia, CUDA, gorinti
islemeyi GPU (izerinden yapmamizi sagdladi. Yapay zeka 6gretimi i¢in ise Darknet yazilimini kullandik.
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3. ALGORITMALAR VE SISTEM MIMARISi (25 PUAN)
3.1. Veri Setleri (10 Puan)

Projenin veri seti ihtiyacini karsilamakta Google destekli Open Images Dataset v6 kullanildi. Open
Images Dataset, yaklasik 9 milyon goérsel, 600 nesne sinifi ve 14.6 milyon sinirlayici kutu ile var olan en
blyUk veri setidir. Nesneleri tanimlayan sinirlayici kutular, dogruluk ve tutarlihdr saglamak igin
profesyonel yorumcular tarafindan blyik oélgiide elle gizilmistir. Gériintller ¢ok cesitlidir ve genellikle
birkag¢ nesne igeren karmasik sahneler igerir.

PASCAL
COCOo
ILSVRC
Open Images

1 2 3 1 5 6 T 8 9 10
Number of objects per image

Sekil 1

Open Images Dataset fotograf basina obur alternatiflerine kiyasla daha ¢ok obje tanimlamaktadir. Bu
sayede veri tasarrufu saglanir.

Sekil 2 Nesne alani karsilagtirmasi

Open Images Database'de siniflar Freebase veya Google Knowledge Graph API'da bulunabilen
MIDs(Machine-generated lds) tarafindan olusturulmustur. Her bir sinifin kisa bir agiklamasi Open
Image Datasetin sitesinde mevcuttur.

Sekil 3 Open Image Dataset’te gorsellerin siniflandirmasi

Yarigsma surecinde ihtiyacimiz olan bitln veri setleri Open Images Database’de fazlasiyla mevcuttur.
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3.2. Algoritmalar (15 Puan)

3.2.1. YOLOv4

YOLO, 'You Only Look Once' teriminin kisaltmasidir.YOLO, bir resimdeki cesitli nesneleri (gergek
zamanli olarak) algilayan ve taniyan bir algoritmadir. YOLO algoritmasi, nesneleri gergcek zamanli olarak
algilamak igin evrisimli sinir aglarini (CNN) kullanir. Algoritma nesneleri algilamak icin bir sinir agi
Uzerinden yalnizca tek bir ileri yayillim gerektirir.

YOLO algoritmasi asagidaki nedenlerden dolayi 6nemlidir:

e Hiz: Algoritma hizli ¢alisir glinki nesneleri gergek zamanli olarak tahmin eder.

e Dogruluk Orani: YOLO, minimum arka plan hatasiyla dogru sonuglar saglayan tahmine dayali
bir tekniktir.

e Ogrenme Yetenekleri: Algoritma, nesnelerin temsillerini égrenmesini ve bunlari nesne
algilamada uygulamasini saglayan gugcli bir 6grenme yetenegine sahiptir.

YOLO’nun g¢aligma prensibi 3 teknige dayanir:

¢ Residual Blocks(Kalici Bloklar)
e Sinirlayici Kutu Regresyonu
e |OU (Intersection Over Union)

Residual Blocks: Goriintu gesitli 1izgaralara bolinir. Her izgara S x S boyutuna sahiptir. Her bir 1zgara
icerlerinde bulunan nesneleri tanimlamakla yukimludur.

Sinirlayici kutu regresyonu: Sinirlayici kutular gérseldeki nesnelerin etrafini saran kutulardir. Her bir
kutu su 6zelliklere sahiptir:

En

Boy

Sinif (kedi, insan, araba vb.)
Kutu Merkezi

YOLO en, boy, merkez ve nesne sinifini belirtmek i¢in tek bir sinirlayici kutu kullanir.

,\‘ = (p( ’b,\ ’b\' ’bh ’bu ’C)

Sekil 4 Sinirlayici Kutunun Galigma Mantigi

Intersection Over Union: Intersection Over Union (IOU), nesne algilamada kutularin nasil Ust Uste
bindigini aciklayan bir olgudur. YOLO, nesneleri mikemmel bir sekilde cevreleyen bir ¢ikti kutusu
saglamak igin IOU'yu kullanir. Her 1zgara hlcresi, sinirlayici kutulari ve bunlarin giiven puanlarini tahmin
etmekten sorumludur. Ongérilen sinirlayici kutu gergek kutuyla ayniysa, IOU 1'e esittir. Bu mekanizma,
gercek kutuya esit olmayan sinirlayici kutulari ortadan kaldirir.
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Poor Good Excellent

Sekil 5 10U galigma mantigi

Sekil 6 YOLO sinirlayici kutu olusturma adimlar

3.2.2. OBJECT DETECTION

Nesne tespiti, dijital géruntulerde ve videolarda belirli bir siniftaki (insanlar, binalar veya arabalar gibi)
anlamsal nesnelerin érneklerini algilamakla ilgilenen, bilgisayarla gérme ve goérunti isleme ile ilgili bir
bilgisayar teknolojisidir. Nesne tespiti, bilgisayarla gérme ve goérinti islemeden farkli olarak algilanan
nesnenin goruntl Uzerinde koordinatlarinin bulunmasini igerir. Bulunan koordinatlar ile nesnenin bir
gergeve ile icine alinacagi alan da tespit edilmis olur. Nesne tespiti en ¢ok goriinti tanimlama, arag
sayma, aktivite tanima, yuz algilama, yuz tanima, video nesnesi ortak segmentasyonu gibi bilgisayarla
gOrme gorevlerinde kullaniimaktadir. Ayrica, érnegdin bir futbol magi sirasinda bir topun izlenmesi, bir
kriket sopasinin hareketlerinin izlenmesi veya bir videodaki bir kisinin izlenmesi gibi nesnelerin
izlenmesinde de kullanilir. Her nesne sinifinin, sinifin siniflandiriimasina yardimci olan kendine 6zel
dzellikleri vardir. Ornegin tim daireler yuvarlaktir. Nesne sinifi algilama, bu dzel 6zellikleri kullanir.
Ornegin, daire ararken, bir noktadan (yani merkezden) belirli bir uzaklikta bulunan nesneler aranir.
Benzer sekilde, kare ararken, koseleri dik ve kenar uzunluklari esit olan nesnelere ihtiyag vardir. Géz,
burun ve dudaklarin bulunabilecegi ve ten rengi ve gOzler arasindaki mesafe gibi Ozelliklerin
bulunabilecegi yuz tanimlama igin de benzer bir yaklasim kullaniimaktadir.

3.2.3. CMake

CMake, C veya C++ ile geligtirilen uygulamalar i¢in yazilim derleme otomasyonudur. Herhangi bir
programlama dili ile yazilan kodun ¢aligtirilabilir olmasi i¢in derlenmesi gerekir. Derleme iglemi sirasinda
derleyiciye uygun parametrelerin eklenmesi, gerekli kitliphanelerin dahil edilmesi, birim t estlerin
calistirlmasi gibi iglemler yapilir. Tim bu islemler icin IDE kullanilabilir ancak IDE ayarlari birbirinden
farkhdir.C ve C++ bu iglemler icin Make adindan bir araca sahiptir. Ancak bu ara¢ sadece Linux/Unix
tabanli igletim sistemlerinde calisir. CMake temel olarak bu igleri platform ve IDE bagimsiz bir sekilde
yapmak ic¢in kullanilan bir aragtir. Bu arag ile olusturulan kurallar kod Uretegleri ile farkli IDE’lerde
gelistirme yapmaya imkan verir.

3.2.4. OpenCV

OpenCV (Open Source Computer Vision Library, anlami Agik Kaynak Bilgisayar Goérusu Kutiphanesi)
gercek-zamanl bilgisayar gorist uygulamalarinda kullanilan agik kaynakli kitiiphane. Bu kitiiphane
¢oklu platform ve BSD lisansi altinda agik kaynakli bir yazilimdir.
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4. OZGUNLUK (25 PUAN)

Takim olarak literatiirde belirtmis oldugu yazilim programlarinin kullandik. Ornegin kiiglik nesneleri
bulmakta zorluk ¢ceken object detection modellerinin yerine YOLOV4 icerisinde bulunan farkli modiilleri
kullandik. YOLOvV4, nesne algilamalarini gergeklestirmek igin derin erigimli sinir aglarini kullanan son
teknoloji bir algoritmadir, son derece hassastir ve YOLOv4'lin ¢gikmasi ile tek bir GPU izerinden goérinti
alinabilir hale geldi. R-CNN, Fast R-CNN ve Faster R-CNN gibi iki asamali (two-state) nesne takibi
yapan algoritmalar da vardir. Bu sebepten 6tiri YOLOv4'U kullanmaya karar verdik. Ayrica diger
surimlerine goére érnegin YOLOv5'teki gibi backbone ve PA-NET neck kullanilir. Fakat YOLOvV5 den
farkli olarak bir PyThoch implementasyonu degildir. Sonrasinda Darknet'in icerisinde bulunan Tiny-
Darknet'i kullanmaya karar verdik. SqueezeNet gibi sadece parametreler igin optimize edilen yazilimlar
farkli boyutlardaki nesneleri tanimlayamiyor, ayrica daha yavas calisiyorlardi. Darknet ve YOLOv4
icerisinden aldigimiz kodlarin takimimizin amaglari ve hedefleri dogrultusunda ¢alismasini
istedigimizden o6turG bir IDE programi olan visual studio referansiyla build iglemimizi gergeklestirdik.
Bununla birlikte dosyalarin dizenlenmesinde de visual studio’dan yararlandik. Toparladigimiz
yazilimlarin bir arada bulunabilmesi ve farkli programlar igerisinde kullanilan kodlarin es zamanl
calismasini saglamak amaciyla Cmake yazilimini kullandik. Yazilimin yenilikgi ve gelismis yonli
compile iglemini Cmake U(zerinden gergeklestirdik. Veri setinin gortntileri algilayabilmesi ve
tanimlayabilmesi amaciyla OpenCV kullandik. OpenCV’nin yiiz tanima 6zelli§i; yaralanan, herhangi bir
sekilde acil midahale edilmesi gereken kisi veya kisilerin yiiz tanima 6zelligi kullanilarak aninda tespit
ve tanimlama yapilabiliyor. Sadece nesne tespiti icin programin kullaniimasini énleyerek ayni zamanda
yapay zeka 6grenimi i¢in ayri bir yenilik olmustur. Nvdia CUDA'nin gérintiyd GPU Uzerinden almamizi
saglamasi ise daha stabil ve daha hizl veri almamizi sagladi. Takimimizin en ¢ok 6nemsedigi yenilikgi
¢6zum, yarisma tarafindan belirlenen sartlara uymakla birlikte nesne tespitinin en ince ayrintisina kadar
yapilmasi ve tespit edilen nesnelerin hizli bir sekilde verilerinin alinmasidir. Kullandigimiz programlar
ve elimizde olan materyalleri bu hedef dogrultusunda kullanmig bulunmaktayiz.
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5. SONUCLAR VE INCELEME (25 PUAN)

Tablo 1
Veri Seti Pretrained Model Egitim Suresi
Komite tarafindan génderilen YOLO v4 4 saat — Nvidia Geforce Gtx
video sahneleri 1080
Komite tarafindan gonderilen = Faster R-CNN (Resnet 50) 12 saat — Nvidia Geforce Gtx
video sahneleri 1080

Modelin galismasini izlemek igin 6n tasarim raporunda bahsedilen YOLOv4, Open Images Dataset v6
ile de tespit nesnelerin etrafinda sinirlayici kutularin oldugu goériimustir. Open Images Dataset v6'nin
¢oklu nesne tespit 6zelligi sayesinde Nvidia CUDA géruntl islemcisi GPU tarafindan goérintilenen
nesneleri tanimlayabildigi gézlenmistir. internet baglantisi olmadan calisabilen bu programlar
sistemimizin Wifi baglantisina ihtiyag duymadan, bagimsiz bir sekilde aktif oluyor. Tanimlanan
nesnelerin Open Images Database'in icerisinde bulunan MIDs (Machine-generated Ids) aracilidiyla
nesnelerin tanimlandiktan sonra siniflarina ayrilma igleminin tamamlandigini gérdik. Fakat kullanilan
ekran karti sebebiyle Nvidia diginda diger ekran kartlari ile islemin gerceklestirilemedigi belirlenmistir.
Gpu uzerinden gorunti islemek icin Nvidia markasina ait ekran kartlari kullaniimak zorundadir. Ayni
zamanda kullanilan ekran kartinin gelismis olmasina dikkat edilmelidir. Kullandigimiz veri seti olan non-
maksimumun sinif ¢esitliliginin genis olmasindan dolay! nesne tanimlanmasi veya siniflandiriimasinda
bir sorun yasanmamistir. Kullanilan programlarin Gcretsiz ve erisime ac¢ik olmalarindan dolayi takimimiz
ihtiyaci olan materyallere ve verilere ulasmakta gucluk cekmemistir. Yarisma gunine kadar sistem
denemeye tabi tutulacaktir.

Sekil 8 Sekil 7
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