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KISALTMALAR

UAP: Ugan Ambulans inig
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RACLAB: Robotics Automation Control Laboratory
UAVDT: Unmanned Aerial Vehicle Detection and Tracking
CNN: Convolutional Neural Network

HE: Histogram Equalization
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1. TAKIM SEMASI (5 PUAN)

RACLAB (Robotics Automation Control Laboratory) arastirma ve gelistirme laboratuvari 2014 yilinda
Dog. Dr. Akif DURDU 6nderliginde kurulmustur.

RACLAB — Turing Mind takimi, Konya Teknik Universitesi Elektrik Elektronik Mihendisligi Balimii
Ogretim tyesi Dog. Dr. Akif DURDU danismanhiginda, 5 Bilgisayar Miihendisligi égrencisiyle birlikte
calismalarina devam etmektedir. Ulagsimda Yapay Zeka takimi, iki alana ayrilarak c¢alismalarini
yuritmektedir. Veri Toplama, Veri Analizi ve Algoritma Gelistirme ekibi, hazirladiklari veriseti ve
algoritmalari diger ekip Uyeleriyle senkron bir sekilde saglamaktadir. Bu asamadan itibaren Goruntu
isleme ve Nesne Tespiti ekibi, gelistirilen algoritmalari ve modeli test ederek yarisma kapsaminda
calisma yuritmektedir. Bu organizasyona iligskin gérev dagihmlari Sekil 1°de verilmigtir.

RACLAB - Turing Mind

Akademik Damisman

Goriintii {5leme ve Nesne Veri Toplama, Ven Analizi ve
Tespiti Algoritma Gelistirme

Sekil 1. Takim Organizasyonu

2. PROJE MEVCUT DURUM DEGERLENDIRMESI (15 PUAN)
On tasarim raporu surecinin ardindan 6n tasarim raporunda belirtilen veri setleri incelenmis ve kendi
iclerinde siniflandiriimistir.  Siniflandirilan veri setleri incelendiginde bazi veri setlerinin teknik
sartnamede belirtilen sartlari saglamadigi kanaatine varilmistir. Veri setleri igerisinde yarisma
sartnamesine uygun olmayan gorseller gikartiimis ve teknik sarthamede belirtilen sartlari saglayan
gorseller kullanilarak yeni bir veri seti olusturulmustur.
Veri seti olusturulurken bazi faktorler ele alinmigtir. Bu faktorler:

Veri gesitliligi,

Verilerin sinif bazinda esit sayida olmasi,

Goruntulerin teknik sarthameye uygun acilarda olmasi,

Yarisma isterlerini kargilamayan goéruntdlerin ¢ikartilmasiyla yeni bir veri seti olusturulmustur.

Olusturulan veri seti Gzerinde etiketleme islemi yapilmis olup 6n tasarim raporunda da belirtiimis olan
goruntu kirletme algoritmalari ve CLAHE algoritmasi veri setine uygunlanmistir. Uygulanan algoritmalar;
gaussian blur, snow, shadow, high gamma, clahe, add brightness ve low brightness olmak Uzere yedi
adettir. Uygulanan bu algoritmalar hem veri setindeki verilerin gogaltiimasina hem de farkh ortamlarda
nesne tespit modelinin daha verimli olmasina katki saglamistir. Algoritmalara iliskin giktilar, Kisim 3.2.3
ve Kisim 3.2.4’te verilmigtir.

Tdm bu islemler sonucunda elde edilen veri seti, 6n tasarim raporunda agiklanan nesne tespit
algoritmalarinda egitilmistir.  YOLOv5 algorimasinda yapilan egitimlerde cesitli hazir modeller
kullaniimistir. YOLOv5 nano ve small modellerinin giktilari incelendiginde yeterli oranda tespit oranina
ulagilamadigi goézlemlenmistir. Bu dogrultuda YOLOV5 algoritmasi tizerinde medium ve large modelleri
daha uygun olacadi saptanmigtir. RetinaNet algoritmasinda ise Resnet-50 temelli bir egitim
gerceklestiriimistir. EJitim sonuglari incelendiginde YOLOvS algoritmasinin RetinaNet algoritmasina
gbre daha hizli oldugu gdézlemlemmis olup YOLOv5 algoritmasinin birincil nesne tespit algoritmasi
olarak kullanilmasina karar verilmistir. Yarisma suresinin degisiklik géstermesi durumunda YOLOvV5
algoritmasina alternatif olarak RetinaNet algoritmasi kullanilacaktir.
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Yarisma esnasinda kullanilacak haberlesme sistemi, temel olarak hazirlanmis olup TEKNOFEST
tarafindan yayinlanacak olan haberlesme dokimanina uygun olarak revize edilecektir.

Yarigsma esnasinda kullanilmasi planlanan algoritmalarin testleri, Nvidia RTX2060 ve Nvidia RTX2080
ekran kartlarina sahip iki bilgisayarda yapilimistir.

3. ALGORITMALAR VE SISTEM MIMARISi (25 PUAN)

Bu alanda algoritmalar ve sistem mimarileri iki madde halinde incelenmistir.

3.1. VERI SETLERI (10 PUAN)
On Tasarim Raporu’'nda tanimlanan veri setleri, detaylica incelenmistir. Cézin(irlik, veri sayisi, teknik
sartnameye uygunluk gibi faktérler g6z dnliine alinmis ve ¢ adet veri seti belirlenmistir. Belirlenen veri
setlerinden uygun gérseller secilmis ve etiketlenmistir. Veri setlerine iligkin detaylar Kisim 3.1’in alt
basliklarinda detaylandiniimigtir.

3.1.1. VISDRONE VERI SETI
Bu veri seti, Cin’deki Tianjin Universitesi biinyesinde bulunan AISKYEYE tarafindan hazirlanmigtir. Veri
seti, cesitli kosullarda havadan alinan géruntulerle olusturulmustur. 400 videodan olusan bu veri seti,
goérintllere ayrildiginda 265228 goéruntiden olugsmaktadir. Veri setinin igerisinde c¢esitli arag,
motorsiklet, bisiklet, kamyonet, kamyon goérintileri mevcuttur. VisDrone veri seti, yarigmada
kullanilacak olan verilerin temelini olusturmaktadir [1].

3.1.2. STANFORD DRONE VERI SETI
Stanford Drone veri seti, Stanford Universitesi biinyesinde bulunan Computational Vision & Geometry
Lab (Bilgisayarli Gérii ve Geometri Laboratuvari) tarafindan hazirlanmistir. Veri setinin olusturulma
amaci kalabalik ortamlarda nesne tespiti ve takibidir. Bu veri seti, tasitlardan gok insan tespiti ve takibine
odaklanmistir. Stanford Drone veri seti, VisDrone veri setine yardimci olacak sekilde kullaniimis olup
insan tespitinin verimini arttirmistir [2]. Stanford Drone veri setindeki gorintilerin bir 6rnegi Sekil 2'de
verilmigtir.

e =

&

Sekil 2: Stanford Drone Veri Setindeki Gériintiilerin Bir Ornedi

3.1.3. UAVDT Veri Seti

UAVDT veri seti, “The Unmanned Aerial Vehicle Benchmark: Object Detection and Tracking” makalesi
icin hazirlanmistir. Veri seti, 80000 goruntiden olusur. Bu veri setinin digerlerinden farki, veri
cesitliliginin 6n planda tutuldugu ve her durumun degerlendiriimeye calisildigi bir veri seti olmasidir.
Yikseklik olarak 30 metre ustu, 30 metre alti gibi konum cesitliliginin yani sira glindiiz, gece gibi farkli
saatler, yagmurlu, sisli, bulutlu gibi farkli hava kosullarinda veriler toplanmistir. UAVDT veri seti,
VisDrone ve Stanford Drone veri setlerinin eksiklerini kapatmakta kullaniimistir [3]. UAVDT veri setindeki
goruntulere drnek bir gorinti Sekil 3'te verilmistir.
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Sekil 3: UAVDT Veri Setindeki Gériintilerin Bir Ornegi

3.2. ALGORITMALAR (15 PUAN)

Bu alanda kullanilmis olan algoritmalar hakkinda bilgi verilmistir.

3.2.1. RetinaNet Algoritmasi
RetinaNet, yogun ve kugtik olgekli nesnelerde kendini kanitlamis tek asamali nesne tespit modellerinden
birisidir. RetinaNet diger tek agamali nesne tespit modellerinin Gzerine 6zellik piramit aglari ve focal loss
(odak kaybi) olarak 2 algoritmayi mimarisine eklemistir.

Ozellik Piramit Agi: Gériintiideki degisken dlcekte olan gériintlleri algilamak igin RetinaNet'de dzellik
piramit agi kullaniimaktadir. Bir CNN mimarisinde, 6znitelik haritalarinin ¢ikti boyutu, her ardigik
evrisimsel islem blogundan sonra azalir ve bir piramidal yapi olusturur. Bu islem goérintiyl daha disik
¢6zunurlige ve boyuta indirger. Bu islem bellegi yordugundan farkl piramit tirleri olusturularak amaca
yonelik farkli tirler kullanima sunulmustur [4]. Piramit yapisini kullanan gesitli mimariler Sekil 4'te
verilmistir.

(c) Pyramidal feature hierarchy (d) Feature Pyramid Network

Sekil 4: Farkli piramit tiirleri
YOLOvV5 modeline alternatif olarak yedek modeller arastiriimistir. Arastirmalar sonucunda RetinaNet'in
yogun ve kiiglk Olgekli nesnelerde basarili oldugu gézlemlenmistir. Sekil 5 ve Sekil 6’da COCO veri seti
Uzerinde test sonuglari paylasiimistir. Bu arastirma sonucu RetinaNet’in uygun bir model olduguna karar
verilmistir.
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backbone AP AP50 AP75 APS AP;\I APL
Two-stage methods
Faster R-CNN+++ [16] ResNet-101-C4 349 55.7 374 15.6 38.7 50.9
Faster R-CNN w FPN [20] ResNet-101-FPN 36.2 59.1 39.0 18.2 39.0 48.2
Faster R-CNN by G-RMI [17] | Inception-ResNet-v2 [34] 34.7 55.5 36. 13.5 38.1 52.0
Faster R-CNN w TDM [32] Inception-ResNet-v2-TDM 36.8 57.7 39.2 16.2 39.8 52.1
One-stage methods
YOLOvV2 [27] DarkNet-19 [27] 21.6 44.0 19.2 5.0 22.4 35.5
SSD513 [22, 9] ResNet-101-SSD 31.2 50.4 333 10.2 34.5 49.8
DSSD513 [9] ResNet-101-DSSD 33.2 53.3 35.2 13.0 354 51.1
RetinaNet (ours) ResNet-101-FPN 39.1 59.1 423 21.8 42.7 50.2
RetinaNet (ours) ResNeXt-101-FPN 40.8 61.1 441 24.1 44.2 51.2

Sekil 5: COCO Veriseti Uzerinde Test Sonuglari
Yapilan arastirmalar sonucu YOLOv5 algoritmasina ek olarak kullanilabilecek bu algoritmanin
avantajlari g6z 6nunde bulundurulmustur. EJitim asamasinin diger algoritmalara gdre hizli olmasi
RetinaNet algoritmasinin segilmesinde 6ncil bir kriter olmustur. RetinaNet algoritmasinin dogruluk
oranlari Sekil 6 Gzerinde belirtildigi gibi diger algoritmalara gore Ustunlik sagladigi gdézlemlenmis ve bu
algoritmanin da yarisma esnasinda ek algoritma olarak kullaniimasina karar verilmistir.

38
@ RetinaNet-50
361 + RetinaNet-101
AP time
[A] YOLOv2' [27] [21.6 25
o 34 [B] SSD321 [22] 28.0 61
< E [C]1DSSD321[9] [28.0 85
O [D] R-ECN¥ [3] 299 85
8 32 [E] SSD513 [22] 31.2 125
o [FIDSSD513[9] (332 156
[G] FPN FRCN [20][36.2 172
30 @ RetinaNet-50-500 |32.5 73
RetinaNet-101-500 |34.4 90
RetinaNet-101-800 (37.8 198
28 @ tNot plotted 1Extrapolated time

50 100 150 200 250
inference time (ms)
Sekil 6: COCO Veriseti Uzerinde Basarim Kiyaslamasi

3.2.2. YOLOVS5 Algoritmasi

YOLOVS5, YOLO (You Only Look Once) temelli nesne tespit algoritmalarinin besinci strimudur. YOLOvS
algoritmasi, Ultralytics firmasi tarafindan gelistiriimis olup aktif olarak gelistiriimektedir [5]. Bu algoritma,
yapi olarak PyTorch kullanmaktadir. YOLO temelli nesne tespit algoritmalari, konvoliisyonel sinir aglari
(CNN) temelli olacak sekilde olusturulmustur. YOLO algoritmalarinda, giris gorintisine bir sinir agi
uygulanir. Sinir agi yardimiyla giris goérintisindeki dznitelikler ¢ikartilir ve sinirlayici kutular tahmin
edilir. Sinirlayici kutular yardimiyla nesnenin bulunma olasiligi hesaplanir. Her bir sinirlayici kutu igin
gliven skoru denilen bir deger hesaplanir. Guven skoru yardimiyla, tespit edilen nesnenin gercekten o
nesne olup olmadi§i anlasilabilir. Ornegin, tespit edilen bir tagitin giiven skoru 0,3 olsun. Giiven
skorunun 0,3 olmasi, o tasitin gergekten tasit olma ihtimalinin %30 oldugunu gdsterir. Sinirlayici
kutularin bulunmasi ve giiven skoru hesaplamasindan sonra non-max suppression islemi uygulanir.
Non-max suppression islemi yardimiyla giiven skoru diistik sinirlayici kutular elenir ve en yuksek gliiven
skoruna sahip kutu segilir. Sinirlayici kutular yardimiyla nesne tespit 6rnegi Sekil 7°de verilmistir.
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1 3 ) DDA - A}
Sekil 7: Sinirlayici Kutular Yardimiyla Nesne Tespit Ornegi

3.2.3. CLAHE Algoritmasi
Veri seti igerisindeki gorintilerin arasinda olusacak olan istenmeyen farklliklari ortadan kaldirmak igin
veya data augmentation (veri ¢ogaltma) icin kullanilir. Bu algoritma, gorsellerdeki yerel kontrasti
gelistiren bir algoritmadir. Boylelikle, veri setindeki renk farkliliklar azaltilabilmektedir. Bunlarla birlikte
histogram esitleme (HE) teknikleri de kullaniimaktadir. Histogram esitleme teknigi, gortntinin
kontrastini arttirmak igin kullanilan yaygin bir yontemdir. Uyarlanabilir Histogram Esitleme (AHE) ise
goéruntiinin bazi bélgelerine karsilik gelen birkag histogrami hesaplayarak yerel kontrasti gelistirip yerel
bilgi kaybini azaltmaktadir. CLAHE, HE ve AHE yéntemlerini baz alarak kontrastin limitlenmesini saglar
[8]. Boylece dnceden verilen degerde histogrami kirpmasini saglayarak biyimeyi 6nlemektedir. CLAHE
algoritmasi, veriler icerisinden daha kaliteli géruntller elde edilmesini saglamaktadir [6]. UAP verisine
ait orijinal gérintiu ve CLAHE algoritmasi uygulanmis goriintl Sekil 8 ve Sekil 9'da verilmistir.

Sekil 8: Orijinal Goriintii Sekil 9: CLAHE Uygulanmig Goriintii

3.2.4. Goriintli Kirletme Algoritmalari
Goruntu kirletme, veri setindeki cesitliligi arttirmak amaciyla kullanilan veri ¢ogaltma iglemleridir.
Kargilagilabilecek farkh géruntu kirilmalarinda (gdlge, fazla 1sik, az 11k vb.) modelin nesne tespitinde
kullanilan veri seti gesitliliginin artmasiyla modelin tespit yetenegi dogru oranda artacaktir. Kullanilan
goéruntu kirletme yoéntemleri gaussian gurultisd, karlandirma, gdlgelendirme, gamma arttirma, giines
parlakhdini arttirma ve 1sik oranini azaltma olarak kullaniimistir [6]. Bunlara ek olarak Kisim 3.2.3.’deki

CLAHE algoritmasi da gorunti kirletme algoritmalariyla beraber model egitimi icin kullaniimistir.
Kullanilan kirletme yontemleri Sekil 9'da gosterilmistir.
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Sekil 10: Kirletme Algoritmalarinin Uygulanmasi

4. 6ZGUNLUK (25 PUAN)

Bu kisimda, yapilan 6zglnlik ¢alismalarina dair bilgiler maddeler halinde verilmistir.

UAP ve UAI alanlarinin tespiti igin, modelden gelecek tespit verisinin yani sira morfolojik gériintii
isleme teknikleri kullaniimistir. Renk analizi, daire tespiti gibi fonksiyonlar kullanilarak olasi UAP,
UAI alanlari belirlenecek ve modelden gelen tespit verisiyle kargilastirma yapilmaktadir. Tespit
orani yuksek ¢ikan sonug, yarisma sunucusuna gonderilerek islem tamamlanmaktadir.

Bazi gorsellerde tespit edilecek nesne kicuk gdzikebilmektedir. Kigcik goziken nesneler,
modelin tespit performansini dislrip hataya sebep vermektedir. Boyut kaynakli nesne tespit
hatalarini azaltmak ve genel nesne tespit oranini arttirmak igin SAHI kutiphanesi kullaniimistir.
SAHI kutuphanesi, Turk gelistiriciler tarafindan hazirlanmistir. Kitiphanenin amaci, buyuk
Olcekli gorsellerde bulunan kiglik nesnelerin tespitindeki hatalari gidermektir. Kitiphane,
kendisine verilen gorseli belirlenen sayida esit parcgalara ayirir ve ayrilan pargalarda tek tek
tespit islemi yapar. Elde edilen sonuglar, goérselin orijinalinde toplanir. Bdylelikle kuiglk
nesnelerin tespit edilmesindeki hatalarin éniine gecilmektedir.

YOLOvV5 modeli Uzerinde takim Gyelerinin yaptigi testler sonucu cesitli ince ayarlar ve
parametreler bulunmus ve bu ayarlamalarin modelin dogrulugu Gzerindeki etkisi analiz edilerek
6zgln parametre ayarlamalari yapilmistir.

internetten hazir olarak alinan veri setleri izerinde yapilan testler sonucu dogruluk oraninin
diisiik oldugu gdzlemlenmis olup hava araci temin edilmistir. Olusturulan UAP, UAI alanlarr,
tasit ve insanlarin oldugu bdlgelerden veri toplanarak 6zgin bir veri seti olusturulmustur.
Olusturulan ve hazir temin edilen veri setleri birlestirilerek tespit edilen nesne sayisi ve tespit
oraninda artis saglanmistir.

Deepsort, Kalman filtresini kullanan basit gevrimigi ve gergek zamanl izleme adli bir algoritma
kullanir. YOLO tarafindan algilanan sinirlayici kutulari kullanarak, dnceki ve sonraki ¢cercevede
benzer boyut ve benzer hareketlere sahip sinirlayici kutulari esleyerek bir sinif kimligi atar.
Bununla birlikte Deepsort, bir kisinin veya bir nesnenin arkasina saklanip sonra yeniden
gérinmesi durumunda ona farkh bir kimlik atanmasi durumunu sinirlar. DeepSort, insanlar ve
nesneler arasindaki benzerligi karsilastiran bir yapay zekd modeli kullanarak bu sorunu ¢ézer
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ve bodylece tespit edilecek nesnelerin kimliklerini degistirme sorununu minimum seviyeye
indirgemektedir.

YOLOvV5 modelinin yaninda semantic segmantasyon kullanarak yol, kaldirim ve ¢imli alan gibi
ayirt edici alanlarin tespit islemi gergeklestiriimistir. Bu sekilde tespit edilen nesnenin hangi
alanda kaldigini kontrol ederek nesnenin olmasi gerektigi bir alanda olup olmadigi kontrol
edilmekte ve bu sekilde tespit edilen nesnenin dogrulugu arttiriimaktadir.

CLAHE algoritmasi kullanilarak, veri seti igerisinde bulunan goérintllerdeki yerel kontrasta
iyilestirme islemleri yapilacaktir. Renk farkliliklar azaltilarak histogram esitleme teknikleriyle
goéruntiinin bazi boélgelerindeki histogram degerlerinde hesaplama islemleri yapilacak ve yerel
kontrast geligtirilerek bilgi kaybini azaltmak hedeflenecektir. Bdylelikle veriler i¢erisinde daha
kaliteli gérintuler elde edilecektir.

Veri setinde bulunan gorintilerin ¢ogaltiimasi amaciyla farkh goérinti isleme teknikleri
uygulanarak goruntiler tGzerinde resim ¢ogaltma islemi yapilacaktir. Bu teknikler glines efekti,
resmin parlakliginin azaltiimasi ve arttiriimasi, gamma orani degisikligi, gdlgelendirme, kar
efektleri gibi 6zellikleri igerisinde barindirmaktadir [7]. Bu sayede bir fotografa bu teknikler
uygulanip gérintilerde gogaltma islemi yapilacaktir. Cogaltilan bu géruntilerle, veri setinin
blyultilmesine katki saglamasinin yani sira, egditilecek olan modelin gesitli gérinti kayiplarina
karsi tespit oranini arttirmaktadir.

Yarisma esnasinda, sunucudan alinan gériintiilere 6n isleme yapilacaktir. On islemede
amaclanan, parlaklik degerlerinin esitlenmesidir. Parlaklik degerleri esitlendiginde gortuntinin
her kismi ayni parlaklik degerine sahip olacak ve parlaklik kaynakli nesne tespit hatalarinin
o6nlne gecilecektir.

Gabor filtresi kullanilarak goérsel igerisinde yer alan insan tespitinin arttiriimasi amaglanmistir.
Gabor filtresi, géruntu tzerinde belirli yénlerde uzanan ayritlar tespit etmek icin kullaniimakta
olan goéruntu isleme filtresidir.

Bu 6zglnliklerle alakali yapilan ¢alismalar $ekil 11’de verilmistir.

Semantic Segmentation Mask

Original Image

theta=0,

theta=45,

=0.40

theta=45,

e —

frequency

CLAHE Uygulamast V o Gabor Filtresi Ugulamas1

Sekil 11: Ozgiinliige Yénelik Uygulamalar

5. SONUCLAR VE INCELEME (25 PUAN)

Kisim 3.1’de maddelendirilen veri setleri, Kisim 3.2.3 ve Kisim 3.2.4’te belirtiimis olan algoritmalar
kullanilarak olusturulan yeni veri seti, ilk olarak YOLOv5 algoritmasi Uzerinde egitimler
gerceklestiriimistir. Nvidia RTX2080 ekran karti barindiran bir bilgisayarda gerceklestirilen bu egitim
adimi, YOLOVS5 igindeki nano ve small modellerinin basarim oranlari daha dusuk oldugu gézlemlenmis
ve daha iyi sonug verdigi gézlemlenen medium ve large modelleri yarismaya daha uygun oldugu tespit
edilmistir. YOLOv5 modeli egitilirken epoch sayisi, batch size gibi degerler degistiriimis ve ezberleme
durumuna gectigi durumlarda egitim kesilerek egitim agirhgr ahnmistir.
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Egitimin daha optimize hale getirilebilmesi igin YOLOv5 algoritmasinin hiper parametreleri ve
optimizasyon algoritmalari(adam, sgd) Uzerinde gesitli testler yapilmis olup yarigma i¢in en uygun
egitimin ¢ikarilabilmesi igin en optimize parametreler belirlenmigtir.

YOLOV5 algoritmasinda yapilan egitime ait érnek bir ¢cikti Sekil 12'de verilmistir.
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tasitiogosee——=— . ... . Ml tasit 0.84
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Sekil 12: YOLOV5 Egitim Modeli Uzerinde Test Ciktisi
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Sekil 13: YOLOvS Egitim Modeli Grafik Ciktisi
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YOLOVS egitiminin grafik ¢iktisi Sekil 13’de verilmis olup, bu modelin 200 epoch’tan itibaren dogruluk
kismindaki kayip(loss) degerlerinde asiri bir sapma oldugu gdzlemlenmistir. Egitimin 200 epoch’ta en
verimli halde oldugu tespit edilmistir.

RetinaNet algoritmasi igin de egitim gergeklestiriimisti. Bu egitimin optimize bir sekilde
gerceklestirilebilmesi icin epoch(iterasyon) ve step-size(adim sayisi) sayilari buyik 6nem tagimaktadir.
Bu algoritmada 50 epoch kullaniimis olup step-size veri setinin %25'i olarak belirlenmistir. Bu egitime
iliskin model Uzerinde bir gorsel Sekil 14’de verilmistir.

Sekil 14: RetinaNet Egitim Modeli Test Ciktisi
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