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KISALTMALAR

UCA: Uretken Cekismeli Aglar
OTR: On Tasarim Raporu
YOLO: You Only Look Once
UAP: Ugan Araba Park Alani
UAI: Ucan Ambulans inis Alani
ESA: Evrisimli Sinir Agi
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1. TAKIM SEMASI

Takimimiz, 4 Yazihm ve 1 Elektrik Elektronik Miuhendisligi disiplinlerinde 6grenim goren égrencilerden
olugsmaktadir. Takim danismanhgi, Yazilim Mihendisligi Ana Bilim Dalinda 6gretim Uyesi olarak ¢alisan
bir akademisyen tarafindan yuritilmektedir. Takim Uyelerinin Teknofest kapsaminda diizenlenen
Ulasimda Yapay Zeka, Tarimsal insansiz Kara Araci ve Karma Siirii Simiilasyon kategorilerinde daha
once yarisma tecribeleri bulunmaktadir. Takim semasi sekil 1.1°’de verilmigtir.

\\'l Vi %,
b “ WENN
M m
> ~
AT N .
Danigsman
& Takim Uyelerine
danismanlik yapma
| Takim Kaptamn
* Takim organizasyonu
* Literatlr taranmasi
* Sentetik veri dretimi
* Data Augmentation
| 1
" [ | Uyesi
- Takim Uyesi T.aklm lalylesL i
* Veri seti olusturulmasi Eqaﬁgﬁagg:—:&:srlmm
° H;lﬁn;-godeller S * Qutlier durum testi
el N . * Algoritma
* Algoritma gelistirilmesi arastiriimasi
- Takim Uyesi -~ Takim Uyesi
* Feature reduction * Model egitimi
konusunda calismak » Sentetik veri tiretimi
* Perceptual Hash * Hiperparametre
* Kullanilabilecek Tuning Yéntemlerin
filtrelerin arastiriimasi Arastiriimasi

Sekil 1.1. Takim Semasi
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2. PROJE MEVCUT DURUM DEGERLENDIRMESI

Model gelistirme siiregleri OTR yazilirken olabildigince mimkuin tercihler yapiimisti, bu nedenle OTR
asamasinda hazirlanan proje takvimi uyarinca hareket edildiginde blyUk bir sorun yasanmadan
hedeflere ulagiimistir.

Temel model algoritmalari denenmis olup verimliliklerine gére YOLOV5 [1] modelinin daha verimli oldugu
goralmastir. YOLOV5, veri seti egitimi ve testi sliresinde tim imgeyi gérmektedir. Boylece siniflar ve
goéranumleriyle ilgili baglamsal bilgileri 6rtik olarak kodlamaktadir. YOLO algoritmasinin besinci
versiyonunu kullanmamizdaki neden ise, YOLOv5 PyTorch [2] framework izerinden calisan ilk YOLO
modelidir. Anlamasi daha kolay ve basit olan Pythonic yapida olmasi sebebiyle Python icerisindeki
cesitli kitiphanelerle daha uyumlu g¢alisan ve grafik islem birimi kullanarak daha hizli deneyim sunan
PyTorch ile YOLOvVS daha hizli galismaktadir.

OTR'de ayriyeten belirttigimiz YoloR [3] ve YoloX [4] nesne tanima modelleri olusturuldu, 6zgiin olarak
olusturulan veri seti Uzerinde egitim gerceklestirildi ve olasi zayifliklar belirlendi. Teknofest tarafindan
saglanan érnek video ile testler yapildi, sonuglar analiz edildi. On ve son isleme algoritmalarinin sisteme
entegre edilip, test edilmesi kararlastirildi.

Alternatif olarak kullaniimasi planlanan ve temel modellere hibrit olarak entegre edilmesi planlanan SAHI
algoritmasi [5] ile denemeler devam etmektedir.

UAP ve UAI durumlarini belirleyen model icin, 6n isleme ile modelin yiikiinii azaltmaya yénelik
calismalar yapilarak, deneyler sonucu belirli bir esik deger belirlenip sinirlayici kutunun en boy oranini
kullanarak inis alanlarinin siniflandirma algoritmasi kullaniimadan elenme islemini yapacak bir metod
belirlendi, gerekli istatistikler ¢ikartildi ve incelendi. Sonuglar kisminda detaylandirilacak.

Gelistirmekte oldugumuz modelde, egitim asamasindan sonra Algisal Ozet Fonksiyonu (Perceptual
Hash) kullaniimistir. Bu fonksiyonu kullanmadaki amacimiz; test dogruluk oranini kabul edilebilir bir
oranda tutup calisma suresini azaltmakti fakat yarisma alaninda paylasilan verileri test ederken
gevrimdisi bir ortam oldugundan Algisal Ozet Fonksiyonunun kullanimindan vazgegilmistir.

Yarisma sirasinda kullanilacak donanimlar kararlastirildi. Veri setini ¢gesitlendirmek i¢in dron alinmasi
kararlastirildi. Yarisma sartlarina uygun irtifalarda Elazi§ tasit trafiginde ve Firat Universitesi
kampulsinde gekimler yapilarak 6zglin veri setine eklemeler yapildi. Google Colab Pro uyeligi satin
alinarak YOLO mimarileri icin egitimler gergeklestiriimistir. Yarisma esnasinda bilgisayar Uzerinde
kosturacagimiz YOLO mimarisinin 6n egitilmis halini kullanmak igin Monster Tulpar serisi segilmistir.
Secilen bilgisayar, Intel® Core™ i7-7700K islemciye ve 64 GB RAM’a sahiptir. Secilen bilgisayarin,
sahip oldugu NVIDIA GTX 1080 ekran karti ile kullandi§imiz nesne tespit algoritmalarini hizl bir sekilde
calistirmasi, yarigma esnasinda avantaj saglayacaktir.
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3. ALGORITMALAR VE SiSTEM MIiMARISi

3.1. Veri Setleri

Yarisma komitesinin sartnamede belirlemis oldudu veri seti kriterlerine gore; a¢i (Kamera agisi 60-90
derece araliginda), yukseklik (hava aracinin yerden yiksekligi 25m ile 100 m arasinda) sartlari baz
alinarak; OTR’de bahsedilen veri setlerine Vedai [5], Dota [6], VisDrone [7], Bdd100k [8], Voc [9], COCO
[10], DIr [11], Detrac[12], Uavdt [13], Arxiv [14], Pesmod [15] ve Tugraz [16] internet sitelerinden veri
toplanmistir (200 bin dron verisi).

Veri Setlerinin olusturulmasi esnasindaki asamalar asagida verilmistir:

1. Elde edilen veri setleri yarisma sartnamesine gére uygun olarak ayiklanmistir. Formata uygun
toplamda 40 bin resim elde edilmistir. Ayiklanan veri setinde; gunesli, karli, sisli, yagmurlu ve
gece hava kosullarina ait resimler de mevcuttur. Egitim i¢in kullandigimiz érnek veri seti sekil
2.1’de verilmistir.

Sekil 2.1. Ornek Veri Seti

2. CycleGAN [17] algoritmasi kullanilarak farkli hava kosullarini (giinesli, yagmurlu, karli) iceren
veriler Uretilmistir. CycleGAN kullanarak elde edilen sentetik goriintiler sekil 2.2°de verilmistir.

Gercek Resim Sahte Resim

Sekil 2.2 CycleGAN Deneme Sonuclar
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3. VQGAN [18] algoritmasi kullanilarak sentetik gorintiler elde edilmesi de planlanmaktadir.

4. Yarigma sartnamesinde bahsedilen irtifalarda dron uguslari yapilarak eksik olan nesne siniflari
6zgun veri setine eklendi. Dron uguslar Elazig tasit trafiginde ve Firat Universitesi Kampustnde
yapildi. Inis alanlarini branda olarak bastirarak kullanmak igin gerekli fizibilite ¢calismalarina
baslandi.

5. UAP ve UAI verilerinin yetersizligi nedeniyle bos park alanlarda dron ugusu yapildi sonrasinda
photoshopile bos alanlara UAP VE UAI goérintileri yapistirilarak veri seti ¢esitlendirildi.

6. Davinci Resolve 17 [19] ve GTA V [20] programlarinda sanal drone videolari olusturulup gergek
hayatta olmayan UAP ve UAI alanlarinda veri seti ihtiyaci karsilanmistir.

3.2. Algoritmalar

Yarigsmada kullanacagimiz algoritmalar asagidaki gibidir.

@® YOLOvS

YOLO algoritmasi [21], ger¢cek zamanli nesne tespiti i¢in kullaniimaktadir. Bu algoritma, ileri yayilma ile
imgedeki nesneleri kutu seklinde tespit etmektedir ve son derece hizli sekilde islem yapmaktadir. Veri
setinin egitimi ve testi slresinde tim imgeyi gormektedir. Béylece siniflar ve gortinimleri ile ilgili
baglamsal bilgileri 6rtik olarak kodlamaktadir. YOLO algoritmasinin besinci versiyonunu
kullanmamizdaki neden ise, YOLOv5 PyTorch framework Uzerinden calisan ilk YOLO modelidir.
Anlamasi daha kolay ve basit olan Pythonic yapida olmasi sebebiyle Python icerisindeki cesitli
kutiphanelerle daha uyumlu galisan ve grafik islem birimi kullanarak daha hizli deneyim sunan PyTorch
ile YOLOvV5 daha hizli galigmaktadir.

® YOLOR

You Only Learn One Representation (YOLOR) genellikle belirli bir amaci yerine getirirken, ayni anda
birden fazla sorunu ¢ézmek icin egitilebilen bir modeldir. Evrisimli Sinir Aglari (ESA) [22] genellikle tek
bir amag¢ dusunulerek olusturulur. ESA’lardan c¢ikti almak igin girdileri nasil analiz edeceklerini
6grenirken, YOLOR, ESA'larin hem ¢ikti almayi hem de tum farkli ¢iktilarin ne olabilecegini 6grenmesini
saglamaya galisir. Tek bir gikti yerine, birgok ¢iktiya sahip olabilir. insanlar tek bir girdi verildiginde farkli
sorulara cevap verebilir. Tek bir veri pargasi verildiginde, insanlar verileri farkh agilardan analiz edebilir.
Ornegin, bir seyin fotografi, gosterilen eylem, konum vb. ile ilgili farkh tepkiler ortaya gikarabilir. YOLOR,
bu yetenedi makine 6grenimi modellerine vermeyi amaclar. 5 YOLOR yonteminin, yiksek dogrulugu
korurken algilama verimliligi agisindan son teknoloji ydntemlerinden énemli dlgide daha iyi performans
g6stermesi 6ncelikli model olarak secilmesine neden olmustur [23].

® YOLOX

YOLOX, Agustos 2021'de piyasaya surlilen, YOLOv5'ten daha iyi performans saglayan ve Apache
lisansiyla sunulan son teknoloji bir nesne algilama modelidir [4]. Giris imgesini tek bir seferde sinir
agindan gegirerek, imgedeki tim nesnelerin sinifini ve koordinatlarini tahmin edebildigi ve gergek
zamana yakin ¢ikarim hizina sahip oldugu icin tercih edilmigtir.

@ SAHI

SAHI, Kigik nesneleri, modeli yeniden egitmeden ve daha buyik GPU bellek ayirmaya gerek
duymadan tespit etmeye yardimci olarak gelistirilen bir modeldir.[24] Klglk nesneler lzerinde basarili
sonuglar verdigi gozlendigi icin tercih edilmistir. Temel modellere hibrit olarak entegre edilmesi
planlanmaktadir.
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4. 0ZGUNLUK

Yarisma komitesinin belirlemis oldugu metriklerde 6zgun veri setimiz olusturulmus olup eksik olan veri
siniflar tespit edildikge veri setimiz zenginlesmeye devam etmektedir.

Kullanilan veri seti saghgini gértintilemek i¢cin Roboflow [25] platformu kullaniimistir. Bu platform hangi
siniftan ne kadar veri oldugunu, hangi sinifin egitim icin yeterli miktarda oldugunu, hangi sinifin veri
miktarinin eksik oldugunu belirtmektedir. Ayrica bu platformda veri ¢ogaltma (Data agumentation)
islemleri de yapilabilmektedir. Bu platform kullanilarak kontrollli bir veri seti hazirlanmistir.

Ayrica dzgiin veri seti olusturulurken yetersiz bulunan nesne siniflarinin gesitlendirimesi icin UCA ile
sentetik veri tretimi yapilmistir. UCA, evrisimli sinir aglari gibi derin 6grenme ydntemlerini kullanan
uretken modellemeye yonelik bir yaklagimdir. UCA, gergek veriler yerine gecebilecek sentetik veri
drnekleri olusturmak igin iki sinir agi kullanan algoritmik mimarilerdir [26]. UCA’In segilen iki versiyonu
CycleGAN ve VQGAN modelin veri iyilestirmesinde kullaniimigtir. CycleGAN veriler izerinde mevsim
degistirme efekti uygulayarak, VQGAN ise verileri gogaltarak (Agumente islemi) sentetik veri Gretiminde
onemli dlglide veri setine katkida bulunmustur.

Etiketleme icin tasit olarak bizden istenilen alt siniflarin hepsi (araba, motosiklet, traktoér, kamyon vb.)
ayri ayri modele tanitilip egitimin kolaylastiriimasi hedeflenmistir. En son JSON dosyasinda bunlarin
hepsi “Tasit” etiketi ile siniflandirilip, ID numarasi “0” olarak yazilmistir.

Modelin calisma esnasinda ortaya c¢ikabilen “false pozitif ve false negatif’ gibi istenmeyen durumlarin
en aza indirgenmesi igin egitim veri setinin %30, arka plan goruntllerinden olusturulmasi saglanmistir.

Drone gérintilerinde kigik nesne tespiti oldukga énemlidir. Arastirmalarimiz ve hazir modellerde elde
ettigimiz sonuglara goére kiigiik nesne tespit oranini artiran SAHI algoritmasi [27] oldukga fayda sagladigi
gorllmustir. Yapilan arastirmaya goére de algoritma diger modellerdeki sonuglardan iyi oldugu

anlasilmistir. Bu durumda nihai egittigimiz modeli SAHI algoritmasi ile kiiglik nesne tespitini
kolaylastirmasi hedeflenmektedir [28].
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5. SONUGLAR VE iINCELEME:

Yarisma kapsaminda yapilan c¢alismalarin adimlari 8 asamada verilmistir. Kullanilan ydntemlerin
adimlari sekil 5’'te verilmistir.

7.
8.

Veri Seti Olusturma 4 7

—> Verilerin Etiketlenmesi ——> ‘ ,

\Ls

Sekil 5.1.Yapay Zeka Modelinin Baslangi¢ ve Bitisini Olusturan Adimlar

Gérintii Gizerinden Yapay Zeka modellerini egitirken veri toplama gok énemlidir. ilk asama olarak
bircok acgik kaynak tabanli platformlardan veriler topland:.

Dron ¢ekimleri icin ortamlar olusturulup amaca uygun veriler toplandi

Verilerin istenilen miktarda ve gesitlilikte olmamasi nedeniyle veri arttirma metotlarindan biri olan
Roboflow ile veri artirimi yapildi.

Veri hazirlama sureci niyetlendiginde veri saghgini Roboflow’dan inceleyerek kontrolli bir veri seti
hazirlanmistir.

Make Sense [29] ile etiketlenen verilerden Roboflow’dan sihirbaz olarak etiketleri bulundurulmustur.
Make Sence’den yapay zek& model egitimi icin txt formatinda etiket ¢iktilarr alinmigtir.

Elde edilen txt formatindan Google Colab Pro tzerinden egitim gerceklestiriimigstir.

Sonug olarak egitilen Yapay Zeka modelinin test agamasi tamamlanmistir.

Kullaniimasi 6ngoérulen algoritmalar etiketlenmis veriler tUzerinden Google Colab Pro kullanilarak
egitilmistir. YoloR g¢alistirilmasinda epoch hatasi alinmistir. Hata ¢6ziilmesine ragmen GPU hatasi
devam etmistir. ilk olarak 100 epoch YOLOV5 daha sonra 100 adim (epoch) YOLOX modelleri
egitilmistir. Sonuglar Sekil 5.2°de yer almaktadir.
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Sekil 5.2. YoloV5s Modeli Deneme Egitimi Sonug Grafikler

Kullaniimasi planlanan alternatif model olan SAHI 6zgiin veri setimiz Gzerinde denenmistir ve
sonucunda Sekil 5.3'te gorildugu Gizere kiiglik nesne algilamada oldukga iyi oldugu goriimustar.

SAHI Uygulanmadi SAHI Uygulandi

WY

Sekil 5.3. SAHI Algoritmasinin Uygulama Durumu

Egitilen modellerin performansini yarisma kriterlerine gore degerlendirmek icin, sartnamede belirtilen
loU metrigi dikkate alinmistir. Model basarisini élgcmek icin kullanilan bir diger metrik ise Karmasiklik
matrisi (Confusion Matrix)'dir [30]. Karmasiklik matrisi, gergek degerlerin bilinmekte oldugu, test veri seti
Uzerinde, bir siniflandirma modelinin performansini 6lgmek icin kullanilan bir tablodur. Karmasiklik
matrisi yardimiyla Gergek Pozitif (TP), Yanhs Pozitif (FP) ve Yanhs Negatif (FN) durumlari incelenmistir.
Yanlis pozitif durumlari: loU orani 0.5 olan tespitler ve etiketlenmemis bir objenin isaretlenmesidir. Yanlis
negatif durumu ise, etiketli bir nesnenin tespit edilememesidir.

Karmasiklik matrisinde bulunan TP, FP, FN durumlari nesne siniflari icin Accuracy (Dogruluk), Precision
(Tahmin), Recall (Duyarlilik), F1-Score (F1-Puanlama) gibi metriklerinin hesaplanmasinda kullanilir.
Olusturulan siniflandirma modeli igin s6zi gegen metrikler hesaplanmistir. Sartnamede, nesne tespitinin
dogrulugu Kesisimin Birlesime Orani (Intersection Over Union) (loU) degerine gore belirlenmistir. Bu
oran tahmin edilen alan ve nesnenin gercek alaninin arasindaki eslesme miktarini gosterir. mAP
(Ortalama hassasiyet), nesne tespitinde kullanilan modellerin dogrulugunu 6lgmek ic¢in kullanilan
populer bir 6lglimdir. Sartnamede belirtilen loU esik degerine (0,5) gére mAP metriginin hesaplanmasi
kararlastinimigtir.

mAP metrik degerinin hesaplanabilmesi igin, Precision ve Recall degerlerinin hesaplanmasi
gerekmektedir. Presicion (Kesinlik), siniflandirma modelinin yaptigi tahminlerden kaginin gergekte
dogru oldugunu dlgen metrik degeridir.
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Precision degeri,

Precision: TPT+PFP formall ile hesaplanmistir [31]. Recall (Duyarlilik) ise pozitif olarak tahmin edilmesi

gereken durumlarin ne kadarinin pozitif olarak tahmin edildigini gésteren bir metriktir.

Recall degeri,

Recall: % formili ile hesaplanmistir [32]. AP (Ortalama Hassasiyet), kesinlik ve duyarlik egrisinin
altindaki alan bulunarak hesaplanir. mAP metrik degeri ise AP degerinin ortalamasidir.

Trained Models Accuracy (0-1) Precision Recall F1-Score P_Iric:;::?::)g
YOLOv5s 0.37 022 0.18 0.29 82
YOLOv5m 0.43 0.38 0.34 0.32 220
YOLOvSI 0.49 0.47 0.44 0.60 430
YOLOv5s6 0.52 0.69 0.22 0.43 356
YOLOv5mM6 0.58 0.71 0.57 0.78 885
YOLOv5I6 0.59 0.68 0.55 0.59 1500

Tablo 5.1. YOLOv5 Modellerinin Sonuglarina Goére Karsilastiriimasi

UAP ve UAI alanlarinin tespiti icin yazilan algoritmada énce UAP ve UAI alanlarinin tespiti yapildi
sonrasinda koordinatlari tutuldu. Yarim UAP ve UAT'ler inise uygun olmayacak sekilde “y-uap” ve “y-uai’
ismiyle etiketlenmistir. Alanlarin tzerinde farkh nesneler tespit edilirse, inis veya park igin “uygun
degildir” bilgisi dondurulur.
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