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1. Takim $emasi

Aprikod takimi, deneyimli 6dretim elemanlari ile hem proje anlaminda hem akademik anlamda
tecrubeli kisilerden olusmaktadir. Takim, yapay zeka (YZ) ile beraber gelisen teknolojinin insanhk
yararina daha iyi hale getirilebilmeyi, hayatimizi kolaylastiracak teknolojiler, yazihmlar tretmek ve
bunlari saglik, ulagim, guvenlik, egitim vb. alanlarda kullanmay hedeflemektedir. Takimda bulunan
Uyeler, proje ve makale gibi alanlarda tecriibeli olmasinin yaninda sahada da tecribeli kisilerden
olusmaktadir. Takimdi bir yiiksek lisans ve iki lisans derecesinde Uyeler bulunmaktadir. Bu Uyeler,
biyomedikal, elektrik elektronik ve bilgisayar muhendisligi alaninda 6grenim gérmektedir. Bdylece
multidisipliner arasi ¢alismalar yurtttlmektedir.

Takimin hedefi, bu yarismada “¢6zim igin yazihm” ilkesini benimseyerek bilgisayarli goriyle YZ
tabanli nesne tespiti ile ugan arag igin yazilim ortami olusturmak, YZ destekli yazilimda Ugan Araba
Park (UAP), Ugan Ambulans inis (UAI), insan ve motorlu tasitlarin tespit edilmesi gerekmektedir.
YZ modelini agagida bulunan ve Sekil 2'de semasi gosterilmis “Makine Ogrenimi Yagam Déngiisi
[1]” ne uygun olarak gelistiriimesi planlanmaktadir. Her tye bu déngi igerisinde bulunan alanlarda
gorev alacaktir.

1. Veri 2. Veri 3. Veri 4. Verileri 5. Modeli 6. Modeli 7. Sunum
Toplama Hazirlama Duzenleme Analiz Etme Egitme Test Etme '

Sekil 1: Makine Ogrenimi Yagsam Déngisii

2. Proje Mevcut Durum Degerlendirmesi

Bu yarisma kapsaminda 2020 yilinda yarismacilara verilen goruntulerin etiketleri JSON formatindan
kullanilacak model formatina uygun hale getirilmistir. Yarismacilara verilen gegcen sene ve bu
senenin 6rnek videolarinin icerisinden her bir kareyi(frame) .jpg uzantii goérunti dosyasina
dénuastirdlmastir ve donisturilen bu goérintiler tek tek etiketlenmistir. Aprlkod takimina ait olan
drone ile toplu alanlarda goruntiler alinmigtir ve toplanan goérintiler tek tek etiketlenmistir.
VisDrone[7] veri setinden alinan goérintliler yarisma kapsaminda istenilen metriklere gore
temizlenmistir ve etiketleri kullanilacak model formatina uygun hale getiriimistir. UAP ve UAI alanlari
yetersiz oldugu tespit edilip bu alanlarin olmadigi géruntilere montajlanarak sentetik veri cogaltmasi
yapilmistir. Veri setinin igerisinde agisal sorunlari olan géruntiler bulunmaktadir, bu goérunttleri
yarisma sartnamesinde istenen “kamera acisi 60-90 derece aralijinda dedisken olacaktir’
maddesine uygun olacak sekilde temizlenmistir. Dizenlenen veri seti YOLOv4, YOLOv4-tiny,
YOLOv4-p5 modelleri ile egitilmistir. Bu modeller kendi arasinda basarim ve hiz agisindan
karsilastiriimistir. Karsilastirilan modeller arasinda en yuksek metriklere sahip model secilmigtir.

UAP ve UAI alanlari tespit edilirken inis durumunun da bildiriimesi gerekmektedir. Bunun igin tespit
edilen nesnenin sinirlayici kutusunu(bounding box) ¢izerken yeni bir algoritma olusturulmustur. UAP
ve UAI alanlarinin sinirlayici kutusunun alt tarafina, alan (izerinde her hangi bir nesne yoksa
“uygundur” yazisi, her hangi bir nesne varsa “uygun degildir’ yazisi yaziimaktadir.

Genel olarak OTR’de bahsedilen “Makine Ogrenimi Yasam Doénglsi[1]” ve Sekil 5'de bulunan
“Proje  Cozimi Igin Takip Edilecek Asamalar” semasina uygun bir sekilde ilerleyis
gerceklestirilmigtir.



Adim 1
Adim 2
Ad‘lm 3
Adim 4
Ad~|m 5

Adim 6 edilmesi

Adim 7

*Veri setinin olusturulmasi

*Yarisma kapsaminda verilen verilerden farkli bir veri seti bulunmasi

*Olusturulan veri setinin etiketlenmesi

*Veri setinde bulunan UAP ve UAI géruntulerinin arttiriimasi

*Egitim ve Test verilerinin olusturulmasi

* Modellerin algoritma kisminin olusturulmasi ve verilerin entegre

*Olusturmus oldugumuz veri seti ile egitimin baslatiimasi

Sekil 2: Proje Céziimii igin Takip Edilecek Asamalar

3. Algoritmalar ve Sistem Mimarisi
Derin 6grenme algoritmalar G¢ baslik altinda incelenebilir. Bunlar siniflandirma, nesne tespiti ve
segmentasyon modelleri olarak dusindlebilir. Bu galisma suresince nesne tespit modellerinden
yararlanilacaktir. Nesne tespitinin amaci, modele bir gériintii sunuldugunda tespit edilmek istenen
nesneye ait sinif bilgisinin ve bdlgesel olarak konumunun etrafina cerceve cizerek tahminde
bulumasidir [2]. Calismada kullanilan algoritma ve yazilim mimarileri ayrintih olarak ele alinmistir.
3.1 Veri Setleri
Derin 6grenme modellerinde veri boyutu blyuk bir etkendir. Veri ne kadar ¢ok olursa model o

kadar

iyi performans sergilemektedir. Bu sebepten dolayr veri setinin buyutilimesi

gerceklestirilmistir.

Yarisma kapsaminda yarigsmacilara verilen video tzerinden kod ile gérinti karelerine
(frame) ayrilmistir. Toplamda kullanilabilecek 8.000 adet goriintl elde edilmigtir.
Teknofest 2021 ulasimda yapay zeka yarismasi final agamasinda modelin test edilmesi
icin dagitilan goruntiler kayit edilmistir. 14.700 adet gorintl etiketlenip bu yarisma
kapsaminda egitim veri setine dahil edilecektir.

Teknofest 2020 ulasimda yapay zeka yarismasinda verilen etiketli veriler JSON
formatindan modele uygun hale getirilmisti. 4.000 adet goérintd bu yarisma
kapsaminda egitim veri setine dahil edilecektir.

Takima ait drone ile goruntler toplanip egitim veri setine eklenmesi planlanmaktadir.
internet Gizerinden veriler bulunmustur érnegin VisDrone[3] data seti. VisDrone veri
setinde bulunan goérintl etiketleri format olarak modele uygun degildir ve bu formata
uymasi igin algoritma gelistiriimistir. Ayrica VisDrone veri setindeki sinif etiketlerinin
icerisinde kamyon, motorbisiklet vb. motorlu tasitlarin ayri ayri olmasi yarismaya
uymadigindan dolayl hepsinin motorlu tasit olarak degistiriimek icin bir algoritma
gelistiriimistir ve 40.000 adet dizenlenmis veri egitime hazir hale getirilmistir.

Olusturulan veri setindeki sinif sayilari tablo 1’de gosterilmektedir.



Tablo 1: Veri Setindeki Siniflarin Boyutu

Sinif Veri Boyut Toplam
Train 312.740
A 390.925
ha Test 78.185
Train 134.783
Yaya 168.479
Test 33.696
Train 2.597
UAP 3.246
Test 649
Egitim 2.695
UAI 3.369
Test 674

Veri setinde az oldugu dasinidlen UAP ve AUI goéruntaleri arttinimigtir. Bu arttirma iglemi “4.
Ozgiinlik” bashidi altinda detayh bir sekilde anlatilimistir. Tim veriler egitimek icin tablo 2'de
gOsterildigi oranda “egitim” ve “test” verisi olmak Uzere ikiye ayrilmistir. Bu ayrilan veriler ile
egitim baslatiimistir ve egitim ¢iktilari “5. Sonuglar ve inceleme” basligi altinda detayli bir sekilde
anlatiimistir.

Tablo 2: Egditime Sokulacak "Egitim" ve "Test" Veri Setlerinin Oranlari

Veri Boyut (%)
Egitim 24.476 (%80)
Test 6.118 (%20)

3.2 Algoritmalar
Problem ¢6zimunde YOLOv4 algoritmasi kullaniimigtir. YOLOv4 algoritmasinin tercih edilme
nedenlerinden en 6nemlisi Sekil 3'de gdsterildigi gibi performansi turevlerine gére oldukca
yuksek olmasidir.
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Sekil 3: YOLOv4 ve Tiirev Modellerinin Karsilastirilmasi [4]

Yolo (You Look Only Once) son zamanlarda ortaya ¢ikmis, nesne tespitinde kullanilan bir
algoritma olup gergek zamanl goéruntu isleme icin kullanilan bir nesne algilama(object detection)
algoritmasidir ve genel yapisi Sekil 5'de gosterilmistir. Yolo Algoritmasi diger algoritmalara
oranla hizli tahmin yapabilmektedir. Bu islemi ise Yolo, resme bir ESA (Evrisimsel Sinir Aglari ,
Convolutional Neural Network) uygulayip, resmi i1zgaralara bdler, sinirlayici kutular ve ilgili
glven puaninin tahminini her 1zgara igin hesaplar, sinirlayici kutular tahmin edilen giiven puani
ile hesaplayarak yapmaktadir [4]. Sekil 4’de Yolo algoritmasinin kurallarinin, bir gértuintideki
nesnelerin algilanmasini nasil sinirladidini géstermektedir. Bu sinirlar, tespit edilen nesneler
arasindaki dikdoértgenler ile gdsterilir[5].
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Sekil 4: Yolo Algoritmasinin Izgara Hiicresinde Calisma Prensibi

Yolo algoritmasi goérintileri yaklasik 40-90 FPS (Frames per second, saniye basina kare)de
isleyebilir. Bundan dolayi diger yontemlere gore oldukga hizhdir. Bu bir videonun gergek zamanli
olarak birka¢ milisaniye gecikme ile Yolo Algoritmasi tarafindan islenebilecegini gosterir[4].
Diger bir nesne tespiti yontemi olan R-CNN ile karsilastirildiginda Yolo, R-CNN’den 1000 kat
daha, Faster R-CNN ile karsilastirildiginda ise 100 daha hizli oldugunu séylenmektedir[4].
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Sekil 5: YOLOv4 Yapisi [7]

4. Ozgiinliik

UAP ve UAI alan verilerinin az oldugu tespit edilmistir ve bunlarin ¢ogaltilmasi i¢in bu alanlarin
olmadigi goéruntilere montaj yontemleri ile UAP ve UAI alan eklemeleri yapiimistir. Sekil 6’da érnek
montajli gortntiler gésterilmektedir.



Sekil 6: Ornek Montajli Gériintiiler

Ayrica olugturulan veri seti gorintu isleme teknikleri ile blur ekleme, gurilti ekleme gibi
deformasyonlara ugratilarak modelin zor sartlarda bile daha iyi performans sergilenmesi
saglanmistir. Bununla beraber yatay da aynalama (flip) islemi uygulanmistir.

Derin 6grenme de verinin ¢ok buylk bir etken oldugu bilindiginden olabildigince veri toplanmaya
calisiimistir. Bu sebepten dolayi farkli veri setleri elde edilerek galismada kullaniimistir. Bu veri
setlerinden biri olan VisDrone [3], veri setinde bulunan goérintu etiketleri format olarak YOLO’ya
uygun degildir ve bu formata uymasi igin algoritma gelistirilmistir. Ayrica VisDrone veri setindeki
sinif etiketlerinin icerisinde kamyon, motorbisiklet v.b motorlu tasitlarin ayri ayri olmasi yarismaya
uymadigindan dolayi hepsinin motorlu tasit olarak degistiriimek igin bir algoritma gelistiriimistir.
Toplanan verilerde insan verisinin az olmasi ve VisDrone veri setinde insan verilerinin mesafe olarak
uzaktan secilmesi modeli olumsuz ydnde etkilemektedir. Bu ylizden sahsi drone ile toplu
alanlarda(Cuma cami ¢ikisi, sehir merkezi v.b) insan goérintuleri toplanmistir.

Gegen sene yarisma oturumlarinda yarigmacilara verilen verileri kayit edip, yarismada
kullandigimiz model ile test ettik. Test kisminda olusturulan sinirlayici kutularin koordinatlarini ve
siniflarint YOLO formatina uygun olarak .ixt formatinda kayit ettik. Bu kayit edilen etiketleri
dizenleyerek(etiketlenmeyen gorintiler etiketlendi) yeni bir veri seti olarak eklenmistir.

Yarisma kapsaminda verilen verilerin goruntli boyutlari yiksek olmaktadir. Egitim sirasinda
kullanilan modellerin giris boyutu kiiglk oldugundan verileri model igerisine eklediginde piksel kaybi
yasanmaktadir. Bu sorunu ortadan kaldirmak igin model 6ncesi goruntulerin sekil 7’deki gibi
kirpiimasi ve modele uygun hale getiriimesi planlanmaktadir.

Bu sayede model basariminin artiriimasi hedeflenmektedir.

Sekil 7: Olusturulan Algoritma Yapisi

Geligtirilen modelin test asamasinda basarim oranini arttirmak ve goériintideki kiiglik objelerin tespit
edilmesi igin gelistirilen sahi[6] algoritmasindan yararlanilacaktir. Sekil 8'gorildigi gibi aradaki
basarim farki 6nemli oranda degismektedir.



Sahi + YOLO YOLO

Sekil 8: Sahi Algoritma Yapisi

5. Sonuglar ve inceleme
Yarisma kapsaminda YOLOv4, YOLOv4-Tiny ve YOLOvV4-P5 algoritmlar kullaniimigtir ve en liyi
sonu¢ YOLOv4-P5 modelinden elde edilmistir. Bu modelde girdi olarak 896x896 ¢ozinurliginde
gorseller kullaniimigtir. Egitim 16.000 egitim tur (epoch) sayisinda tamamlanmistir. Egitim
neticesinde ¢ikan tim dogruluk (accuracy), dogrulama dogrulugu(validation accuracy), kayip(loss)
ve dogrulama kaybi(validation loss) sonuglari tablo 3'de gdsterilmektedir.

Tablo 3: Egitim Sonuglari

Model Dogruluk Dogrulama Dogrulugu Kayip Dogrulama Kaybi
YOLOv4-P5 0.9624 0.9689 0.7856 0.7256

Degerlendirme  kriterleri  olarak, kangsiklik matrisi(confusion matrix), duyarlilik(recall),
hassasiyet(precision), f-1 puani (f-1 score) ve kesisim bolgeleri(loU) kullaniimistir.

Kangiklik matrisi, gergcek degerlerin bilindigi bir dizi test verisi Uzerinde, modelin tahminleri ile
karsilastirildiktan sonra modelin performansini degerlendirmek i¢in kullanilan bir tablodur.

TP (True Positive) : Gergek degerin 1 oldugu gibi tahmin degerin de 1 oldugu durumlardir.
TF (True False) : Gergek degerin 0 oldugu gibi tahmin degerin de 0 olmadidi durumlardir.

Dogruluk, siniflarin ortalama hassasiyet(AP) degerlerinin aritmetik ortalamasi(mAP) alinarak
bulunmaktadir. Denklem 1’de formuller gosterilmektedir.

1
AP = (—)Z Precision(Recall;) = 1
n Recall;

@)

Ap = Z #TP(c)
i [classes]| . #TP(c) + #FP(c)
C es

class

Duyarllik, isabet orani olarak bilinmektedir ve yiuksek olmasi beklenmektedir. Siniflayicinin ne
kadar TP ya da TN degeri dogru tahmin ettiginin bir 6lgistidir. Denklem 2’de duyarliligin nasil
hesaplandigi gosterilmigtir.

TP (2)
TP+ FN

Hassasiyet, tim siniflardan, dogru ve yanlis olarak ne kadar tahmin edildiginin bir 6lgisudur.
Duyarllk gibi hassasiyetin de yiksek olmasi beklenmektedir. Denklem 3’de hassasiyetin nasil
hesaplandidi gosterilmistir.

Duyarlilik =

TP (3)

Hassasiyet = TP+ FP



f-1 puani, siniflandiricinin ne kadar iyi performans gosterdiginin bir 6lglistidir. Duyarlilik ve
hassasiyetin harmonik ortalamasidir. Denklem 4’de f-1 puaninin nasil hesaplandigi gosterilmistir.

Hassasiyet x Duyarlilik 4

F1=2
x Hassasiyet + Duyarlilik

loU, her bir sinirlayici kutu icin, tahmin edilen sinirlayici kutu ile gergek sinirlayici kutu arasindaki
ortismeyi 6lgmek icin kullanilir. Sekil 9'de yapi gosterilmektedir.

Ortilsme Alany
IoU = ? ! =

Birlik Alam

Dogru Eriketi

Tahmin Kunsu

Sekil 9: IoU Yapisi

Degerlendirme sonuglari, tablo 4'de modelinin karigiklik matrisi goésterilmektedir. Tablo 5'de ise
egitilen modellerin siniflandirma raporlari gosterilmektedir.

Tablo 4: Karigiklik Matrisi

Modeller Siniflar TP TF AP (%)
Arac 91.272 21.800 84
YOLOvV4-Tiny Yaya 15.530 9.420 50
UAP 1.756 300 98
UAI 2.159 450 96
Arac 106.360 6.480 98
YOLOv4 Yaya 16.813 8.958 64
UAP 1.909 35 99
UAI 2.386 151 99
Arac 106.020 1.939 99
YOLOvV4-P5 Yaya 12.365 1.465 67
UAP 1.901 11 99
UAI 2.376 9 99

Tablo 5: Egitilen Modelin Siniflandirma Raporu

Model Hassasiyet Duyarlilik F1 loU(%) mMAP (%)
YOLOvVA4-Tiny 0.93 0.62 0.75 78.95 82.77
YOLOv4 0.89 0.92 0.91 77.42 90.62
YOLOv4-P5 0.97 0.89 0.93 87.83 91.14




Aprikod

Yarigsmacilara verilen érnek veri seti igcerisinden alinan test gortntileri editilmis modele sokulmustur
ve ¢ikan sonugclar sekil 10'de gdsterilmektedir.

Sekil 10: Modelin Test Sonuglari

Sekil 11°da UAP ve UAI igin olusturulan algoritmanin giktilar gésterilmektedir.

Sekil 11: UAP ve UAI igin Olusturulan Algoritmanin Ciktisi

Genel olarak, olusturulan modelin basarim performansi oldukga iyi oldugu gérilmektedir. Yarisma
suresine kadar surekli yeni veriler toplanarak modelin daha iyi seviyeye getiriimesi saglanacaktir.
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