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1. TAKIM SEMASI

SoftWave Takimi 2021 yilinda, Mehmet ilker Coban danismanliginda, eski StarTech Drone Ekibi
Uyeleri Burak Yilmaz Zor ve Tuna Ekici tarafindan kurulmustur. Takim ayni sene ilk defa katildig
TEKNOFEST Ulagimda Yapay Zeka Yarismasinda OTR ve KTR asamalarini gegmis, istanbul Atatiirk
Havalimaninda gergeklestiriimis olan finale kalmaya hak kazanmis ve final asamasini da sorunsuz
bicimde tamamlamigtir. Takim, yarismaya 2022 yilinda da asagida goérevleri belirtilen ayni Uyeler ile
katilmaktadir. Takim organizasyonu asagidaki gibidir:

Tuna Ekici — Takim Kaptani
® Nesibe Aydin Fen Lisesinde 11. sinif 6grencisidir.
® Takim organizasyonu ve proje planlamasinda goérevlidir.
® Yarisma ve test yaziliminin olusturulmasi ile veri seti toplanmasinda gérevlidir.

Burak Yilmaz Zor — Takim Uyesi
® Nesibe Aydin Fen Lisesinde 11. sinif 6grencisidir.

® Yarisma yaziliminin olusturulmasi, egitim sisteminin olusturulmasi, egitim isleminin takip
edilmesi ve veri seti toplanmasi asamalarinda gorevlidir.

Mehmet ilker Coban — Danigsman
® Nesibe Aydin Fen Lisesinde matematik 6gretmenidir.

e Takimin destek alinan kurum ve Kkisilerle iletisimini saglama, takima galisma ortami
olusturma ve proje boyunca rehberlik yapma goérevindedir.

2. PROJE MEVCUT DURUM DEGERLENDIRMESI

Bu bélimde projenin mevcut durumu ve takimin OTR asamasindan beri gerceklestirdigi
calismalara yer verilmigtir.

OTR agamasinin ardindan, OTR’de verilmis olan proje takvimi uyarinca hareket edilmis ve
hedeflerin biiyiikk bélimi éngorilen siire icerisinde tamamlanmistir. ilk olarak OTR asamasinda
belirtilen tim veri setleri blyuk oranda egitime uygun hale getirilmis ve bu veri setleri temel alinarak test
amagcli, daha kuguk boyutlu veri setleri olusturulmustur. Ardindan bu test setleri kullanilarak her bir
nesne tipi icin hem asil tespitleri gerceklestirecek hem de hatal tespitleri algilayacak test modellerinin
egitimi  tamamlanmistir. Son olarak testler “Sonuglar ve inceleme” kismina islenen bigimde
gerceklestiriimistir. Bu testler sonucunda her bir nesne tespit modeli icin uygun ¢6zunurlik benzeri
parametreler de tespit edilmistir. Bu slreglerde OTR’ye goére en blyik degisiklikler, nesne tespit
algoritmasinin “Algoritmalar” béliminde belirtilen sebeple YOLOR[O] yerine Scaled-YOLOvA4[1] olarak
belirlenmesi ve takimin egitim platformu olarak Google COLABORATORY PRO[2]'ya ge¢cmesidir.

Yarismada kullanilacak sistemin yapisi ve dzellikleri ise OTR’deki anlatilar merkeze alinarak
detaylandiriimig, ardindan OTR'de belirtildigi Gizere Python dili kullanilarak tamamen iglevsel olacak
bigimde olusturulmustur. “Algilama Sonrasi izleme” algoritmasi haric OTR’de belirtilen tiim algoritmalar,
yine OTR’deki sistem akigina ve algoritma tanimlarina sadik kalacak bigimde yazilimsal olarak sisteme
entegre edilmistir. izleme algoritmasi ise “Algoritmalar” bélimiinde belirtiimis olan gerekli degisikliklere
tabii tutulduktan sonra yine tam iglevsel bicimde sisteme eklenmis, boylece yarisma sistemi yazilimsal
olarak yarismaya hazir hale getirilmistir.

Bu noktadan itibaren test sonuglari da g6z dniinde bulundurularak yarismada kullanilacak olan
asil nesne tespit algoritmalarinin egitimine ve bu algoritmalarin egitiminde kullanilacak olan veri
setlerinin, 6zellikle veri artirma yontemleri yardimiyla genigletiimesine yogunlasilacaktir. Bunlara ek
olarak tamamlanmis olan yarisma sistemi de surekli bicimde hiz ve saglamlik testlerine tabii tutulacak,
yarisma simulasyonu ve asil yarisma sirasinda olusabilecek problemler asgari seviyeye indirilecektir.
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3. ALGORITMALAR VE SISTEM MiMARISi
3.1. Veri Setleri

Bu boélimde Phoneix II'nin egitim ve test agsamalarinda kullanilacak veri setleri agiklanmistir. Veri
setleri belirlenirken modelin Ustin basarili olmasi géz 6éninde bulundurulmus, bu dogrultuda verilerin
niteligi ve niceliginde cesitlilik olmasi dikkate alinarak veri seti olusturulmustur.

e VisDrone 2020 ve 2021 Crowd Counting [3] Veri Setleri: Bu veri setleri nesne tespiti yapacak
yapay zeka modellerinin kullanabilmesi igin insansiz hava araglarinin kusbakisi c¢ektigi
videolarla olusturuimustur. Phoneix II'nin amaci nesne tespiti oldugu igin bu veri setleri
secilmistir. Videolari ¢eken insansiz hava aracinin yerden yuksekligi degiskenlik gosterse de
TEKNOFEST Ulasimda Yapay Zeka yarismasina uygun gorintiler ayiklanmis, etiketlerinde
gerekli dizenlemeler yapilmis ve Phoneix II'nin esas veri setine eklenmistir.

e Stanford Drone [4] Veri Seti: Stanford Universitesi kampiisii (izerinde sarthameye uygun
yuksekliklerde insansiz hava araci ile ¢ekilmis goruntilerden olugan veri seti oldukca cesitli
siniflara sahip bir veri setidir. Ayni zamanda yaklasik 70 GB boyutunda alternatiflerine kiyasla
nicelik agisindan zengin veriler igeren bir veri setidir. Bu nedenlerden dolayi veri setindeki
etiketlerin dizenlenip kullaniimasina karar verilmigtir.

e VCI-CITR[5] Veri Seti: Ohio State Universitesi tarafindan olusturulan veri seti insan ve tasit
arasindaki etkilesimi incelemek amaciyla olusturulmustur, bu ama¢ dogrultusunda yogun
miktarda insan ve tasit iceren gorintilere sahiptir. Veri setindeki goéruntilerin gekim acisi ve
goruntulerdeki nesnelerin boyutlari yarisma sartnamesine uygundur. S6zu edilen sebeplerden
dolayi veriler esas veri setine dahil edilmistir. Veri setindeki etiketler sistem mimarisine uygun
formata getirilerek kullanima hazir hale getirilmistir.

e PKLot [6] Veri Seti: Park alanlarinda bulunan araclarin givenlik kameralari sayesinde
cekilmesiyle olusturulmus bir veri setidir. Verilerin cok sayida tasit nesnesi icerdigi gorilmus ve
veri setinde cgesitlilik saglanacagi dusunulmustir. Bu nedenle veri setinin yapay zekanin egitim
ve test asamalarinda kullanilmasina karar verilmistir. Veri setindeki goruntulerden c¢ekim
acisinin yarismaya uygun olmayanlari ayiklanmig ve Phoneix II'nin muazzam veri setine
eklenmistir.

e Cars Overhead With Context (COWC) [7] Veri Seti: Nesne tespiti yapmasi istenilen yapay
zeka modellerinin egitim ve test asamalarinda kullaniimasi i¢in olusturulmus veri seti 6 fakli
konumdan toplam 32,716 farkh araba igermekle nitelik ve nicelik agsindan son derece iyi veriler
sunmaktadir. Veri setindeki goérintilerin boyutlari ve gekim agilari yarismaya oldukga uygundur.
Bu nedenle verilerin etiketleri Phoneix II'nin kullanabilecegi sekilde dizenlenmis ve esas veri
setine ilave edilmigtir.

3.2. Algoritmalar
3.2.1. Scaled-YOLOvV4

Ustiin basarili Phoneix |l yapay zeka modelinin egitiminde kullanilan Scaled-YOLOv4
algoritmasi secilme nedenleriyle birlikte agiklanmis ve yapilan testlerin sonuglariyla takimin hedefi olan
birincilige ulagabilecedi somut verilerle agiklanmigtir.

On tasarim raporu agsamasinda YOLOR algoritmasinin kullanilacag belirtilmis fakat kritik
tasarim raporu asamasinda yapilan literatlir taramalari sayesinde glincel bir algoritma olan YOLOR'u
konu alan makale ya da kaynaklarin yeterli sayida olmadigi gorilmistir. SoftWave takimi ileride
karsilasilabilecek problemlerin ¢ézimu igin yeterli kaynagin olmamasi durumunu da gdz 6ninde
bulundurarak projenin gelecegini riske atmamis, YOLOR algoritmasinin alternatiflerini incelemistir. Bu
dogrultuda Scaled-YOLOv4, EfficientDet [8], Faster RCNN [9] algoritmalarinin kargilastiriimasina karar
verilmigtir. Yapilan literatir taramalari ve karsilastirmalar sonucu Scaled-YOLOv4 algoritmasinin
EfficientDet ve Faster RCNN algoritmalarina gére hatiri sayilir miktarda tutarh ve hizli oldugu
goérulmastir. Ardindan Scaled-YOLOv4 algoritmasi Uzerine yogunlasiimig, algoritmanin YOLOR
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algoritmasina goére tutarliigi daha yuiksek fakat hizi géz ardi edilebilecek miktarda yavas oldugu

sonucuna ulagiimistir.

Scaled-YOLOv4 algoritmasi

hakkinda yazilan makalelerin, olusturulan

kaynaklarin sayisinin YOLOR’a gére oldukga fazla oldugu goérilmustir. Scaled-YOLOv4 algoritmasinin
Phoneix II'nin sistem mimarisine uygunlugu goézetilmis, bu dogrultuda testler yapilmis ve hizinin,
tutarhhiginin yeterli diizeyde oldugu goériimustir. (S6zu edilen testler bu bélimde paylasilacaktir.) Bu
nedenlerden dolayi hedefi birincilik olan SoftWave takimi tarafindan yapay zekanin egitimi ve testlerinde
Scaled-YOLOV4 algoritmasinin kullaniimasina karar verilmistir.

Scaled-YOLOv4 algoritmasi, acihmi “You Only Look Once” olan YOLO algoritmasinin
gelistiriimis ve glincellenmis versiyonlarindan biri olan YOLOv4 aginin derinligi, genisligi, ¢cozinirligu
ve yapisi dizenlenerek olusturulmustur. Scaled-YOLOv4, CSPNet[10] ag yapisini temele alarak bulut
GPU igin tasarlanmis bir algoritmadir. Agilimi “Cross Stage Partial Network” olan CSPNet, tutarlilik
gozetilirken karmasikligin dnlenmesi ve kendi icindeki gradyan bilgilerinin gogaltiimasi igin olusturulmus
bir ag yapisidir. Scaled-YOLOv4 algoritmasinin ag mimarisi yukarida sunulmustur.

Algoritma Microsoft COCO[11] veri seti ile yapilan testlerden %55,8 ortalama hassasiyet
degerine sahiptir. Bu durum Scaled-YOLOv4’in son derece tutarli oldugunu gézler 6niine sermektedir.
Ayni zamanda algoritma her bir saniyede 15 ile 1774 kare arasinda tespit yapmaktadir, bu sayede
oldukga hizli bir algoritma olarak dikkat cekmektedir.
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Sekil 1. Scaled-YOLOv4 Algoritmasi

3.2.2. Hatah Tespitleri Ayiklama Algoritmasi

Bu bdlimde hatali tespitlerin yani “false positive” durumlarinin ayiklanmasi igin kullanilacak olan

algoritmanin detaylarina yer verilmistir.

Hatali tespitleri ayiklama algoritmasi olarak isimlendirilen bu algoritma; standart bir nesne tespit
modeline ek olarak 6zellikle insan ve tasit siniflari igin asil siniflarla karistigi tespit edilen her tarli hatali
tespitin ayiklanmasinda kullanilacak ikincil birer nesne tespit modelinin kullaniimasi prensibine
dayanmaktadir. Bu ikincil modeller, testler sonucu asil siniflarla karistigi tespit edilen nesneleri bulacak
sekilde egitilecektir. Algoritma, asil nesne tespit algoritmasi isini tamamladiktan sonra devreye girecek
sekilde tasarlanmistir. Calisma mantigi adim adim su sekildedir: ilk olarak tizerindeki asil nesne tespiti
islemi tamamlanmis olan mevcut kare, karisan siniflari ayiklamak icin egitiimis olan nesne tespit
algoritmasina verilir. Ardindan bu algoritmadan elde edilen nesne tespit ¢iktilarina ait kutularin, asil
nesne tespit algoritmasindan gelen kutularla kesisimlerinin birlesimlerine orani hesaplanir. Son olarak
hatali tespitlere ait olan kutularla yapilan bu hesaplamalari énceden belirlenmis bir esik degerine esit
veya bu degerin izerinde olan asil nesne tespitlerine ait kutular, “false positive” olarak isaretlenir ve
sitem tarafindan sonraki agsamalarda ihmal edilecek bi¢cimde ayiklanir.
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3.2.3. Maksimum Olmayan Bastirma [12]

Yapay zeka modelinin ¢iktilari incelendiginde bir nesne igin birden fazla sinirlayici kutu
cizebildigi ve bu durumun takima puan kaybettirebilecegi fark edilmistir. Bu ihtimalin ortadan
kaldirllabilmesi ve takimin hedefledigi birincilige ulasabilmesi igin yapay zekanin g¢iktilarina maksimum
olmayan bastirma algoritmasinin uygulanmasina karar verilmigtir. Algoritmanin ilk adimi, bir kare
icindeki en ylksek ylksek given puanina sahip olan sinirlayici kutunun secgilmesidir. Ardindan bu
sinirlayici kutu ile bunun digindaki ayni sinifli en yiksek gliven puanina sahip olan sinirlayici kutunun
kesisime birlesimi orani hesaplanir. Hesaplanan kesisimin birlesime orani, yapilan testler sonucu
belirlenen bir esik degeri ile karsilastirilir. Bu karsilastirma sonucu kesisimin birlesime oraninin daha
blyUk olmasi durumunda oranin hesaplandidi sinirlayici kutulardan daha disuk guven puanina sahip
olan sinirlayici kutu, yiksek glven puanli sinirlayici kutu ile ayni nesneye ait oldugu igin yapay zekanin
ciktilarinin arasindan ¢ikarilir ve yarisma komitesine gonderiimez. Bu iglemler ilk basta segilen nesne
ile ayni sinifli olan her bir sinirlayici kutu igin, ayni sinifli bagka sinirlayici kutu kalmayana kadar
uygulanir. Daha sonrasinda algoritmanin adimlari karedeki buatin farkli sinifli sinirlayici kutular igin
uygulanir. Maksimum olmayan bastirma algoritmasi yarisma komitesine génderilen ¢iktilarda her nesne
icin yalnizca bir sinirlayici kutu olmasini ve bu sinirlayici kutunun giiven puaninin en yiksek olmasini
saglayarak Phoneix II'nin genel basarisini bir st dizeye tasir.

3.2.4. Algillama Sonrasi izleme Algoritmasi

Bu boélimde takim tarafindan 6zgiin bigimde tasarlanmis olan “Algilama Sonrasi izleme
Algoritmasi’nin detaylarin yer verilmistir. Bu algoritmanin sisteme entegre edilmesindeki temel amag
yarisma sirasinda meydana gelebilecek “False Negative” durumlarini dnlemektir.

Algoritma; temelde 80 karede bir, bu 80 karede tespit edilmis olan nesnelerin nesne takip
yontemleri yoluyla eslestiriimesi, ardindan bu karelerdeki eksik tespitlerin, halihazirda yapilan tespitlere
ait sinirlayici kutularin konumlari Gzerinde interpolasyon uygulanmasi yoluyla belirlenmesi ve belirlenen
bu alanlarda yeniden nesne tespit isleminin yapilmasi yoluyla tespit eksikliginin giderilmesi prensibine
dayanmaktadir. islemin daha fazla ya da daha az kare yerine 80 karede bir uygulanacak sekilde
tasarlanmasindaki amag¢ hem algoritmanin ¢alisma sikhdinin diagurilmesini saglama yoluyla sistemin
genel hizini artirmak hem de genel sistem isleyisinin belirlenen sire icerisinde tamamlanamamasi
durumunda hasari asgari diuzeyde tutmaktir. Algoritma nesne tespiti sonucu elde edilen sinirlayici
kutular ve sunucudan alinan kareler temelinde ¢alismakta oldugu icin nesne tespit islemi siresince hem
kareler hem de kutular ayri birer listeye kaydedilmektedir. Algoritma 80. ve 80’nin katlarindaki siralarda
bulunan karelere standart tespit islemi uygulandiktan hemen sonra devreye girecek sekilde
tasarlanmigtir. Algoritmanin devreye girdikten sonraki isleyisi asagida adim adim verilmistir:

Algoritma 6ncelikle kutularin kaydedildigi listede bulunan tim kutulari, kendisinden 6nce gelen
karelerde bulunan kutulardan en uygun olani ile eslestirmeye caligir. Bu eslestirme igin bir “izleme listesi”
kullanilir. Bu liste temelde ayni 6zgll nesneye ait olan ancak farkli karelerde bulunan sinirlayici kutularin
bulundugu dizileri igerir. Algoritma, her bir sinirlayici kutuyu bu dizilerin son elemanlari ile eslegtiriimeye
calisir. Bu eslestirme igin dncelikle daha yeni olan karede bulunan sinirlayici kutulardan birinin belirledigi
alan kareden kesilir. Ardindan tek tek daha eski olan kareye ait olan sinirlayici kutularin belirledigi
alanlar kesilir. Daha yeni olan karede kesilmis olan alan ve daha eski olan karede kesilmis olan alanlar,
aralarindaki benzerlik miktarinin tespit edilmesi amaciyla tek tek “feature matching’[13] ve
“histogram[14] karsilastirma” islemlerine tabii tutulur. Bu noktada arka arkaya gelen kareler Gizerinden
bir hesaplama yerine biri digerinden yeni olan herhangi iki karede bulunan alanlar arasindaki gérsel
benzerlik miktari Uzerinden bir takip yéntemi kullaniimasindaki amag, 6zgul bir nesnenin tespit
edilemedigi kare araliginin fazla olmasi durumunda bile sinirlayici kutularin basarili bicimde eslesmesini
ve 6zgul nesneye ait dizinin eksiksiz bigimde olusturulmasini saglamaktir. Bu islemler sonucunda iki
alandaki gorsellerin uyumuna gére bir basari puani elde edilir. Bu basari puani daha yeni olan karedeki
tim sinirlayici kutular igin hesaplanir ve asagida verilene benzer bir “Bagari Puani Matrisi” elde edilir.

Bu matriste satirlar daha yeni karedeki sinirlayici kutulari, sGtunlar ise daha eski karedeki
sinirlayici kutulari ifade eder. Kesisimleri ise bu iki sinirlayici kutunun sinirladigi alanlarin benzerligini
veren basari puanidir. Bu matris yardimiyla daha yeni olan karedeki tim sinirlayici kutular daha eski
karedeki kutulardan; basari puani 6nceden belirlenmis bir esik degerine esit veya Uzerinde olan, en
uygun kutu ile eslestirilir. Ardindan daha yeni karedeki kutu, eslestirilen eski kareye ait kutunun izleme
listesinde bulundugu dizinin en sonuna, ayni 6zgll nesnenin daha yeni bir karedeki devami olarak
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eklenir. Daha yeni olan karedeki sinirlayici kutulardan, daha eski karede bulunan tim sinirlayici kutulara
gbre hesaplanan basari puanlari esik degerinin altinda olanlar ise daha énceki karelerde bulunmayan
yeni bir 6zgll nesne olarak belirlenir ve izleme listesine yeni bir dizinin ilk elemani olarak eklenir. Bu
islemin 80 kare i¢in de tamamlanmasiyla interpolasyona uygun, nihai bir izleme listesi elde edilir.

Daha Eski Karedeki 1. Kutu Daha Eski Karedeki 2. Kutu
Daha Yeni Karedeki 1. Kutu 5123.7 12.1
Daha Yeni Karedeki 2. Kutu 127.5 12657.9
Daha Yeni Karedeki 3. Kutu 0.0 322

Tablo 1. izleme Algoritmasi Ornek Basari Puani Matrisi

Bu asamadan sonra algoritma interpolasyon asamasina geger. Bu asamada 6ncelikle izleme
listesinde bulunan dizilerden icerisinde kare atlamasi olan, yani art arda gelen elemanlarindan
bazilarinin karelerinin ardisik olmadigi durumlar igerenler interpolasyona tabii tutulmak tzere belirlenir.
Ardindan belirlenen dizilerdeki sinirlayici kutularin baslangi¢ ve bitis noktalarinin koordinatlari tek tek
“klbik” interpolasyona tabii tutulur. Bu interpolasyon islemi sonucunda tespit edilememis nesnelere ait
olasi sinirlayici kutu koordinatlari belirlenmis olur. Belirlenen bu olasi kutularin éncelikle, kendisiyle ayni
karede bulunan halihazirda tespit edilmis nesnelere ait sinirlayici kutularla kesisiminin birlesimine orani
hesaplanir. Bu hesaplama sonucu elde edilen degerin belirli bir degerin tizerinde oldugu kutular, izleme
islemi sonucunda eksik oldugu belirlenen bu kutunun aslinda halihazirda tespit edilmis kutular igerisinde
oldugunu ifade eder. Dolayisiyla bu tahmini kutu ayni nesne igin birden fazla tahmin yapiimasini
engellemek amaciyla algoritmanin sonraki asamalarinda ihmal edilir. Belirlenen bu koordinatlarin uygun
karelerde sinirladigi alanlarin kesilip algilamayi kolaylastirabilecek 6n islemlere tabii tutulduktan sonra
yeniden nesne tespit algoritmasina verilmesi sonucu yapilan yeni tespitler de sonuglar listesine eklenir
ve algoritma tamamlanir.

4. 0ZGUNLUK
4.1. Veri Seti Olusturma

Phoneix II'nin egitim ve test asamalarinda kullanilacak esas veri setine, “Veri Setleri” kisminda
aciklananlar disinda takimin kendi topladigi ve her bir nesnesini etiketledigi veri seti ilave edilmistir.
S06zu edilen 6zgun veri seti herhangi bir kisi veya topluluk tarafindan olusturulmamis, etiketlenmemistir.
Bu sayede esas veri setinde Ust dizey cesitlilik saglanmis ve yapay zeka modellerinin farkli senaryolarla
egitimi, testleri yapiimistir.

4.2. Veri Artirma

Birinciligi hedefleyen takimin kendi olusturdugu ve gesitli kaynaklardan topladigi veri setlerinin bir
araya getirilmesi ile olugan esas veri setinin niceligi, niteligi detayli bir sekilde incelenmistir. Veri sayisi
yeterli oldugu gorulmis fakat verilerin sahip oldugu senaryolarin gesitlendirilebilecegi fark edilmistir.
incelemenin sonuglarina gére esas veri seti belirli veri gruplarina ayriimis, bu gruplara 6zel asagida
aciklanan veri arttirma iglemleri uygulanmistir. Renk degistirme, esas veri setindeki tasit nesnelerinin
renklerinin ¢esitliliginin arttirlmasi amaciyla tasit yogunluklu veri gruplarina uygulanmistir. Déndirme,
yarisma esnasinda verilecek goruntllerdeki tasit ve insan sinifli nesnelerin goérinis acilarinin
degisebilecedi dusunuldiginden bu nesnelerinin éne c¢iktigr veri setlerine uygulanmistir. Kar veya
yagmur yagisli hava durumu ekleme, Phoneix II'nin tespit yapmasi gereken gérintilerde hava durumu
sartlari degiskenlik gdsterebilecegdi icin uygulanmistir. Parlaklik dedistirme ise yarisma sirasinda
sunucudan alinan verilerde 1sik agisi, miktar farkhlik gosterebileceginden cesitlilik amaclanmistir.
Aciklanan her veri arttirma islemi takim tarafindan yazilan kodlar sayesinde uygulanmistir.

4.3. K-Fold Cross-Validation[15]

Esas veri setinin egditim-test verileri olarak bdlinmesi icin son derece basarili olan K-Fold Cross-
Validation yontemi kullaniimigtir. Bu validasyon yénteminde veri seti k = 10 veri grubuna ayriimis ve bu
veri gruplari “Dataset_1, Dataset 2... Dataset_10” olarak isimlendirilmistir. Ardindan bir veri grubu
(6rnegin: Dataset_1) disindaki buttin veri gruplari (k — 1 = 9 adet veri grubu) ile yapay zeka egitilmigstir.
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Sonrasinda egitim veri setine katilmayan (Dataset_1) veri grubu ile yapay zeka modeli test edilmistir ve
modelin basarisi hesaplanmistir. Bu islemler her bir veri grubunun Dataset 1 yerine segilmesi ile
tekrarlanmis ve hesaplanan basari degerleri karsilastiriimistir. Son olarak karsilastirma sonucu en
tutarli ¢iktilar saglayan modelin egitiminde ve testinde kullanilan veri gruplar belirlenmistir. Bu sayede
en basarili egitim-test kombinasyonu bulunmustur.

4.4. Algilama Sonrasi Izleme Algoritmasi

Bu boélimde “Algoritmalar” béliminde detayli bicimde agiklanmis olan algilama sonrasi izleme
algoritmasinin 6zgin yanlarindan bahsedilmektedir.

Bu algoritmanin en énemli yonu nesne tespit algoritmalarinin en buyik sorunlarindan biri olan
“False Negative” durumlarini, makine 6grenmesinin énemli bir dali olan nesne takip islemi yardimiyla
gidermesidir. Bu anlamda nesne takip isleminin yarisma sistemine entegrasyonu yéninde dnemli bir
6zgunlik sunmaktadir. Dahasi yaygin nesne takip metotlari yerine yarisma gereksinimleri 6zelinde yeni
metotlar gelistiriimistir. Bunlardan en dnemlisi kareler arasinda ayni 6zgll nesnelere ait ana nesne
tespitlerinin eslestiriimesi amaciyla kullanilan ve aradaki kare sayisindan bagimsiz bigcimde, art arda
gelmeyen karelerdeki tespitlerin de eslestirilebilmesini saglayan goérsele dayali bir alan eslestirme
yonteminin kullaniimasidir. “Feature matching” ve histogram eslestirme islemlerine dayanan bu yéntem
sayesinde her bir 6zgul nesne icin ana nesne tespit islemi sonucu tespit edilemedikleri karelerin
bulunabilmesi saglanmistir. Bu 6zgin ¢6zim de yine “Algoritmalar” béliminde detaylica agiklanmistir.

Algoritmanin yarisma konseptine entegrasyonu anlaminda sundugu en gdze carpan
yeniliklerden biri ise ana nesne tespit islemleri sonucu tespit edilemeyen karelerin tahmini konumlarinin
oldukga tutarli bicimde elde edilebilmesini saglayan ve “Algoritmalar’ boéliminde detayl bigimde
aciklanmis olan interpolasyon isleminin kullaniimasidir. Bu tahmini kutularin veri artirma yéntemleri ile
bir daha nesne tespit islemine tabii tutulmasiyla sonlanan algoritma géruldigu gibi tamamen yenilikgi ve
mantikl temeller tzerine insa edilmistir.

4.5. Hatah Tespitleri Ayiklama Algoritmasi

Bu boélimde “Algoritmalar’ boéliminde detaylica agiklanmis olan hatali tespitleri ayiklama
algoritmasinin 6zgun yanlarindan bahsedilmistir.

Bilindigi gibi nesne tespit algoritmalarinin karsilastigi en buyik problemlerden biri “False
Positive” algilamalardir. Algoritma, bu hatali tespitlerin giderilmesi igin ¢ok sayida nesne tespit isleminin
kullaniimasina dayanan ve “Algoritmalar’ kisminda detayli bigimde yer verilen 6zgin bir anlayis
benimsenerek gelistiriimigtir. Bu birden fazla algoritma kullanimi elde edilen nesne tespit ¢iktilarinin
kullanim bigimini de iceren algoritma yapisi da tamamen takim tarafindan tasarlanmistir.

Bu algoritma ve bir énceki béliimde yer verilmis olan “Algilama Sonrasi izleme” algoritmasinin
en garpicl yani ise, birlikte kullanildiklarinda bir nesne tespit algoritmasinin temel problemleri olan “False
Positive” ve “False Negative” durumlarinin ikisinin de buyuk oranda giderilmesini saglamalaridir.

5. SONUCLAR VE iINCELEME
5.1. Asil Nesne Tespiti Testleri

SoftWave takimi tarafindan tasarlanan sistem mimarisi bircok sayida 6zgin modiller ve
dosyalardan olusturulmustur. Bu dosya ve modillerin senkronize bir sekilde galistiginin, hedeflenen
sureler icinde hedeflenen gorevlerin gergeklestidinin teyit edilmesi ve gerekli iyilestirmelerin yapilmasi
icin testler yapilmistir. S6z edilen testler takimin belirledigi bir sunucu Uzerinden veriler alinarak
gerceklestiriimistir. Alinan veriler raporda detaylica acgiklanan tim algoritmalara girdi olarak verilmistir.
Ardindan bitln algoritmalar sorunsuz bir sekilde ¢alismis ve bunun dogrulanmasi i¢in gerekli belirtecler
kontrol edilmistir. Sonrasinda istenilen format olan JSON dosyasi bigimindeki ¢ikti yine takim tarafindan
belirlenen bir sunucuya génderilmistir. JSON dosyasinin igeridi kontrol edilmis ve sartnameye uygun
oldugu gorulmustar.
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Sistem mimarisini olusturan bilesenlerin senkronize bir sekilde ¢alistigi teyit edildikten sonra Scaled-
YOLOV4 algoritmasi ile farkli ¢6zinurlUklu verilerle egitilen yapay zeka modellerinin tutarlihgi ve hizlar
test edilmistir. Bu testlerdeki amag¢ hangi ¢6zunUrlikli modellerin Phoneix II'nin sistem mimarisi igin en
uygun oldugunu bulmaktir. S6z0 edilen ¢ézunurlikler sunlardir: 896, 608, 512, 416. Testler yapilirken
test veri setinden rastgele secilen 80 karelik veri gruplarn kullaniimistir. Asagdida testlerin yapildidi
verilerden birkag drnek verilmistir.

Z )

N

Sekil 2. Asil Nesne Tespiti Test Sonuglari Sekil 3. Asil Nesne Tespiti Test Sonuglar

Yapilan test sonuglari asagidaki tabloda sunulmustur.

Test Edilen Saniye Basina Tasit Nesneleri igin insan Nesneleri icin
Modelin Tespit Yapilan mAP mAP
Cozunarlugu Kare
896 1,848 %78 %73
608 1,893 %73 %64
512 2,049 %65 %60
416 2,114 %59 %55

Yukarida verilen test sonuclar incelendiginde saniye basina tespit yapilan kare sayilari
arasinda ¢ok fazla fark olmadigi goérilmis fakat mAP verileri incelendiginde hatiri sayilir farklara
rastlanmistir. Farkli ¢dézunarlikli modellerin tamaminin saniye bagi tespit yaptigi kare sayilari sistem
mimarisinin basarisi i¢in hedeflenen 1,80 degeri ile ortismektedir. Diger yandan mAP verileri
incelendiginde hedeflenen %71 degerinin altindaki modeller secenekler arasindan kaldiriimistir. Bu
eleme sonuglarina gére insan nesnelerinin tespitini yapacak olan modelin 896 ¢ozunurluklt verilerle
egitiimesine, tasit tespitini yapacak olan modelin (hiz faktéri de g6z o6niinde bulundurularak) 608
¢ozUnurlikli verilerle egitiimesine karar verilmistir. inis alani tespiti icin ise 320 ¢dzinrlikli verilerle
egitilen modele yapilan testlere gére son derece basarili sonuglar elde edildigi gériimuis ve inis alani
tespitini yapacak olan modelin 320 ¢6zinUrlUklU verilerle test edilecegi kararlastiriimistir.

5.2. Sistem Hiz Testleri ve Optimizasyonlar

Phoenix Il sistemi maksimum performans ve tutarlilik igin tasarlanmistir ve kareler lzerinde
gerceklestirdigi islem sayisi gérece fazladir. Bu durum yarisma suresi de g6z énune alindiginda belli
basl alanlarda hiz testlerini mecburi kilmis ve bu testler sonucunda bu alanlarda optimizasyon ihtiyaclari
ortaya ¢ikmistir. Bu testler ve optimizasyonlar, asadida detaylica agiklanmis olan ve sistemin ¢alisma
suresine yuksek miktarda etki ettigi gézlemlenen alanlar Uzerine yogunlagsmis olup bu bdlimde bu
testlerden ve optimizasyonlardan bahsedilecektir.Testlerin tamami yarisma sirasinda da kullanilacak
olan MONSTER TULPAR T5 V19.1 laptop Uzerinde gerceklestiriimistir. Bu cihaz NVIDIA GEFORCE
GTX 1660ti ekran karti, INTEL CORE 17-9750H islemci ve 16GB DDR4 RAM ihtiva etmektedir.

Uzerinde testler ve optimizasyonlar gergeklestirilen ilk alan asil nesne tespiti bélimudir. Bu
bélim 3’0 temel, 2’si ise ayiklamada kullanilacak olan toplam 5 adet nesne tespit algoritmasinin
calistirimasi ile baslamakta olup bu kismin 1000 kare ile yapilan testlerde ortalama ¢alisma stiresinin
0.24 saniye oldugu tespit edilmistir. Bu noktada temel hiz optimizasyonu Scaled-YOLOv4 algoritmasinin
kullanimi ile olmustur. Asil nesne tespit alaninda temelde optimizasyona tabii tutulan bdlim ise nesne
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tespit algoritmasinin ¢iktilarindan gtiven puani belli bir esik degerine esit veya esik degerinin Gzerinde
olan algilamalarin segilmesini saglayan kod pargasidir. Bu kismin optimizasyona tabii tutulmadan énce
1000 kare ile yapilan testlerinde, kare basina ortalama 0.087 saniyelik bir calisma siresine sahip oldugu
go6rualmastir. Bu kisim hem normal Python listelerinden ¢ok daha hizl bicimde ¢alisan “Numpy Array”
yapilari kullanilarak yeniden yazilmis hem de Python fonksiyonlarinin “C” dilinde derlenmesini
saglayarak hizlarini artiran “Numba” kitiphanesi ile hizlandirilmig, sonugta ¢alisma suresi etkileyici bir
sire olan ortalama 0.014 saniyeye disurtlmustir. Asil nesne tespit boliminin son kismi olan
maksimum olmayan bastirma kismi ise zaten yeterince hizli bir siire olan ortalama 0.000044 saniyede
calismasi sebebiyle herhangi bir hiz optimizasyonuna tabii tutulmamistir. Bu optimizasyonlar sonucunda
aslil nesne tespitleri boliminin tiim islemleriyle kare basina ortalama g¢alisma hizinin, ortalama 0.386
saniyeden yaklasik %35’lik bir iyilesme orani ile 0.254 saniyeye distigu gorilmustar.

Testlere ihtiyac duyulan diger bir alan ise “Algilama Sonrasi izleme” algoritmasini ihtiva eden
kod pargasidir. Bu bolim “Feature Matching”, histogram ¢ikarma, izleme listesi olusturma, interpolasyon
gibi bircok asamadan olugsmaktadir ve dolayisiyla herhangi bir optimizasyona tabii tutulmadan 6nce,
kare basina ortalama 0.22 saniye gibi uzun bir sirede calistigi gérulmustir. Bu surenin azaltiimasi
amaciyla standart Python listeleri yerine daha hizli ¢calisan “Numpy Array’leri kullaniimistir, algoritma
her bir sinif igin ayrn ayn calstirilacak sekilde dizenlenmis, bdylece kutu kombinasyonu sayisi
azaltilmistir. Ek olarak, islemin en uzun siiren kismi olan “feature matching”in daha kisa sirmesi
amaciyla gorseller, ¢ézinurlUkleri istenen basariyl saglayabilecek kadar dustrilerek (En ideal degerin
40 x 40 piksel oldugu goérulmuastur.) islemden gegirilmistir. Yapilan testlerde optimizasyon sonrasi
sadece izleme listesi ¢gikarma isleminin, tek bir kare igin ortalama 0.07 saniye, toplam 4500 kare igin
ortalama 315 saniye sirdiigi goérilmuistir. interpolasyon islemi ile birlikte ise tim algilama sonrasi
izleme isleminin tek bir kare igin yaklasik ortalama 0.11 saniye, 4500 kare igin ise interpolasyon sonrasi
gerceklestirilecek nesne tespitleri haric ortalama 512 saniye surdugu gérulmus, bdylece islemin
belirlenen zaman diliminde sorunsuz bicimde tamamlanabilecedi kanittanmistir. Tim testler sonucunda
ise tek bir kareye uygulanan tim iglemlerin ortalama kare basina 0.365 saniye, 4500 kare igin ise
ortalama 1642 saniye oldugu goérulmustir. Bu sure ortaya cikabilecek gecikmeler ve kare alim génderim
islemleri dikkate alindiginda oldukga iyi bir stredir.

5.3. Algilama Sonrasi izleme Algoritmas: Testleri

Algilama sonrasi izleme algoritmasi yazilimsal olarak ¢ok sayida bilesenden olusmaktadir. Bu
nedenle tim bilesenlerin uyumlu ve sorunsuz bir bicimde ¢alisacagindan emin olmak icin algoritma
Uzerinde bolim bélim olacak sekilde isleyis testleri gergeklestiriimistir. Testler ilk olarak sadece nesne
takip kisminin isleyisi Uzerine, ikinci olarak sadece interpolasyon kisminin isleyisi izerine yoneltilecektir.
Bu bdlimde bu testlere ve sonuglarina yer verilmistir.

Nesne takip kisminda kullanilan “Feature Matching” ve histogram eslestirme ydntemleri gorselden
gorsele degisebilen niteliktedir ve dolayisiyla takip isleminin farkli senaryolarla testini zorunlu hale
getirmektedir. Kameranin duz ilerledigi ve kameranin dénme durumu gdsterdigi iki farkli video ile testler
yapilmistir. Testler “Algoritmalar” bolimunde bahsedildigi gibi 40x40’lik gorsellerle yapilimigtir.

Sekil 4. izleme Test Sonuglari
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Yukarida verilen sonuglarda gorsellerin kenarindaki numaralar kare sirasini gdstermektedir. Art
arda gelen gdrsellerdeki ayni renkli sinirlayici kutular ayni 6zgul nesneleri belirtmektedir. Gorulebilecegi
gibi sistem son derece basarilidir. interpolasyon testleri ise asagida verilmis olan test amagli
etiketlenmis kareler Gzerinde gercgeklestiriimistir. Cizilen mavi kutular zaten mevcut olan etiketlemeleri
ifade etmekte olup kirmizi kutular, atlama durumunda gizilen oldukga basarili tahminleri géstermektedir.

S

b

[ ) I ] t
Sekil 5. interpolasyon Test Sonuglari

5.4. Hatah Tespitleri Ayiklama Algoritmasi Karisanlar Tespiti

Hatali tespitleri ayiklama algoritmasinda kullanilacak olan ve “Algoritmalar” kisminda detayli
bigcimde belirtiimis olan ikinci modellerin egitimi igin hangi siniflarin kullanilacagi asagida verilen testler
sonucu belirlenmigtir. Bu testler insan ve tasit yogunlugu fazla olan veri setleri ile gerceklestirilmistir.
Sonucunda asagida verilen sekillerde de gorilebilecedi gibi tasit sinifi icin “Pencere” ve “Konteyner”
nesnelerinin, insan sinifi igin ise 6zellikle “Cal” ve “Direk” nesnelerinin karisma sebebi oldugu tespit
edilmistir. Test sonuclari sadece belirtilen sinifa ait sonuglari icermektedir.

CR G N 4

Sekil 8. insan Cali Karisma Ornegi Sekil 9. insan Direk Karisma Ornegi
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