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KISALTMALAR

A.B.D: Anabilim Dali

NT: Nesne Tespiti

OTR: On Tasarim Raporu
YOLO:  You Only Look Once
CPU: Merkezi islem Birimi
GPU: Grafik Islem Birimi

RAM: Rastgele Erisimli Hafiza

UAP: Ugan Araba Park

UAI: Ugan Ambulans inis

MKT: Motorlu Karayolu Tasitlar1

VAID: Vehicle Aerial Imaging from Drone

UAVDT: Unmanned Aerial Vehicle Benchmark Object Detection and Tracking

LSM: Lab of Sensors and Modelling
JPEG: Joint Photographic Experts Group
SDD: Stanford Drone Dataset

RPN: Region Proposal Network
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1. TAKIM SEMASI

2022 Teknofest Ulagimda Yapay Zeka yarismasi 6zelinde kurulan MUGZEYyenHan takimi, bir adet takim
lideri ve iki adet liye olmak (izere toplamda (g farkli kisiden olugsmaktadir. Sekil 1.1’de MiUZEYyenHan
takiminin organizasyon semasi verilmistir.

Kurucu Takim Lideri

0= >0
o o

Takim Uyesi-1 Takim Uyesi-2

Sekil 1.1. Takim Organizasyon $Semasi

Bu kisilerin gérev tanimlari ve sorumluluklari uzmanlik alanlarina gére belirlenmis olup detaylari
asagidaki gibidir.

1.1. Kurucu Takim Lideri

MUZEYyenHan takiminin kurucusu ve ayni zamanda lideri, Ulastirma Anabilim Dal’'nda (A.B.D.)
lisansustu egitimine devam etmektedir. Bu surecte elde ettigi teorik bilgiler yardimiyla yapay zeka tabanli
bir sistemin ulagtirma sektorine entegrasyonunda gerekli bilimsel ve akademik altyapiyi,
MUZEYyenHan takimi igin olusturmaktadir. Raporlama ve dokimantasyon agsamalarinin etkin bir
sekilde kurgulanmasinda ve etk sireclerin ydnetiminde sorumluluk almaktadir. Literaturde yer alan
benzer calismalarin incelenerek igerik analizlerinin yapilmasi sonucunda projenin ilerleyisi igin
gereksinimlerin  belirlenmesi ve proje takvimin olusturulmasinda yetkilidir. Takim Gyelerinin
calismalarinin  koordine edilmesi ve proje takvimine uygunlugunun denetlenmesinde gdrev
Ustlenmektedir. Belirtilen tim bu sorumluluklara ek olarak veri seti 6érneklerinin etiketlendiriimesinde aktif
olarak gorev almaktadir.

1.2. Takim Uyesi-1

MUOZEYyenHan takimi Gyesi-1, yapay zeka ve veri bilimi alaninda ¢alismalar yapmaktadir. Veri setlerinin
arastiriimasi, irdelenmesi ve projeye uygunlugunun belirlenmesinde gorev almaktadir. Halka acik veri
setlerinin Nesne Tespiti (NT) galismalarinda kullanilabilir bir hale getiriimesinde gerekli yontemlerin
aragtirilmasi ve projede uygunlanmasindan sorumludur. Veri seti 6rneklerinin yetersiz kaldi§i senaryolar
icin sentetik goruntulerin Uretilmesi ve Uretilen géruntalerin ilgili veri setinde gbzetilen standartlara uygun
olarak dahil edilmesi gibi uygulamalar gergeklestirmektedir. Goruntllerin icerisinde yer alan ve yarisma
kapsaminda bilgisayar tarafindan otomatik olarak tespit edilmesi gereken objelerinin yapay zeka
modelinin egitiminde kullaniimak Gzere etiketlendiriimesi sureglerini yaritmektedir.

1.3. Takim Uyesi-2

MUZEYyenHan takimi Uyesi-2, yapay zeka ve goruntl isleme alaninda galismalar yapmaktadir. Proje
kapsaminda kullanilacak algoritmalarinin arastiriimasi, karsilastiriimasi ve belirlenmesinde yetkilidir.
Etiketlendirilmis veri seti ornekleri yardimiyla ilgili yapay zeka modellerinin egitiimesi sureclerini
gerceklestirmektedir. Egitim sirecgleri sonrasinda yapay zeka modellerinin performanslarinin
irdelenmesi igin test agsamalarini da yuriutmektedir. Bu test asamalari sayesinde elde edilen sonuglar
neticesinde yarisma esnasinda kullanilacak en basarili modeli belirlemektedir. Yarisma guntne kadar
modelin daha iyi sonugclar tretebilmesi igin ilgili optimizasyon ¢alismalarindan sorumludur.

6/15



2. PROJE MEVCUT DURUM DEGERLENDIRMESI

On Tasarim Raporunun (OTR) hakemler tarafindan degerlendirimesinin ardindan projemizin
planlamasinda gesitli dizenlemeler gergeklestiriimistir. Bu diizenlemelerde, hakemler tarafindan zayif
yonlerimiz olarak yorumlanan maddeler 6n planda tutulmustur. OTR’de zayif noktalarimiz olarak
belirtilen spesifik maddeler asagidaki gibidir.

1. Projenin gergeklestirilecegi platform veya donanim hakkinda bilginin bulunmamasi.

2. NT gorevini gergeklestirecek algoritma olarak yalnizca You Only Look Once (YOLO)
kullaniminin planlanmasi.

Belirtlen hakem degerlendirmelerinde yer alan 1. maddeye istinaden; projede kullanilacak modelin
egitimi Google Colab ortaminda gergeklestirilecek olup yarisma konseptini iginde barindiran test
asamalar! ise kisisel bilgisayarimizda yurGtilecektir. Tablo 2.1'de yarigsma esnasinda kullaniimasi
planlanan bilgisayarin 6zellikleri verilmigtir.

Tablo 2.1. Kullanilmasi Planlanan Bilgisayarin Ozellikleri
Model Cip CPU GPU RAM

MacBook Pro M1 8 Cekirdekli 8 Cekirdekli 16 GB

Belirtlen hakem degerlendirmelerinde yer alan 2. maddeye istinaden; YOLO ve tlrevleri olan
algoritmalara ek olarak Faster R-CNN tabanli modelleri egiterek en basarili modelin segimi igin
karsilastirmaya dayall bir yapi olusturulmustur. OTR’de belirtilen zayif noktalarimizin yani sira giiglii
yonlerimizin etkilerini arttirabilmek igin proje takvimine de uygun olacak bir sekilde calismalar
gergeklestiriimigtir. Bu calismalar hakkinda detayl bilgiler asagida yer almaktadir.

1. NT calismalarinda kullanilan halka agik veri setleri detaylica irdelenmistir ve 06zel izinler
sayesinde paylasilan veri setleri igin gerekli basvurular tarafimizca yapilimistir.

2. Halka agik veri setlerinde yer alan ve yarisma esnasinda tespiti gerceklestiriimesi gereken
objelerin etiketlenmemis durumlar igin online platformlar kullanilarak manuel isaretleme
yapilmigtir.

3. Ucan Araba Park (UAP) ve Ugan Ambulans inis (UAI) objelerinin yalnizca bu yarisma
kapsaminda yer almasindan oturd ilgili objeleri iceren kaynak sayisi sinirlidir. Bu sebeple
goéruntu coklama yéntemleri kullanilarak UAP ve UAI alanlarini igeren goruntiler sentetik olarak
uretilmigtir.

4. Nihai veri setinin olusturulmasi asamasinda baskinlidin olugsmamasi igin isaretlenmis obje
sayisinin sinif bazli olarak benzer sayida olmasina 6zen gosterilmistir.

5. Yapay zeka tabanli modellerin egitiminde kullanilan adim sayisi (epoch), parti boyutu (batch
size) ve giris boyutu (input size) gibi hiper-parametrelerin en uygununun segimi igin gokga
sayida egitim asamasi gergeklestirilmistir.

6. Model egitimlerinde her adimdaki agirliklar sirali bir sekilde kaydedilmistir. Ek olarak performans
metrikleri referans alinarak tespit etme yetenegi en fazla olan adim belirlenmis ve test
asamasinda kullaniimak Gzere ayriimigtir.

7. Test asamalari sonucunda 1920x1080 piksel ¢ozunurligune sahip géruntilerde yer alan kiguk
objelerin yapay zeka modeli tarafindan tespit edilmesinin olduk¢a zor bir gérev oldugu
anlasiimistir. Bu sebeple goruntiler 416x416 piksellik alt gérintllere parcalanmistir. 416x416
piksel degerini tamamlayamayan gorintiler doldurma (padding) yontemleriyle ilgili piksel
degerine ulastiriimigtir. Belirtilen 6n islem adimlari sonucunda egitim agamalari tekrarlanmigtir.

OTR’de belirttigimiz Gzere, rayh tasitlar kategorisinde yer alacak o6rnek gorintilere erigimdeki
kisitlamalar sebebiyle drone yardimiyla bu yarisma kapsaminda kullaniimak tzere 6zel bir veri setinin
olusturulmasi planlandiriimisti. Ancak gerekli idari izin sireclerinin belirtlen zaman araliginda
sonuglandiriimamasi sebebiyle 6zel veri setimiz yalnizca halka acik video karelerinden elde edilmis ve
tarafimizca isaretlenmis gortntilerden olugsmaktadir.
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3. ALGORITMALAR VE SISTEM MiMARISi
3.1. Veri Setleri

Teknofest Ulasimda Yapay Zeka yarismasinin yayinlanan teknik sartnamesinde tasit, insan, UAP ve
UAI olmak (izere dért adet objenin bilgisayar tarafindan otomatik olarak tespit etmesi beklenmektedir.
Halka acgik veri setlerinde NT galismalarina uygun olarak Motorlu Karayolu Tagitlar (MKT) ve insan
objelerini igeren gorintilerin sayisi oldukga fazladir. Bu sebeple belirtilen siniflar igin sifirdan 6zel bir
veri seti olusturulmasi kaynak yénetimi agisindan verimli degildir. Ancak UAP ve UAI objeleri bu yarisma
6zelinde olusturuldugu icin halka acik olarak paylasilan veri setleri arasinda &érneklerine rastlamak
miimkiin degildir. Bu sebeple UAP ve UAI objelerini iceren ézel veri seti olusturuimasi gerekmektedir.

3.1.1. UA-P/I Veri Seti

‘Ornek Egitim Videosu’ bashigiyla tim yarismacilara iletilen isaretlenmemis ve 2 dakika 48 saniyeden
olusan video dosyasinda UAP ve UAI objelerine ait kesitler bulunmaktadir. ilgili video dosyasi, OpenCV
[1] kGtUphanesi yardimiyla her bir saniyesi 19201080 piksel ¢6zinurligune sahip 30 alt goruntiye
béliinecek sekilde ‘.jpg’ uzantili resim dosyalarina donustirdlmustir. Bu islem sonrasinda elde edilen
5040 adet goériintiiniin 1230 tanesinde UAP veya UAI objeleri goriilmektedir. Veri setine veri goklama
teknikleri uygulanarak 850 adet UAP objesinin ve 850 adet UAI objesinin yer aldigi goriintii yardimiyla
nihai veri seti yaratiimigtir. insan objelerinin mor, UAP objelerinin pembe ve UAI objelerinin kirmizi
renkteki sinirlayici kutularla isaretlendigi UA-P/i veri seti érnekleri Sekil 3.1’de verilmistir.

a) UAP Objesi iceren Ornek b) UAI Objesi iceren Ornek

Sekil 3.1. UA-P/i Veri Seti Ornekleri

3.1.2. MKT Objelerini Iceren Veri Setleri

NT calismalari igin halka acik olarak paylasilan veri setleri irdelendiginde MKT objelerini iceren halka
aclk veri setleri asagidaki gibidir.

1. Roundabout [2]

2. Vehicle Aerial Imaging from Drone (VAID) [3]

3. Unmanned Aerial Vehicle Benchmark Object Detection and Tracking (UAVDT) [4]
4. Lab of Sensors and Modelling (LSM) [5]

MKT objelerini iceren ve drone yardimiyla gekilen gorintllerin sinif bazli isaretlenmesi sonucunda
olusturulan halka acik veri setleri hakkinda detayli bilgiler Tablo 3.1.'de verilmisgtir.

Tablo 3.1. MKT Objelerini igeren Veri Setleri

Veri Seti Gorintii Formati | Goriinti Sayisi | Sinif Sayisi | Goriintii Coziinurlikleri
Roundabout JPEG 15474 4 1920x1080
VAID JPEG 4788 7 1280%720
UAVDT JPEG 1685 3 1080%540
LSM JPEG 501 4 4000x3000
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Veri seti 6rneklerinin gekim agilari ve gorintl ¢ézindrlikleri referans alinarak belirtilen halka agik veri
setleri karsilastirildiginda bu proje kapsaminda Roundabout veri setinin kullanilmasi diger veri setlerine
kiyasla daha uygun olacagi tespit edilmistir. Sekil 3.2’de Roundabout veri setinde yer alan 6rnekler ve
icerdigi MKT objeleri turkuaz renkteki sinirlayici kutularla belirtiimistir.

a) Roundabout Ornegi-1 b) Roundabout Ornegi-2

Sekil 3.2. Roundabout Veri Seti Ornekleri

3.1.3. insan Objelerini iceren Veri Setleri

insan objelerini iceren halka acik veri setleri arasinda en popiiler veri seti Stanford Drone Dataset [6]
(SDD)dir. 2016 yilinda paylasilan ve dronelar sayesinde sekiz farkli lokasyonda gergeklestirilen video
kayitlariyla olusturulan veri setinde yayalar, bisikletli kigiler, kaykaycilar, arabalar, otobusler ve golf
arabalari olmak Uzere alti benzersiz sinif isaretienmistir. SDD’ye ek olarak Roundabout ve ‘Ornek Egitim
Videosu’ bashgiyla tim yarismacilara iletilen video karelerinde yer alan insan objeleri de manuel olarak
tarafimizca isaretlenmistir. Sekil 3.3'de SDD’de yer alan o6rnekler ve igerdigi insan objeleri mor
cercevelerle belirtilmistir.

a) SDD Ornegi-1 b) SDD Ornegi-2
Sekil 3.3. SDD Veri Seti Ornekleri

3.2. Algoritmalar

Derin 6grenme alaninda yasanan teknolojik gelismeler sayesinde 2014 yilindan sonraki suregte iki
asamall ve tek asamali algoritmalar NT problemlerinde sikga kullaniimaya baslanmistir. Genel olarak
derin 6grenme tabanli NT algoritmalari, giris gérintisinden veya video karesinden o6zellikler
cikarmaktadir. iki asamali NT algoritmasi; bulunmasi istenen sayida nesnenin tespiti ve
siniflandirmasinin ardindan bir sinirlayici kutu ile boyutunu tahmin etmektedir. Tek agsamali algoritmalar
ise daha yliksek performans elde etmek icin dogruluk dederindeki disis pahasina her iki gorevi tek bir
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adimda birlestirmektedir. Projemizde kullaniimasi planlanan iki agsamali ve tek agamali NT algoritmalari
mevcuttur. Bunlar Faster R-CNN ve YOLO tabanli modellerdir.

3.2.1. Faster R-CNN

Faster R-CNN, RPN ile Fast R-CNN modellerinin birlestiriimis halidir. RPN'in getirdigi yenilik, dogrudan
ornekleme katmanina baglanilabilmesidir. Béylece Faster R-CNN, gi¢li yapisi ile gorintilerde bastan
sona nesne tespitini gergeklestirmek igin bir calisma ortami sunar. RPN tam olarak evrisimsel bir sinir
agidir. Girdisi bir gorinti olan 6nerilen bolgeleri ¢ikartmak igin kullanilir ve 6nerilen bolgelere ayni
zamanda skorlar verilir. Onerilen bolgelerin siniflama katmani ve skor degerlerini tahmin katmani
asamasinda Fast R-CNN aginda birlestirilir. Fast R-CNN aginin da iki ¢ikis katmani bulunmaktadir.
Bunlardan ilki Softmax siniflayici katmani digeri ise tespit edilen bdlgenin tespit edilme dogrulugunu
veren regresyon katmanidir. Faster R-CNN ile giris gérintlsu siniflandirma sireci boyunca sadece bir
kez hesaplanir ve daha sonra tespit edilmesi gereken bolgelerin bulunduklari yeri belirleyen kutularin
sinirlarini diizeltir. Daha da fazlasi, evrisimsel katmanlarin paylasiimasi sayesinde, nesne tespitinin
performansini gelistirmek icin derin bir evrisimsel ag egitilebilir. $ekil 3.4’'de Faster R-CNN mimarisinin
blok gésterimi verilmistir.

Feature Feature Vector

RPN Map O
e - N
- —— "N\ ;
7 s ‘ J’ T O Object Proposals
S5
26 1 8 9

. Feature
Fast R-CNN "~ Map

Rol Pooling  Fully Connected Layers

Sekil 3.4. Faster R-CNN Mimarisi [7]

3.2.2. YOLO

YOLO konvolisyonel sinir aglari kullanarak nesne tespiti yapan bir algoritmadir. Gergek zamanl bir
nesne algillama sistemi olarak YOLO, tek bir sinir agi kullanir. Bu sebeple diger nesne tespit
algoritmalardan daha hizhdir. YOLO mimarisi Sekil 3.5’de verilmistir.

| SPP Block %
I 13x13x2048

|
LT T[T |

Vo=
AL

416
208 b g o
o I s
\ \ A
416 o, 130 13 '3 ‘»i
104
13 1 13
3 32 64 128 256 512 1024 2048 1024 Kx(5+C)
Input Image Convolution Downsampling Block Dense Connecttion ~ SPP Block Head

Block Classification, Regression

Sekil 3.5. YOLO Tabanh Mimari [8]
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YOLO algoritmasi gorintller tzerinde tespit ettigi nesnelerin gevresini sinirlayici kutu ile gevreler.
Kendisine girdi olarak verilen goruntlyl NxN’lik 1zgaralara boler. Her 1zgara kendi i¢erisinde nesne olup
olmadigini ve nesne var oldugunu dusundyorsa merkez noktasinin kendi alaninda olup olmadigini
dusundr. Nesnenin merkez noktasina sahip olduguna karar veren 1zgara o nesnenin sinifini, yiksekligini
ve genisligini bulup o nesnenin gevresine sinirlayici kutu gizmelidir. Birden fazla 1zgara, nesnenin kendi
icerisinde oldugunu dusunebilir. Bu durumda ekranda gereksiz sinirlayici kutular olugur. Ancak Non-
max Suppression algoritmasi gorint Uzerinde tespit edilen nesneler igin gizilen sinirlayici kutulardan
glven degeri en ylksek olani ekrana gizmektedir. [9]

4. 0ZGUNLUK

NT icin gelistirilen modeller egitim asamasinda sinirlayici kutulari saf dogru olarak kabul ettigi icin
isaretleme sireci buyuk bir hassasiyetle yurutilmelidir. Bu 6zelliginden dolayi yuksek ¢ézUnarlikli
goéruntulerde sinirlayici kutulari olusturmak zaman ve kaynak agisindan oldukga maliyetli bir gérevdir.
Sinirlayici kutularin olusturulmasi sirecinde farkh bir lisansisti galismamizda olusturdugumuz ve
anlamsal bolatleme yontemine uygun olarak c¢alisan algoritmamizdan yararlaniimistir. Yuksek
¢cOzunarlukteki goruntuler igin yuksek hassasiyette sinirlayici kutularin olugturulmasini zaman maliyetini
arttirmadan gerc¢eklestiriimesini saglayan algoritmamizin detaylari asagidaki gibidir.

1. Sinirlayici kutularin olusturulmasi istenilen gorint, farkli bir lisansisti calismamiz igin egitilmis
U-Net modeline girdi olarak verilir.

2. U-Net modelinin ¢ikisinda ilgili sinifa ait objelerin yer aldigi pikseller 6nceden belirtilmis
degerlere gore piksel bazli olarak siniflandirilir ve tahmin maskesi Uretilir.

3. Sinirlayici kutularin olusturulmasi istenilen gorintl Uzerinde hassasiyete g¢ok fazla 6zen
gosterilmeden manuel olarak isaretleme gergek kisi tarafindan yapilir.

4. U-Net modeli tarafindan Uretilen maske gorintiisiindeki objelerin yer aldigi pikseller arasinda,
hassasiyete dikkat edilmeden isaretlenen alanlar icerisinde olacak sekilde xmax, ymax, xmin ve
ymin pikselleri otomatik olarak tanimlanir.

5. Sinirlayici kutunun kenarlari, otomatik olarak tanimlanan xmax, ymax, xmin ve ymin piksellerine
teget olacak sekilde bilgisayar tarafindan indirgenir.

v ‘ ( U-Net Model -

Girig Goruntisu Tahmin Maskesi

- [

Xmax, ymax, xmin, ymin

— :

Sinirlayict Kutunun Hassas Cizimi Diizenlenmis Sinirlayici Kutunun igerisinde Cergevelenmis xmax, ymax, xmin, ymin
Kalan Obje

Sekil 4.1. Onerilen Algoritma Adimlari
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Veri seti 6rneklerinde bulunan objelerin sinirlayici kutu igerisinde isaretlenmesinin ardindan gesitli 6n
islem adimlari uygulanmaktadir. Bu 6n islem adimlarinda ilk olarak goérintu Uzerinde parlaklik ve
dondirme gibi islemler uygulanmistir. Bu sayede farkli alternatifler olusturularak modelin 6grenmeden
ziyade Oriintuleri ezberleme olasiligi azaltiimistir. Sekil 4.2'de 6n islem adimi uygulanmis veri seti 6rnegi
verilmigtir.

-

a) Orijinal Goruntu b) Parlakhgi Arttirilmis Gorinta c) Dondurilmus Gorinti

Sekil 4.2. On igem Adimlan Uygulanmis Ornekler

Gorintu isleme teknikleri uygulandiktan sonra yuksek ¢ézinurlikteki gorintilerde klgik yer kaplayan
objelerin tespitinin kolaylagtiriimasi ve donanimsal sinirlamalar g6z o6nlune alindijinda egitim
asamasinin daha verimli gerceklesebilmesi icin veri seti 6rnekleri 416x416 piksellik alt parcalara
bélinmistir. Gorintl pargalama fonksiyonunun gorsel kurgusu Sekil 4.3'de verilmistir.

416px 416px 416p! 416px 416px

416px

416px

416px

Sekil 4.3. Goriintii Pargcalama Fonksiyonu Kurgusu

Sekil 4.3'de yesil renkle belirtilen kareler basarili bir sekilde pargalanmis 416x%416 piksellik alt gorintleri
temsil etmektedir. Ancak kirmizi renkle belirtilen kareler ise 416x416 piksel boyuta tamamlanamayan
alt goruntulere karsilik gelmektedir. Bu géruntuleri 416x416 piksellik boyuta tamamlamak igin dolgulama
yontemi kullaniimaktadir. Sekil 4.4’de dolgulama yontemi uygulanmisg bir 6rnek ¢ikti verilmigtir.

256px  160px

T3

Sekil 4.4. Dolgulama Yontemi

168px 248px

Veri seti 6rneklerinin tamami belirtilen yontem kullanilarak alt gérintilere parcalandiktan sonra bir adet
1920%1080 piksellik gorintiden 15 adet alt gorinti elde edilmistir. Artan goérinti sayisinin fazlallig
sebebiyle egitim agamasinin karmasikligi ve donanim ihtiyaci artmaktadir. Bu olumsuzlugun 6nune
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gecebilmek igin alt goruntulerde yarisma kapsaminda tespitinin yapilmasi istenen objelerden hig birinin
yer almadigi goéruntiler var ise bu gorintiler filtre yardimiyla veri setinden kaldinimistir. Cunki bu
gorintiler modelimiz igin herhangi bir anlaml bilgi icermemektedir. Sekil 4.5’de filtre fonksiyonumuza
takilan ve egitim asamasindan dénce veri setinden ¢ikarilan drnekler arasindan rastgele secilen
gorantuler verilmigtir.

a) Filtrelenen Goruntu-1 b) Filtrelenen Goruntu-2 c) Filtrelenen Goérunti-3 d) Filtrelenen Gorinti-4

Sekil 4.5. Filtreye Takilan Goriintiiler

Veri seti 6rnekleri Uzerinde gerceklestirilecek islemler tamamlandiktan sonra model egitimi sireci
baslatilmistir. Model egitimi surecinde hiper-parametreler her bir egitimde degistirilerek en uygun
degerlere ulasmak hedeflenmistir. Uygun hiper-parametrelerin deneme yanilma yontemiyle elde
edilmesinin ardindan egitim esnasinda her bir adimda olusan agirliklarin kaydedilmesi saglanmistir.
Daha sonra agirliklar ve performans metriklerinin incelenmesi sonucunda belirlenen en basarili modelin
agirhklarn test asamasinda kullaniimak Uzere tercih edilmistir. Yarisma esnasinda dikkat edilmesi
gereken diger bir kistas ‘inis Durumu’ degerinin basarili olarak belirtilebilmesidir. inis Durumu degerinin
belirlenmesinde yalnizca UAP ve UAI objeleri icin ek bir isleme gerek duyulmaktadir. Ciinkii tasit ve
insan sinifina ait bir objenin inis Durumunun mutlaka ‘-1’ degderinde olmasi teknik sartnamede
belirtiimistir. Bu sebeple ilgili statik tanimlamarinda yer aldidi inis durumu degerinin belirlenmesi igin
onerdigimiz algoritmanin akis semasi Sekil 4.6’da verilmistir.

| Giris Gériintsdi |

Egitilmis Yapay Zeka Modeli

]

Model Tarafindan Tespit Edilen Objeler ve Koordinatlari

Tespit Edilen
UAP veya Tum Objelerin
UAI inis Durumu
Degeri=-1
iniayic
Kutusunun | isD
Al nis Durumu
icerisinde Degeri=1
Farkh Bir,
Obje

var

inis Durumu
Degeri=0

Sekil 4.6. inis Durumu Belirleme Algoritmasi
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5. SONUCLAR VE INCELEME

YOLOvV3, YOLOv4, YOLOV5, YOLOR ve Faster R-CNN modelleri 16 batch size, maksimum 300 adim
sayisl ve 416x416 giris boyutu parametreleri kullanilarak Google Colab ortaminda ayni veri seti
kullanilarak egitilmigtir. Egitim sonuglari irdelendiginde en ylksek mAP@].5,.95] degerine ulasan
modelin YOLOV5 oldugu gézlemlenmistir. ilgili modelin sinif bazli mAP@].5,.95] degerleri Tablo 5.1’de

verilmigtir.
Tablo 5.1. YOLOVS5 Egitim Degerleri

Sinif Goriintii Sayisi Obje Sayisi mAP@].5,.95]

Tamami 8000 24179 0.653
insan 8000 6225 0.443
Tasit 8000 16254 0.646
UAI 8000 850 0.778
UAP 8000 850 0.744

YOLOvV5 modelinin egitim asamasindan 6nce test kategorisi igin ayrilan ve daha énce hi¢ gérmedigi

goruntileri giris olarak aldiginda gikista tretmis oldugu sonug 6rnekleri Sekil 5.1°de verilmigtir.

e) Girig GOruntusu-3

Sekil 5.1. Test Goriintiileri ve Sonugclari

f) Cikis GOriintlsu-3
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YOLOv5 modelinin test sonuglari detayll olarak incelendiginde yapilabilecek cikarimlar sirasiyla
asagidaki gibidir.

1. Model en disik tespit basarisini insan sinifina ait objeler igin gergeklestirmektedir.

2. Model tasit objelerinde 6zellikle panelvan ve yik tagsima kapasitesine sahip 6rnekler igin hatali
sonuglar Uretebilmektedir.

3. Model golge alanlarinin fazla oldugu alanlarda karar verirken zorlanmaktadir.
4. Model UAI ve UAP alanlarinin tespitinde oldukga basarili sonuglar iiretmektedir.

Egitimi tamamlanan YOLOv5 modelinin performansinin iyilestiriimesi igin planlanan sire¢ ve adimlar
asagidaki gibidir.

1. Tasit sinifinda sedan benzeri arag tiplerinin 6rnek sayisinin azaltilarak bunlarin yerine panelvan
ve kasall tasit iceren 6rnek sayisi arttirilacaktir.

2. insan objelerinin tespitinin daha iyi yapilabilmesi icin veri coklama yontemleriyle ve gériintii
isleme metotlariyla sentetik goruntller Uretilecektir.

3. YOLOv5 modeline alternatif olarak YOLOX ve diger benzer mimariler tzerinde gesitli katman
degisikligi ve varyasyonlar kullanarak daha performansli bir modele ulagsmak hedeflenmektedir.

Devam eden projemizde bu asamaya kadar bizleri en fazla zorlayan etmenlerin basinda donanim
yetersizligi sebebiyle egitim sureclerinin olduk¢a uzun sureler almasidir. Bu sureler 6n isleme adimlari
sayesinde minimize edilmis olsada yeterli dizeyde degildir. Ek olarak veri seti 6rneklerinin sinirlayici
kutu yoéntemiyle isaretlenmesi silrecinde personel yetersizligi beklenen performans seviyesine
ulasmamizi geciktirmektedir.
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