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1. TAKIM SEMASI

Takimimiz danisman harig 5 liyeden olusmaktadir. Uyeler belirlenen gérev dagilimi ve takvim
kapsaminda calismakta, bulgularini ortak agilan bulut hesabi Gzerinde birlestirmektedirler.

KAPTAN (UYE 1), ayni zamanda 2021 Saglikta Yapay Zeka Yarismasr’'nda finalist takim
kaptani olma gorevini Ustlenmistir. Yer aldigi FRC (FIRST Robotics Competition) takiminin kamera
goruntiisiini kullanarak robotun otonom hareketinden sorumlu iyesidir. TUBITAK Lise Ogrencileri
Arastirma Projeleri Yarismasi’nda gorunti isleme temelli projesi ile katilmig, bolgede derece almistir.
UYE 2, Etik Hackerdir ve “TryHackMe: Advent Of Cyber Security 3” sertifikasi sahibidir. Kablosuz
sensor aglari ve goriintii isleme temelli projesi ile TUBITAK Lise Ogrencileri Arastirma Projeleri
Yarigmasr’'na katiimis, bélge ve ulusalda derece almistir. UYE 3, TUBITAK Lise Ogrencileri Arastirma
Projeleri Yarismasi'na kablosuz sensér aglari, gortntl isleme ve otonom akilli tarim teknolojileri
alanindaki projeleriyle katiimis, bélgede ve ulusalda dereceler almistir. UYE 4, TUBITAK Bilgisayar
Olimpiyatlari geng kiz takimi tyesidir. UYE 5, yazilimin farkl alanlarinda kendini gelistirmektedir.
DANISMAN, graf teorisi ve optimizasyon teknikleri gibi konularda akademik calisma sahibi bir
matematikcidir. Danismanh@ini yaptigi  dgrenciler Tibitak Lise Ogrencileri Arastirma Projeleri
Yarismalari ve TEKNOFEST gibi bircok yarismada bolge, ulusal ve uluslararasi dereceler almiglardir.

KAPTAN ve UYE 2, denenmek (izere tespit edilen algoritmalar izerinde calismakta, en uygun
modelin gelistiriimesi icin caba harcamaktadir. UYE 3 literatiir taramalarina devam etmekte, giincel
yaklasimlari ve muhtemel iyilestirmeleri takim Uyelerine aktarmaktadir. Ayrica testlerde elde edilen
sonuglar analiz ederek, algoritmalarin iyilestiriimesi igin gereken énlemleri arastirmaktadir. UYE 4 ve
UYE 5, Uye 3 ile esgidimli calisarak, yapilan testlerin sonuglarina bagli olarak farkli veri setleri
arasgtirmakta, bulunan veri setlerini manipule ederek genigletmekte, kamerali drone ¢ekimleri yaparak
egitimi destekleyecek yeni veri setleri olusturmaktadirlar. DANISMAN; bu yarigsmada, is boluma,
takvimleme, takim ici iletisim ve planlamadan sorumludur. Ayrica, tim Uyelerin c¢alismalarindan
hareketle raporlama surecini takip etmektedir.

2. Proje Mevcut Durum Degerlendirmesi

On tasarim raporundan bu yana yapilan galismalari “veri seti” ve “kullanilacak yéntem”
acisindan iki ayri baglikta degerlendirebiliriz.

VERI SETI

On tasarim raporunda komite tarafindan paylasilan ham gérintilerin, bu goriintilere
uygulanacak filtrelerle elde edilecek gorintilerin ve VisDrone2021 veri setinin kullanilacagi; geregi
halinde de drone ile kendi gekimlerimizin yapilacagi ifade edilmisti.

Oncelikle komite tarafindan paylasilan goruntdler ile VisDrone2021 veri seti egitim ve test i¢in
uygun formatlara doénisturalmastir. UAP ve UAI alanlarinin renk kodlarina ve buykliklerine uygun

3/12



olarak maketler hazirlanmig, uygun aci ile DJI Tello Drone ile havadan fiziki ¢cekimleri yapilmistir. Daha
sonra tim bu gorintllere gesitli hava durumu efektleri (yagmur, kar, sis) uygulanarak veri seti
olabildigince genisletiimistir. Sonra olarak elde edilen tum goérintuler takim Uyeleri tarafindan
etiketlenmigtir.

KULLANILACAK YONTEM

On tasarim raporunda, YOLOvV5, Scaled YOLOv4, YOLOR, VGG16, Faster R-CNN ve
EfficientDet yontemleri Gzerinde arastirmalar ve denemeler yapilacagi, buna gére en verimli ydntemin
secilerek galismalarin bu yéntemi iyilestirmek amaciyla devam edecegi ifade edilmisti. Yaptigimiz ek
literatUr taramalarinda yer alan bilgilere ve komite tarafindan paylasilan gérintiler Uzerinde yaptigimiz
denemelere gére YOLOR ve Scaled YOLOv4 yontemlerinin saydidimiz diger tim yontemlere gére hiz
ve dogruluk orani bakimindan daha verimli oldugu degerlendiriimistir. Bu bakimdan bu yarismada
YOLOR ve YOLOv4 yontemleri ile ilerleyecektir.

On tasarim raporunda bahsedilen algoritmalar ve yéntemler incelemeye ve degerlendirmeye
baslanmistir. Yapilan degerlendirmeler ve incelemeler sonucunda YOLOV5 ve Faster R-CNN'nin Scaled
YOLOv4, YOLOR gibi makine 6drenmesi modellerine kiyasla yavas ve disik dogrulukta kaldigi
gorilmuastidr. Bundan dolayr YOLOv5 ve Faster RCNN’nin kullaniimasindan vazgegcilmistir. Yapilan
arastirmalar sonucunda veri seti lizerinde egitip performanslarini karsilastirmak amaciyla YOLOR ve
Scaled YOLOv4 yéntemlerinin kullaniimasina karar verilmistir.

On tasarim raporunda, UAP-UAI tespiti ile tagit-yaya tespitinin tek modelle mi yoksa ayri
modellerle mi yapilacagina dair bir karar veriimemisti. Veri setlerinde UAP-UAI sayisi, tasit ve yaya
sayisina gore oldukca azdir. Bu yiizden, kullanilacak tek bir modelin, UAP-UAI tespitinde farkli tasit-
yaya tespitinde farkl dogruluk oranlarina sahip olabilecegi 6ngorilmustir. Buna gbre yontem ayni bile
olsa bile farkli parametrelerle egitilecek iki farkli modelin kullaniimasina karar verilmistir. Boylece hem
UAP-UAI konum tespitinde hem tasit-yaya tespitinde tek bir modelle ortalama bir dogruluk payi elde
edilmesi yerine, her biri igin kullanilacak farkli modellerle yiksek dogruluk payi elde edilmesinin 6nu
aclimistir.

Tasit ve yaya algilama alaninda YOLOR ve ScaledYOLOv4 modelleri egitilmis ardindan bu
modellerin performanslari test veri seti tzerinde karsilastiriimistir. Karsilastirmalar sonucunda YOLOR-
E6 modelinin kullaniimasi kararlastinimigtir. UAP ve UAI algilayan modelin sonuglar yeterli
goruldiaguinden bu alanda karsilastirmak amaciyla birden fazla model egitiimemistir.

UAP ve UAI alanlarinin inise uygun olup olmadigini anlamak amaciyla klasik gériintii isleme
yontemlerinden otsu esikleme, morfolojik kapama ve kontur bulma kullanan bir algoritma gelistirilmigstir.

Sonug olarak konum tespiti yapan iki model ve uygunluk tespiti yapan algoritma birlestirilmistir.
Su anda modellerimiz similasyon yarismasi igin hazirdir. Bundan sonraki sirecte, dogrulugu daha
yiuksek modeller ve algoritmalar elde edilmeye calisilacak, sistemin performansini ylkseltebilecek
yontemlerin arastirilmasina devam edilecektir.

3. Algoritmalar ve Sistem Mimarisi

3.1 Veri Setleri

UAP-UAI tespiti ile tasit-yaya tespiti farkli modellerle yapilacagindan sadece UAP ve UAI
alanlarindan olusan bir veri seti ile sadece tasit ve yayalardan olusan iki farkli veri seti olusturulmustur.
UAP ve UAI alanlarindan olusan veri seti 225 karelik bir veri setidir. Teknofest komitesi tarafindan
paylasiimis 6rnek videolarin isaretlenmis halleri, ekibimizin kendi ¢ektigi videolar ve bu iki veri setinin
de sis, kar efekti kullanilarak manipiile edilmig versiyonlarindan olugsmaktadir. Ornek videodaki UAP ve
UAI igeren karelerin sayisinin az olmasindan dolay! ekibimiz kendi videosunu ¢ekme karari almigtir.
Bunun disinda yagmur, kar, sis gibi farkli durumlarda olusabilecedinden dolayi kar, sis, yagmur efektleri
kullanarak bazi kareleri manipule edilmistir. Manipile edilmis bir kare 6rnek olarak sekil 1’de verilmistir.
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Sekil 1. Manipiile edilmig 6rnek bir kare

Kendi gektigimiz video igin ekibimiz UAP ve UAI alanlarinin kopyasini yazicidan c¢ikartmis ve
ardindan DJI Tello Drone ile video altina almislardir. Bu videolardan érnek bir kare sekil 2°de verilmistir.

Sekil 2. Ekibimizin gekimlerinden 6rnek bir kare

Tasit ve yayalardan olusan veri seti ise VisDrone ve Teknofest komitesi tarafindan paylasiimis
ornek videolarin isaretlenmesi ile olusturulmustur. VisDrone veri setinin segilme sebebi drone
goruntulerinden olusan en kapsaml ve buiyik veri seti olmasidir. VisDrone veri seti etiketleri yarisma
formatina uygun olmadigi igin veri setinin etiketleri ve formati diizeltilmistir. Bu veri seti toplamda 10.768
goéruntiden olusmaktadir. Veri setinde toplam 195.368 tasit ve 90.393 yaya bulunmaktadir. Her iki veri
seti de %75'i egitim %25’i test olmak Uzere 2’ye bélinmustir. Teknofest tarafindan verilen érnek video
ve ekibimimiz tarafindan gekilmis videolar makesense.ai web sitesi kullanilarak etiketlenmistir

3.2 Algoritmalar

Yarigmadaki goérevimiz verilen karedeki tasiti yaya ve 6zel inis alanlarini tespit etmek, ayrica
inis alanlarinin inise uygun olup olmadigini bulmaktir. Bu problem t¢ asamada ele alinacaktir. Tasit ve
yayalarin tespiti igin ayri UAP-UAI inis alanlarinin tespiti igin ayri bir yapay zeka modeli egitilecektir. inis
alanlarinin inise uygun olup olmadigini bulmak icin de klasik gérintu isleme algoritmalari kullanilacaktir.

Yarigsmada tasit, yaya ve inis alanlarinin tespit edilip en kiiglk sinirlayici kutu ile isaretlenmesi
gerekmektedir. Bu problem bir nesne algilamasi problemidir ve bu alanda gelistiriimis bircok yapay zeka
modeli bulunmaktadir. Fakat yarismadaki zaman kisitlamasindan dolayi hizli ¢alisan modellere ihtiyac
duyulmaktadir. Hizl bir sekilde nesne algilamasi yapabilen modellerin en poptulerlerden bir tanesi YOLO
model ailesidir. Bu modeller hiz ve performans bakimindan en énde gelmektedirler. YOLO model ailesi
Redmon ve arkadaslari tarafindan 2016 yilinda yayinlanan YOLOv1 ile baslamistir (Redmon, 2016).
Ardindan Redmon ve Farhadi 2017 yilinda YOLOv2, 2018 de ise YOLOv3 U yayinlayarak bu model
ailesini gelistirmeyi surdirmuslerdir (Redmon, 2017; Redmon, 2018). Bu model ailesinin sonraki
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modelleri olan YOLOV4 ise Bochkovskiy ve arkadaslari tarafindan 2020’de, Scaled YOLOv4 ise 2021’de
yine ayni grup tarafindan yayinlanmistir (Bochkovskiy, 2020; Bochkovskiy, 2021).

YOLOv4, YOLO serisini ortaya gikaran Redmon ve arkadaslarindan farkh olarak Bochkovskiy
ve arkadaslari tarafindan gelistirilmistir. YOLOv4 6zellik ¢ikarimi icin CSPDarknet53, 6zellik toplayicisi
(feature aggregation) olarak SPP (Spatial Pyramid Pooling) ve PAN (Path Aggregation Network)
modellerini ve en son ¢iktilar icin YOLOv3'U kullanmaktadir. Bunlar digsinda YOLOv4 Mish aktivasyon
fonksiyonunu ve Bag of Freebies denen c¢esitli veri artirrmi metotlarini kullanmaktadir. Bunlar sayesinde
YOLOv3'e gore yaklasik 10% bir dogruluk artisi elde etmiglerdir (Bochkovskiy, 2020).

Scaled YOLOv4 ise YOLOv4'Un gelistiriimis versiyonudur. Scaled YOLOv4, YOLOv4 modelinin
CSP katmanlari eklenmis, Tiny ve Large olmak tzere farkli boyutlari olusturulmus ve cesitli iyilestiriimis
yapilmis halidir. Scaled YOLOv4 modelleri ¢ adet model tirinden olugsmaktadir: YOLOv4-Tiny,
YOLOV4-CSP, YOLOv4-Large. Bu modeller katman ve parametre sayisi agisindan farkhlik
gOstermektedirler. YOLOv4-Tiny modeli telefonlar veya gdémilli sistemlerde calistinimak igin
hazirlanmis hafif bir modeldir. YOLOv4-CSP ise YOLOv4-Tiny’'den daha adir ama dogrulugu daha
yuksek, YOLOv4-Large'dan agirlik bakimindan daha hafif fakat dogrulugu daha disiktir.

YOLOv4-Large modelleri Scaled YOLOv4 model ailesinin en agdir ve dogrulugu en yuksek
modelleridir. YOLOv4-Large YOLOvV4-P5, YOLOV4-P6 ve YOLOvV4-P7 olmak lzere U¢ adet modelden
olusmaktadir. YOLOv4-P5 bu modeller arasinda en hafifi YOLOv4-P7 ise en agirdir. YOLOv4-Large
modelleri tasarlanirken oncellikle YOLOv4-P5 modeli tasarlanmis ve sonra bu modelin tstiine katmanlar
eklenerek YOLOvV4-P6 ve YOLOvV4-P7 modelleri olusturulmustur. Sekil 3'te YOLOv4-Large modellerinin
mimarileri gésterilmistir.

VOLOW-PT oy ISICSEORENE ~ eC5POov, 512 ——+|  Detection-P? |
] 1'
aP5 4
SO e ST D, 1024 SCSPU, 512 s 5CSFDow S s Detection P | |
- L ’
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2 | BUSPUR. 12—+ SeCSPDown 512 ——+  Delechion-PS |
' t
| | 3uCSPUR 356 ——s 3«CSPDown, 25—  Delection P4 |||
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) ay Ceomy i=L, a=1 ot =21} . .
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Sekil 3. YOLOv4-Large modellerinin mimarisi (Bochkovskiy, 2021)

Bu modellerden sonra YOLOX, YOLOvV5 ve YOLOR olmak Uzere farkli kisiler tarafindan farkl
modeller 6ne surlimistir. Tim bu modeller arasindan YOLOR hiz ve performans bakimindan en iyi
sonucu vermektedir. YOLOR Chien-Yao Wang ve arkadaglari tarafindan 6ne surilmuastur (Wang, 2021).
YOLOR (You Only Look Once Representation) dnceki nesne algilama modellerinin aksine agik bilgi
(explicit knowledge) ve értiik bilgi (implicit knowledge) kavramlarini kullanmaktadir. insanlarda értiik bilgi
Onceki anilari ifade ederken acik bilgi ise goruntl, duyma gibi duyularla elde edilen bilgileri ifade eder.
insan zekasindan esinlenen YOLOR modelinde értiik bilgi sinir aginin derin katmanlarindan elde
edilirken acik bilgi modelin baslangi¢c katmanlarindan elde edilir. Elde edilen bu bilgiler birlestirilir. Bu
islem sekil 4'te gosterilmistir
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Sekil 4. YOLOR mimarisi (Wang, 2021)

YOLOR gergek zamanli nesne algilamasi yapan modeller arasinda COCO veri setinde en iyi
sonucu vermistir. YOLOR dort farkli modelden olugsmaktadir. Bu modeller dogruluklari ve agirliklari
azdan ¢oga olacak sekilde YOLOR-P6, YOLOR-W6, YOLOR-E6 ve YOLOR-D6€'dir. Tasit ve yaya
algilamada Scaled YOLOv4 modellerinden YOLOv4-P5 ve YOLOR modellerinden YOLOR-E6 modelleri
egitilmis ve test veri seti Uzerinde performanslari karsilastiriimistir.

UAP ve UAI inis alanlarinin algilanmasi igin YOLOv4 modeli egitilmistir. Eger karede UAP veya
UAI algilanirsa bu alanin inise uygun olup olmadiginin anlasiimasi igin klasik gérinti iglemlerinden
olugan bir algoritma kullanilimaktadir. Oncellikle algilanan UAP ve UAI alanlarinin iginde herhangi bir
insan veya tasit olup olmadigdi kontrol edilir. Bunun igin tasit ve yaya algilayan modelden yayalarin ve
tasitlarin koordinatlari alinir ve YOLOv4 modelinin ciktilar ile gakisip cakismadigi tespit edilir. Eger
cakisma varsa alan inise uygun degil diye kaydedilir. Eger ki catisma yoksa alanda insan veya tagsit
disinda bir nesne var mi diye kontrol edilir. Bu algoritmada éncellikle fotograf sadece UAP veya UAT'yi
icerecek sekilde kirpilir. Ardindan kirpilmis alan {zerinde eger ki alan UAI ise kirmizi, eger alan UAP
ise mavi renk kanali Uzerinde otsu esikleme uygulanir. Esikleme sonucunda elde edilen ikili gérunti
(binary image) lzerindeki giriiltiiyii yok etmek igin morfolojik islemlerden kapama uygulanir. ikili
goruntldeki guriltt temizlendikten sonra goérinti Uzerinde OpenCV kontur bulma algoritmasi
uygulanarak ikili géruntide inis alani bulunur. Ardindan ikili gériintide algilanan konturun icindeki siyah
piksel sayisi kontrol edilir. Eger ki piksel sayisi 15'ten fazla ise alan inis igin uygun degildir. Sekil 5'te
gelistirilen sistemin semasi verilmigtir.

|

YOLOR-E6

YOLOv4

UAP ve UAI Konumlari

Tasit ve Yaya Konumlar:

Klasik Goriintii
Isleme
Algoritmalari

| Ciktl |

Sekil 5. Sistem Semasi

Horfolejik
Kapama
Kontur Bulma

Taim modeller egitilirken COCO veri seti Gzerinde 6nceden egitiimis agirliklari kullanilarak
transfer 6grenmesi ile egitilmiglerdir. Modeller egitilirken CloU veya GloU, nesnelik (objectness) ve
siniflandirma (classification) kayip fonksiyonlari kullanmistir. GloU (Generalized Intersection over
Union), Rezatofighi ve arkadaslari tarafindan 2019 yilinda CloU (Complete Intersection over Union) ise
Zheng ve arkadaslarn tarafindan 2021 yilinda gelistirilmistir (Zheng, 2021). GloU nesne algilamasi gibi
problemlerde siklikla kullanilan loU (Intersection over Union) kayip fonksiyonunun gelistiriimis halidir
(Rezatofighi, 2019). loU fonksiyonu modelin tahmini ile kesin referansin kesisimini birlesimlerine
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bollinerek bulunur. Fakat loU fonksiyonu tahmin ile kesin referansin kesisimleri yok ise 0 dondirir ve
negatif deger déndiremez. Bu durum loU fonksiyonunun tahminin referanstan yakinda mi oldugunu
yoksa uzakta mi oldugunu yansitmasini engeller. Bu sorunu ¢ézmek amaciyla Rezatofighi ve
arkadaslari GloU fonksiyonunu énermistir. Fakat GloU’nun yavas olmasi ve gesitli sebeplerden dolayi
Zheng ve arkadaslari 2021 yilinda CloU kayip fonksiyonunu ileri sirmuglerdir. Bu kayip fonksiyonu loU
ve GloU’nun siregelen bir stirli sorununu ¢ézmektedir.

Cisimlilik (objectness) kayip fonksiyonu modelin tahminin nesne olup olmadigini belirten bir
kayip fonksiyonudur. Model bir nesne igin birden fazla tahmin yapabilir. Her tahmin i¢in cisimlilik skoru
hesaplanir. Diger kayip fonksiyonlarini bu tahminlerden sadece en ylksek cisimlilik skoruna sahip
olanlar igin hesaplanirken cisimlilik kayip fonksiyonu tim tahminler igin hesaplanir (Redmon, 2018).
Siniflandirma (classification) kayip fonksiyonu modelin algiladigi nesnenin igin tahmin ettigi sinifin
dogrulugunu goésterir. (Redmon, 2018).

Modellerin testlerinde keskinlik, duyarlilik, mMAP@.5 ve mAP@.5:.95 metrikleri kullaniimigtir.
Kesinlik, modelin se¢imlerinin yizde kaginin dodru oldugunu verir. Duyarlilik ise segimlerin yapilmasi
gereken tiim isaretlemelerin ylzde kaginin yapildigini verir. (Shung, 2018). mAP hesaplanirken sifirdan
bire kadar 0.1’er sekilde artan duyarlilik (recall) de@erleri icin kesinlik (precision) degerleri isaretlenerek
bir duyarhlik-keskinlik grafigi olusturulur (Yohanandan, 2020). Toplamda 11 tane olan duyarlilik degerleri
icin kesinlik (precision) degerleri toplanir ve ortalamasi alinir, yani 11’e bolanir. Bu deger tim veri tirleri
icin tekrarlanir. Tam tirlerin AP degerlerinin ortalamasi mAP dederini verir. mMAP@.5 loU esik degerinin
0.5 halindeki degeri iken mAP@.5:.95 0.5’ten 0.95’e kadar her seferinde 0.05 artacak sekilde olan loU
esik degerleri ile elde edilen sonuglarin ortalamasidir.

Tam modeller egitilirken mozaik artirma, mixup, HSV degerlerini degistirme, dondirme, kirpma,
yakinlastirma, uzaklastirma, fotografin bir kismini siyaha boyama gibi veri artinrmi metotlar
uygulanmistir.

4. Ozgiinliik

Yarismada kullanmak Uzere standart aliskanliklardan farkli olarak G¢ asamali bir sistem
geligtirdik. Tagit-yaya algilamasini ayri bir model, UAP - UAI algilamasini ayri bir model, inise uygunluk
icin ise klasik goruntl isleme algoritmalarini kullandik. Boylece G¢ asamall sistemde hem yapay zeka
temelli ydntemleri hem de klasik goérintu isleme yontemleri hibrit bir sekilde kullanmis olduk.

Bu sayede UAP ve UAI inis alanlarinin algilanma dogrulugunu arttirdik. UAP ve UAI alanlarinin
inise uygun olup olmadigini anlamak i¢in éncellikle bu alanlari yapay zek& modeliyle tespit ettik ardindan
tespit edilmis alanlar Gzerinde otsu esikleme, morfolojik kapama, kontur bulma algoritmalari ile sonuglar
elde ettik. Tasit ve yayalarin algilamasinda ger¢cek zamanl nesne algilamasi alaninda gelistiriimis en
yeni ve iyi olan YOLOR modelini tercih ettik. Bu modeli CloU, cisimlilik ve siniflandirma kayip
fonksiyonlari ve mozaik, mixup, HSV degerlerini degistirme, dondiirme, yakinlastirma gibi veri artirimi
metotlarini kullanarak egittik. Modellerimizi egitirken COCO veri seti zerinde ©6nceden egitilmis
agirhiklarini kullanarak transfer 6grenmesi ile egittik. Bu sayede model egitimi icin gerek zamani ve veri
sayisini azaltmis olduk. Bu da modellerin dogrulugunu artirdi. UAP ve UAI inis alanlari icin kendi veri
setimizi olusturduk. Bu veri setini olustururken UAP ve UAI alanlarinin ciktilarini alip drone ile
goruntuledik ve etiketledik. Veri setini farkli hava sartlarina uyarlamak igin fotograflar tUzerinde cgesitli
efektler uyguladik. Farkh veri setlerini birlestirerek hibrit bir veri seti elde ettik ve elimizdeki veri sayisini
arttirdik.

5. Sonuclar ve inceleme

Tasit ve yaya algilama kisminda YOLOR-EG6 ve YOLOv4-P5 modelleri denenmistir. YOLOR-E6
modeli 90 devir (epoch) boyunca 832’lik fotograf boyutunda egitilmistir. 8’lik grup boyutu (batch)
kullaniimigtir. Egitimler Tesla P100 16 GB GPU (izerinde Kaggle platformunda gergeklestirilmistir. Model
toplamda 16150 egitim 5386 test fotografi Uzerinde egitiimistir. Optimizatér olarak SGD kullaniimigtir.
Egitim orani (learning rate) 0.01 ile baglanmig fakat model egitimine devam ettikce agsama asama
azaltiimistir. Modelin egitim sirasindaki degerlerinin grafigi sekil 6'da gosterilmistir. Grafikte CloU, egitim
sirasindaki CloU kayip fonksiyonu degerini, objectness nesnelik kayip fonksiyonunu, classification
siniflandirma kayip fonksiyonunu, precision keskinligi ve recall duyarlilidi ifade etmektedir.
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Sekil 6. Egitim grafikleri

YOLOR-E6 modeli test veri seti tzerinde keskinlikte (precision) 0.6 duyarlilikta (recall) 0.59,
MAP@.5’te 0.6 ve mAP@.5:.95’te 0.33 skorlarini elde etmistir. Modelin 6rnek fotograflar Gzerindeki
tahminleri sekil 7°de verilmigtir.

YOLOvV4-P5 modeli 90 devir (epoch) boyunca 864’lik fotograf boyutunda egitilmistir. 8’lik grup
boyutu (batch) kullaniimistir. Egitimler Tesla P100 16 GB GPU lzerinde Kaggle platformunda
gerceklestiriimistir. Model toplamda 16150 egitim 5386 test fotografi Gzerinde egitilmistir. Optimizator
olarak SGD kullaniimigtir. Egitim orani (learning rate) 0.01 ve 0.937’lik momentum ile baslanmis fakat
model egitimine devam ettikce editim orani asama azaltiimigtir. YOLOv4-P5 modeli test veri seti
Uzerinde keskinlikte (precision) 0.42 duyarllikta (recall) 0.68, mMAP@.5'te 0.62 ve mAP@.5:.95'te 0.3
skorlarini elde etmistir. Modelin ornek fotograflar Gzerindeki tahminleri sekil 8'de verilmigtir.

YOLOR ve YOLOV4-P5 modellerinin giktilari incelenmis ve test veri seti Uzerindeki metrikleri
karsilastinimistir. Her ne kadar YOLOv4-P5 modelinin duyarllik ve mAP@.5 degeri YOLOR’dan daha
yiksek olsa da keskinligi YOLOR’a goére ¢ok daha dusuk kalmistir. Ayrica modellerin giktilari
incelendiginde YOLOR’un genelde daha iyi sonuglar verdigi gérilmustir. Bunlara ek olarak YOLOR
YOLOv4-P5’e gore daha hizli galismaktadir. Bu sebeplerden dolayi sistemde kullanilacak model olarak
YOLOR segilmistir. UAP ve UAI inis alanlarinin algilanmasi icin YOLOv4 modeli egitilmistir. Model 3600
adim (step) boyunca 416’lik fotograf boyutunda egitilmistir. 64’lik grup boyutu (batch) ve 16’lik alt grup
(subdivision) kullanilmistir. Egitimler Tesla P100 16 GB GPU lzerinde Kaggle platformunda
gerceklestiriimistir. Model toplamda 180 egitim 45 test fotografi Gizerinde egitilmistir. Optimizator olarak
SGD kullanilmistir. Egitim orani (learning rate) 0.0013 olarak secilmistir. loU kayip fonksiyonu olarak
CloU kullaniimistir. Model test veri seti Uzerinde mMAP@.5 metriginde 0.968 mMAP@.5:.95 metriginde
0.62 skorlarini elde etmistir. Modelin 6rnek ¢iktilar sekil 9'da verilmistir.
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Sekil 8. YOLOv4-P5 modelinin 6rnek ¢iktilari
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Sekil 9. YOLOv4 modelinin 6rnek ¢iktilari

YOLOv4 modelinden alinan UAP ve UAI konum bilgileri bu alanin inige misait olup olmadiginin
tespitinde kullanilir. Oncellikle fotograf sadece modelin verdigi konumlari icerecek sekilde kirpilir. Bu
fotografin érnegi sekil 10a’da verilmistir. Ardindan kirpilan fotografin kirmizi veya mavi renk kanalinin
Uzerinde Otsu esiklemesi uygulanir. Otsu esiklemesi yapilacak kanalin hangisi olduguna karar vermek
igin tespit edilen alanin tiriine bakilir. Eger alan UAP’sa esikleme mavi kanala eger alan UAI ise
esikleme kirmizi kanala yapilir. Bunun sebebi UAP’In renginin mavi, UAI’nin renginin kirmizi oimasidir.
Esikleme uygulanmis fotograf sekil 10b’de verilmistir. Esikleme isleminin ardindan elde edilen ikili
goruntideki (binary image) gurdltinin temizlenmesi igin gorinti Gzerinde morfolojik islemlerden
kapama kullanilir. Bu islemin ardindan elde edilen ikili gorinti sekil 10c’de gorilebilir. Kapama
uygulanmis ikili goérinti zerinde OpenCV kuitliphanesinde bulunan findContours fonksiyonu ¢agirilir.
Bu fonksiyon gorintideki konturlari bulur. Gortintlideki en biylk konturun fotografta isaretlenmis hali
sekil 10d’de verilmistir. Sonraki agsamada gortintlideki en blytk konturun iginde herhangi bir siyah piksel
bulunup bulunmadigina bakilir. Eger siyah piksel sayisi 15 pikselden biiyilk ise alan inise uygun degil
olarak isaretlenir.

c

Sekil 10. a) Kesilmis UAP fotografi b) Mavi renk kanalina Otsu esiklemesi uygulanmis fotograf c) Morfolojik kapama

uygulanmis fotograf d) ikili goriintiideki konturun yesil ile isaretlendigi fotograf
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Tam modellerin ¢iktilarinin birlestirildigi 6rnek fotograflar sekil 11°de verilmistir.

Sekil 11. Tiim modellerin ortak ciktilarini iceren 6rnek fotograflar
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