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1. TAKIM SEMASI

Kaptanimiz, genel proje yiriticlstdir. islerin organize edilmesi ve proje is planini takip eder.
Ayrica yapay zek& mimarisinin dizayn edilmesi, literatlr taramasinin yapilmasi, verilerin analizi,
pipeline olusturulmasi ve proje yonetimi ile ilgilenmektedir. Uye1 pipeline olusturulmasinda ve
gérintilerin ézellikleri Gizerinde performans iyilestirme yaklagimlarinda gérev alir. Uye2 yapay
zeka mimarisinin dizayn edilmesi ve hyper parametrelerin optimizasyonunda goérev alir. Uye3 ve
Uye4 verilerin analizi, ek verilerin bulunmasi, géreve uygun sekilde filtreden gegiriimesi ve

verilerin etiketlenmesinden sorumludur.

2. PROJE MEVCUT DURUM DEGERLENDIRMESI
Takim calismalarimiza, 6n tasarim raporunda disinilen YOLOR[1], YOLOX][2], DAB-

Transformers [3], UNet++[4] modelleri ile rapor sonrasinda Sparselnst[5] ve maYOLACT[6]
modellerinin implementasyonu lzerinde galisildi. Erken asamada kig¢ik homojen bir veri seti
dizayn edilmesi ile baslanildi. Bu veri seti hem bounding box hem de segmente 6rneklerden
olusan iki farkl yapi olarak nitelenebilir. Bounding box etiketli verilerimizi éncelikle YOLOR
Uzerinde egitildi. Segmente etiketli veriler dncelikle UNet++ Uizerinden test edilirken yavashgi
sebebi ile yeni modeller incelenmeye baglandi. On tasarim raporunda disiiniilen ilk fikirler, birkag
baseline model Gzerinde ince ayar olmaksizin direkt olarak egitim ve sonu¢ alma seklinde test
edilmistir. Ulagilan skorlar not edilerek gelisme kayit altina alinmaya caligilmistir. Bahsi gegen
modeller Gizerinde Ogrenme Aktarimi ve eniyileme yéntemleri ile performans élgtimleri yapilmistir.
End-to-End yaklagimini ele alan modeller Gzerinde karar kilinmistir. Bu modellere 6n tasarimda
6zglnlik olarak belirttigimiz "Sentetik Gorlntllerden Veri Uretimi" baghgi altinda GTA V
zerinden sentetik veri Gretimi son agsamaya gelmistir. Ornek ¢ikarimlari tamamlanmis sadece
senaryo ve kayit siirecleri projeye dahil edilecektir. UAP, UAI tespitinde basarili, inis kontroliinde
ise ORBJ[7], AKAZE[8] ve BRISK[9] algoritmalar 6zellestirilerek test edilmeye baslanmigtir.

3. ALGORITMALAR VE SISTEM MIMARISi

3.1. Veri Setleri
3.1.1. Bounding Box Etiketli:

e Cezeri Veri Seti: Verilen drnek video ve goruntilerden frameler ¢ikartilarak hem bounding box
hem de poligon etiketleme yapilarak veri setine eklenmigtir.

o VisDrone[10]: Veri seti yaklasimimiza ve yarismaya uygun 6zelliklere gore incelenerek yaklasik
%7’lik bir kismi alindi. Veri sitenin gesitli adina analiz edilmigtir.

o UAVDT[11]: Veri seti yaklasimimiza ve yarismaya uygun Ozelliklere gore incelenerek yaklasik
%3’lik bir kismi alindi.



3.1.2. Segmente Etiketli:
e Cezeri Veri Seti: Verilen 6rnek video ve gorintilerden frameler ¢ikartilarak hem bounding box
hem de poligon etiketleme yapilarak veri setine eklenmistir.
o UAVId[12]: Veri seti Human ve Moving Car etiketleri alinarak genel veri setine dahil edilmistir.
Deneysel bir yaklagim olarak insan tespitinde basarim artisi beklenmektedir.
e GTAV: Sentetik Goriintiilerden Veri Uretimi bashi@i altinda otonom etiketle yapilma asamasina
gelinmistir.
3.1.3. Ozel Veri Setleri:

PeopleOnGrass(POG)[13]: Veri seti deneysel agsamadadir. Modele entegrasyonu sonrasinda

insan tespitinde basarim artis1 beklenmektedir.

3.2. Algoritmalar
On Tasarim raporunda bahsedilen bounding box etiketlermelerinde kullanilacak modeller
yarismada kullanilacak sekilde secilmistir. Ornek segmentasyonu igin kullanilacak modellerde ise
on tasarim raporundan sonra yapilan denemeler sonucunda yavaslik sebebiyle yeni bir literatir
taramasina gidilmistir. Sonu¢ olarak 6rnek segmentasyonunu yapmay! planladigimiz nihai
modeller Sparselnst ve maYOLACT ile olusturulan bir yapi dizayn edilecektir. Tim bu yapilar

ensemble calisip, ¢oklu karsilastirma ve analiz metotlarini igeren bir yapi dizayn edilecektir.

3.2.1. Temel Tespit Algoritmalari

YOLOR ve YOLOX yaklasimlari base alinarak E2E bir yapi olusturulacaktir. Bu algoritmalarin
segilmesinin ana amaci takim olarak sahada uygulanabilirligi oldugu icin hiz ve dogruluk
konusunda basarili olmalaridir. Daha iyi dogruluk icin 6zgunlik asamasindaki ek yaklagimlar

disundlmektedir.

Explicit Knowledge
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Sekil-2: YOLOR Algoritmasi — (doi.org/10.48550/arXiv.2105.04206)
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Sekil-3: YOLOX Algoritma Mimarisi — (doi.org/10.48550/arXiv.2107.08430)

3.2.2. DAB-Transformers

DE:TR[14], nesne algilamada elle tasarlanmis birgok bilesene olan ihtiyaci ortadan kaldirmak igin
yakin zamanda 6nerilmigtir. Ancak, goruntl 6zellik haritalarinin islenmesinde Transformer dikkat
modullerinin sinirlamasi nedeniyle yavas yakinsama konusunda zayiftir. DAB-Deformable-
DETR, capraz dikkat hesaplamasini iyilestirmek igcin hem bir referans sorgu noktasi (x, y) hem de
bir referans g¢apa boyutu (w, h) saglamak icin dogrudan dinamik olarak giincellenen baglanti

kutularini kullanir.

R w Iy PR R

Positional Positional x | y [Reference Positional
Encodings I:I Encodings Points Encodings
Image Decoder Learnable Image Decoder Learnable Image Decoder Learnable‘n n
Features Embeddings Queries Features Embeddings Queries Features Embeddings:\ Anchors XY ROWTL,
(a) DETR (b) Conditional DETR (c) DAB-DETR

Sekil-4: DAB-DETR yapisinin farklari - (doi.org/10.48550/arXiv.2203.03605)

3.2.3. Sparselnst

Sparselnst, gercek zamanli drnek segmentasyonu igin kavramsal olarak yeni, verimli ve tamamen
evrisimli bir gcercevedir. Bolge kutulari veya gapalarin (merkezlerin) aksine, Sparselnst, her 6n
plan nesnesi icin bilgilendirici bdlgeleri vurgulamak i¢in nesne temsili olarak seyrek bir drnek
etkinlestirme haritalari kiimesini benimser. Ardindan, tanima ve segmentasyon igin vurgulanan

bolgelere gore dzellikleri toplayarak drnek diizeyindeki 6zellikleri elde eder. iki pargal eslestirme,



ornek etkinlestirme haritalarini nesneleri bire bir tarzda tahmin etmeye zorlar, bdylece islem

sonrasi maksimum olmayan bastirmayi (NMS) dnler.
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Sekil-5: Sparselnst Model Mimarisi - (doi.org/10.48550/arXiv.2203.12827)

3.2.4. maYOLACT

YOLACT[15] lizerine insa edilen model Mask-aware loU hesaplama metrigini kullanir. Mask-
aware loU: Mask-aware loU (maloU), drnek segmentasyon yontemlerini denetlemek igin daha
iyi baglanti atamasi igin bir loU gesididir. Standart loU'nun aksine, Mask-aware loU, bir ¢apa igin

bir yakinlik puani atarken temel gergegdi maskelerini de dikkate alir.

Algorithm 1 The algorithm for efficiently calculating mask-Aware ToU.

I: procedure MASKAWAREIOU(B, B, M)

2 Compute |B|, [BUB| and ® as integral image of M such that @fwj is (i, )" element of @Y
3 Set [M| =@l |, and [BOM|=O | +O, —O7, —O .1
4: Compute MOB(B,M) = |M|/|B| for ground truth B
5
6:

return maloU(B, B,M) (Eq. 5)
end procedure

Sekil-6: maYOLACT Model Mimarisi - (doi.org/10.48550/arXiv.2110.09734)

4. 0ZGUNLUK
4.1. Ozgiin Veri Seti

Takim Dronu ile beraber Universite igerisinde goriinti alinmaya baslandi. Takip eden ginlerde
Ozel cekimler yapilarak veri setinin eksik yanlari gideriimeye calisilacaktir. Veri seti teknik
sartnamede belirtilen 6zelliklere uygun sekilde Uretilecektir. Bu veri setleri takim Uyeleri tarafindan
hem sinirlayici kutu etiketlenmesi hem de bir kismina piksel tabanli segmantasyona uygun

etiketlenme yapilacaktir.



4.2. Egitim Verisinin Cogaltiimasi (Albumentations, AutoAugment)

4.3.

Veri blyitme, modern gorinti siniflandiricilarinin dogrulugunu artirmak icin etkili bir tekniktir. Biz
de bu yuzden 6zellikle egitim asamasinda kigllen pixellere sikisan objelerin tespitinde modellerin
basarisini artiran, veri setinin yapisina gére augmentation stratejileri gelistiren AutoAugment[16]

modulld ve Albumentations[17] kitiphanesi ile verilerimizi cogaltmayi planlamaktayiz.

Sentetik Goriintiilerden Veri Uretimi

Video oyun sektortiniin gelismesi ile birlikte sentetik gortntl Uretiminde artan yiksek kaliteli
géruntuler veri olusturma konusunda yardimci bir etmen olarak literatiire dahil olmustur. Biz de
Grand Theft Auto 5 ( GTA V) adli oyuna drone sistemini entegre ederek ve UAP, UAI gérsellerini
oyunun farkh bolgelerine ekleyerek sentetik olarak bir veri kimesi olusturulacaktir. Ayrica bu
yaklasimin egitim asamasina katkisini deneyimlemeyi planlamaktayiz. Ayrica oyun yapiminin bir

ana ogesi olarak ayri ayri modellerle olusturulan nesneler hizlica segmente edilebildigi icin

etiketleme konusunda sentetik gérintiler ile avantaj saglanacaktir.




5. SONUCLAR VE INCELEME

5.1. Nesne Tespiti Ornekleri, Egitimi ve Skorlari
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(Test Seti Uzerinden Nesne Tespiti 6rnekleri)

Yarigma uUstlenicileri tarafindan saglanan Cezeri Veri Seti 6rnek videosu framelere ayrilarak veri seti
eklemistir ayrilmigtir. VisDrone ve UAVDT goéruntulerinden gorev benzerligine uygun goérintuler
eklenerek veri seti genisletilmistir. CVAT[18], Labellmg[19] etiketleme araci ile sadece sinirlayici kutular
ile etiketlenmistir. Ornek segmentasyonu igin UAVid ve GTA V’ten gelecek verilerin yani sira labellarin
oranini bakilarak veri dengesi olusturmaya yonelik olarak Cezeri Veri Seti videosundan ek segmente

etiketli veriler Uretilecektir.

5.2. Tecriibe ve Sonuglar

Egitim sonrasi ortaya gikan eksiklikler tespit edilmistir. Bunlardan baslicalari; UAP, UAI inis alanlari
tespit olarak iyi olmasina ragmen inis kontroll istenilen seviyede degildir. Bu nedenle modele ile es
zamanl galisacak ORB, AKAZE ve BRISK algoritmalari ile daha iyi sonuclar beklenmektedir. insan
tespitindeki basarimin daha da artiriimasi igin veri setine érnek segmentasyon etiketleri ile ek yardimci
yaklagim sunmak amaglanmaktadir.

Mevcut bounding box veri seti ile YOLOR modeli Gzerinde gerceklestirilen 200 epoch’luk egitim agsamasi

sonrasi elde edilen sonuglar su sekildedir

Model Kernel Precision Recall mAP.5 mAP .95 val_GloU \val_Object. val_Classif.
YOLOR 1600 0.7912 0.9658 0.9555 0.8073 0.008022 0.01029 0.002447

Mevcut bounding box veri seti ile YOLOX modeli Gzerinde gergeklestirilen 300 epoch’luk egitim agamasi

sonrasi elde edilen sonuglar su sekildedir

Model Kernel Precision Recall mAP.5 mAP.95 val_GloU val_Object. val_Classif.
YOLOX 1200 0.8347 0.9481 0.9234 0.8157 0.01109 0.00929 0.003447
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