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Sekil 1. Takim organizasyonu ve gorev dagilimi

/

Takimimiza, Yapay Zeka ve Veri Bilimi Uygulama ve Arastirma Merkezi mudirimiz danigmanlik
yapmaktadir. Takimimiz yeni kurulmus olmakla birlikte deneyimli 6gretim elemanlariyla projeler
yuritmektedir. Yapay 6grenme yolculuguna dogal 6grenmeden baslamistir. Yazilim alanini psikoloji,
felsefe, mantik, antropoloji ve fizyoloji gibi birgok alanla birlestirerek egitim goérmus ve calismalar
yUrutmuastir. GUnumz sorunlarina sanatsal ¢dziumler Uretme istegiyle teknoloji déneminde yazilimla
projeler gelistirmektedir. Takimimiz ulagim sektériindeki sorunlara da en iyi ¢ézimler Uretmek igin
Teknofest'in Ulasimda Yapay Zeka adli yarismasinda yogun ilgi ve galismasini siirdiirecektir.

2. Proje Mevcut Durum Degerlendirmesi

On tasarim raporunda hakem heyeti tarafindan gelistirilmesi istenen yénlerimiz veri setinin
¢ogaltiimasi ve daha iyi anlatiimasidir. CodeArt olarak veri ¢ogaltma algoritmalari kullanarak veri
setimizi genislettik. Genigletilmis veri seti ile daha kaliteli bir egitim asamasi gegirerek yuksek dogruluk
oranlarina sahip bir modeller elde ettik. Teknofest icin bize verilmis olan veri setinde UAP ve UAI
alanlarinin yetersiz olmasinda dolayi verilere Manuel Goérsel Manipulasyonu uygulanmistir [1][2]. Bu
sayede yeterli sayida UAP ve UAI alani elde edilmistir. Veri setindeki bir diger eksik ise yaya sayisidir.
Veri setimizde 25,378 adet yaya goérseli bulunmaktadir. Bu sayl her ne kadar blylk gérinse de
yayalar gérselde kiigiik bir alan kapladiklari igin modelin yaya sinifini 6grenmesi distk kalmistir. On
tasarim raporundan sonraki surecte kullanilmasi planlanan algoritmalar 3’e indirilmistir. Belirlenen
algoritmalar arasinda en iyi sonug veren algoritmalar YoloV4, Faster R-CNN ve SSD algoritmalaridir.

3. Algoritmalar ve Sistem Mimarisi
3.1. Veri Setleri

Derin 6grenme mimarileri Uzerinde yapilmasi planlanan editimlerde kullanilacak olan veri seti TC.
Ulastirma Bakanhgi ve T3 Vakfi tarafindan yarismada kullaniimak Uzere Drive Uzerinden paylasilan
2022_Teknofest_Ulasimda_Yapay Zeka_Yarismasi_Ornek_Video.mp4 isimli videodan saniyede 5
kare olacak sekilde fotograflara béliunmustir. Videonun cergevelere (framelere) bdlinmesi ile elde
edilen bu fotograflar kullaniimasi planlanan Denetimli Ogrenme (Supervised Learning) algoritmalarina
uygun sekilde etiketlenerek egditiimeye hazir hale getirilmigtir. Ayrica dogruluk oranini arttirabilmek icin
gorintu isleme fonksiyonlari ile veri seti Uzerinde dizenlemelerin yapiimasi dusunilmektedir.
Dogruluk oranini olumlu yonde etkileyebilmek igin basvuracagimiz diger bir yontem ise dron
yardimiyla resim ve video c¢ekmektir. Dron yardimi hazirlanmis bir veri seti olan VisDrone
egitimlerimizde kullanilmigtir [3][4].



Tablo 1. Veri setindeki siniflarin etiket sayilar

Arag Yaya UAP UAI

108,474 25,378 1,921 2,395

Sekil 2. Veri setinden érnekler

3.2. Kullanilmasi Planlanan Algoritmalar

Kullaniimasi planlanan algoritmalar nesne tespiti temelli derin 6grenme modelleri ile yaptigimiz egitim
ve testlerde hem yiksek hiz ve dogruluda sahip olmalari hem en iyi (optimum) sonug¢ vermelerinden
dolay! segilmistir. OTR sonrasinda kullaniimasi kararlastirilan 3 algoritma KTR teslim tarihine kadar
olan suregte denenmisgtir.

3.2.1.Faster R-CNN

Faster R-CNN, grid benzeri verilerin islenmesi icin 6zel olarak gelistirilen CNN sinir agi tirt temel
alinarak geligtirilmistir. CNN ile nesneleri tespit etmek i¢in resmin hangi bélimune bakilmasi gerektigi
bilinmelidir. Nesnelerin eksiksiz tespitini yapabilmek igin resim ¢ok kiigik pargalara ayrilmaldir ki bu
da islem siresini uzatmakta ve nesne olmayan bdélimlerde de iglem yaparak gereksiz islem
yapilmasina yol agmaktadir [5]. Girshick ve ark. bu sorunu ¢ézebilmek i¢cin R-CNN modelini
gelistirmiglerdir [6]. R-CNN modeli resmi pargalara ayirma islemini kayan pencere yéntemi olan
Selective Search algoritmasiyla yapmaktadir. Selective Search algoritmasi nesne bulunma olasiliginin
yuksek oldugu bélgeleri hizh bir sekilde tespit etmektedir, 6grenme icermeyen sabit bir algoritmadir
[7]. Tespit edilen bolgelerin CNN kullanilarak 6zellikleri gikarilmaktadir ve ¢ikarilan 6zellikler SVM ile
siniflandirilarak nesne tespit islemi gergeklestiriimektedir [5]. R-CNN gelistiricilerinden biri olan
Grishick, R-CNN modelini egitim suresi uzun oldugundan yeni bir model olan Fast R-CNN modelini
gelistirmistir [8]. Shaoqing ve ark. Selective Search, agin performansini etkileyen yavas ve zaman alici
bir islem oldugundan agin boélge énerilerini 6grenmesini saglayan bir nesne algilama algoritmasiyla
nesne tespiti islemini gok daha hizlandiran Faster R-CNN modelini gelistirmislerdir [9]. YOLO,
RetinaNet, EfficientNet ve SSD modelleri tek asamali nesne tespiti calismalarinda 6n plana gikarken
R-CNN, Fast R-CNN ve Faster R-CNN modelleri iki asamali nesne tespiti calismalarinda basari
gOstermektedir [10]. Benjdira ve ark. arag gozetimi ve trafik izieme senaryosunu gergeklestirmek igin
tek asamali YOLOV3 ile iki asamali Faster R-CNN modelini karsilastirmiglardir. insansiz hava
araclarindan alinan géruntulerle olusturulmus veri setini kullanarak yaptiklari calismada performans
degerlendirmesini dogruluk ve islem slresi agisindan ele almiglardir. Calisma sonuglarina goére her iki
algoritmada da kullanilan veri setinde nesne tahmin dogrulugu en az %99 ve lizerinde gerceklesmistir
ama YOLOV3 algoritmasi, Faster R-CNN modeline gére daha sadlam ve daha ylksek hatirlamaya
sahip olmustur [11].
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Sekil 3. Faster R-CNN yazilim mimarisi [12].

3.2.2.YOLO

YOLO (You Only Look Once / Sadece Bir Kez Bak), algilama ve siniflandirmayi igeren tek adimh bir
surreg olusturmak igin gelistirilen modeldir [13]. YOLO, tek bir sinir agi ile problemi ugtan uca iyilestirme
yaparak dogrudan algilama performansina gére nesne tespiti yapmaktadir [14]. Ozellikle son yillarda
nesne tespiti konusunda populer olan algoritmalardan biridir. Nesne tespitinde hiz dnemli bir
kavramdir [15]. YOLO'nun en hizli mimarisi 45 FPS'ye ulasabilir ve daha kiiglik bir stirimd olan Tiny-
YOLO, GPU'lu bir bilgisayarda 244 FPS'ye (Tiny YOLO-V2) ulagsmaktadir [13].

Sekil 4. YOLO mimarisi

Model, 6zellik gikarma igin 24 evrisim katmanindan ve ardindan sinirlayici kutu koordinatlarini ve ilgili
nesne olasiliklarini 6ngérmek igin 2 tam bagli katmandan olugsmaktadir [16].

YOLO"yu diger algoritmalardan ayiran gergek zamanl nesne tespiti yapmasidir [10]. YOLO hem
performans hem basari oraninin yiksek olmasi nedeniyle ger¢cek zamanli nesne tespiti calismalarinda
tercih edilmektedir [17].

YOLO mimarisi egitim setinde bulunan nesnelerin konumlarini gésteren sinirlayici kutulari (bounding
box) bulmak igin giris gortintistiinii S x S boyutunda 1zgara (grid) seklinde béimustir. Daha sonra her
bir 1zgara hucresi i¢in bir nesne tanimi yapmistir. Bir birine komsu ve ayni sinifi g0steren 1zgara
hicresi birlestirilerek sinirlama kutusu elde etmistir [18]. Algoritma, goriintiyu tek bir seferde sinir
agindan gegirerek resimdeki tim nesnelerin sinifini ve koordinatlarini tahmin eder. Bu tahmin
isleminin temeli, nesne tespitini tek bir regresyon problemi olarak ele almalarinda yatmaktadir. Her bir
1zgara kendi i¢inde, alanda nesnenin olup olmadidini, varsa orta noktasinin iginde olup olmadigini,
orta noktasi da igindeyse uzunlugunu, yiksekligini ve hangi siniftan oldugunu bulmakla sorumludur.
Buna gére YOLO her izgara igin ayri bir tahmin vektért olusturur. Bu vektdrlerin her birinin iginde



glven skoru, nesnenin orta noktasinin x koordinati, nesnenin orta noktasinin y koordinati, nesnenin
genisligi, nesnenin yuksekligi, bagl sinif olasiligi, kutunun nesneyi kapsayip kapsamadiginin olasiligi
(nesne var mi yok mu), loU( ground truth ile tahmin edilmis kutu arasindaki loU degeri) bulunur [19].

Bochkovskiy ve ark. tarafindan 2020 yilinda en uygun hiz ve dogrulukla nesne tanima yontemi olarak
YOLO-V4 surdmu cikariimigtir. Bu modelde giris agi ¢6zunarlugl, evrisimsel katman sayisi,
parametre sayisi ve katman ¢iktilarinin (filtreler) sayisi arasindaki en iyi dengeyi bulmak
amagclanmigtir [20]. YOLO-V4 mimarisinde “mish” isimli farkli bir aktivasyon fonksiyonunun kullanildigi
gorilmektedir [21].

Mish Activation RelU Activation
10 1 — Mish Activation 10 1 —— RelU Activation
8 8
6 6
4 4
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0 T 0
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Sekil 5. Aktivasyon fonksiyonlarinin grafikleri

3.2.3.SSD

SSD (Single Shot Multibox Detector), tek bir derin sinir agi kullanarak tek seferde nesne tanima islemi
yapmaktadir. Faster R-CNN’den daha hizli galismaktadir ¢iinku diger yontemlerdeki eksiklikleri
gidermek i¢cin SDD’de bazi iyilestirmeler yapilmigtir. SSD'nin daha distk ¢ézindrlUkli géruntiler
kullanarak Faster R-CNN’nin dogruluk eslestirmesini saglayarak hizi ylikseltir. SSD nesne tespiti
Ozellik haritasinin gikarilmasi ve nesneleri algilamak igin evrisim filtrelerinin uygulanmasi olmak tizere
iki asamada c¢alismaktadir [22]. Projelerde hiz 6nemliyse SSD kullaniimali, daha dogru tespit
onemliyse Faster R-CNN kullaniimalidir. SSD sadece tek kez ileri gidis yaptigindan dusuk donanimli
bir aygitta da nesne siniflandirma yapabilmektedir [23].

Extra Feature Layers
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Sekil 6. SSD yazilim mimarisi



4. Ozgiinliik

Yarigma igin verilen videodan elde edilen fotograflar ana veri setimizi olusturmaktadir. Yaptigimiz
egitim ve testlerin sonucuna bagh olarak elimizdeki verinin her kosulda 6grenemedigi gértulmustir. Bu
sebepten dolay! ana veri setimize ek bagka veri setleri bulunmus, incelenmis ve dogrulugu distrecek
gorseller elenerek veri setine dahil edilmistir. Alt géris kamerasi kullanan dronelar ve benzeri
sistemler i¢in hazirlanmig bir veri seti olan VisDrone, yarisma sartnamesinde bulunan sartlara uygun
oldugundan dolay: veri setimize eklenmistir [3].

Sekil 7. VisDrone veri setinden alinan 6rnek goriintiiler

4.1. Veri Arttirma (Data Augmentation)

Veri arttirma (Data augmentation), egitilecek olan derin 6grenme algoritmasinin egitim ve test igin
bdlutleyecegdi gorsel sayisini arttirmak ve c¢esitli cogaltma teknikleri kullanarak modelin olabilecek en
yuksek dogruluk oranina sahip olmasini saglamak icin uygulanan bir dizi gérsel ydnlendirme iglemidir.
Veri setini cogaltmak 6grenmenin her kosulda gergeklestirilebilmesini saglamak amaciyla
kullaniimaktadir. Kullanilimasi planlanan veri gogaltma teknikleri kernel filtreleri, rastgele silme, gorsel
birlestirme, renk uzayi dénusumleri, dismanca egitim, gekismeli Uretici ag, geometrik dondirme,
kirpma, okliizyon, yogunluk islemleri, giriiltii enjeksiyonu, kombinasyon ve yakinlagtirmadir. On
egitilmis aglarin parametreleri ve katmanlari degistirilerek performans arttirilmasi yapilimistir
[1][2][24][25][26].

4.2. Veri Cogaltmanin Yaratabileceg@i Sorunlar ve Goziimleri

Veri setini gogaltmak OverFitting’e yol agabilmektedir. Egitilen modelin overfit olmasini engellemek
amaciyla veri setinde uygulayacagimiz yontemler 6znitelik sayisini azaltmak, veri gesitliligini arttirmak
ve duzenlemektedir. Model egitimi esnasinda EarlyStop uygulanmistir. Bu sayede modelin
ezberlemesi engellenmisgtir.



5. Sonuglar ve inceleme

Tablo 2. Yazilim mimarilerinin avantaj ve dezavantajlari

=

Oldukga hizh bir Kiglk nesnelere
Resmin tamamini tek Gorseldeki 6geler algoritmadir. Resmin birden fazla olasilik
seferde bakarak tam kiigiik ise bunlari tamamina tek seferde kutulan attigs igin
evrisim uygular. bulmakta zorlanir bakarak ozellik haritasi dogruluk oranini
cikanr. dstrtr,
Faster R-CNN

( RPN + Fast R-CNN \

Yiiksek dogruluk
kullanan bir model oranina sahip
oldugu icin hem olmasina ragmen test
yuksek hiza hem asamasinda oldukga
yuksek dogruluga yavastir.

K sahiptir. ) \ )

Algoritmalar ve Sistem Mimarisi basligi altinda agiklanan algoritmalar i¢inde en iyi sonug veren
algoritma YoloV4 algoritmasidir. Bu nedenden dolay YoloV4, yarismada kullaniimak Uzere secilen
nihai algoritmamiz olmustur. YoloV4 algoritmasi girdileri 416x416 boyutunda kabul eder. Model,
16.000 devir (epoch) sayisinda tamamlanmistir. Egitim tamamlandiktan sonra elde edilen dogruluk,
kayip, dogrulama kaybi sonuglari Tablo 3’ te belirtiimistir.

Tablo 3. YOLOv4 yazilim mimarisinin egitim sonuglar

- Dogrulama Dogrulama
Model Dogruluk Dogrulugu Kayip Kaybi
YOLOv4 0.8321 0.8878 0.7294 0.7256

Tablo 4. YOLOv4 yazim mimarisi kullanilarak yapilan egitim sonucunda siniflara ait dogruluk
oranlari

Arag Yaya UAP UAI

%79.02 %75.56 %99.57 %99.83

Modelin degerlendirme kriterleri olarak karmasiklik matrisi, duyarlilik, hassasiyet ve loU kullanilacaktir.
Karigikhk Matrisi, gergek degerlerinin bilindigi bir dizi test verisi ile modelin tahmin degerlerinin
karsilastinimasini saglayan bir tablodur. True Positive (Dogru Pozitif), verinin gercek degeri 1 iken
tahmin degerinin de 1 olarak gelmesidir. False Positive (Yanlig Pozitif), verinin gercek degeri O iken
tahmin degerinin de 0 olarak gelmesidir.



Tablo 5. Siniflara ait TP ve FP sonuglan

Dogru Pozitif (TP) Yanlis Pozitif (FP)
Arag 65353 22400

Yaya 25266 3021

UAP 649 24

UAI 690 26

Dogruluk, siniflarin ortalama hassasiyet (AP) degerlerinin aritmetik ortalamasi (mAP) alinarak
bulunmaktadir. Denklem 1’de agiklanan terimlere ait formdller verilmistir.

1
AP = (E) Z Precision(Recall;) = 1

Recall;

1 #TP(c)
mAP = ———— Z
|classes| #TP(c) + #FP(c)

ceclasses

Egitilen modele ait tahmin etiketleri asagidadir.

Sekil 8. YOLOv4 yazilim mimarisi etiketler ve dogruluk oranlari
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