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1. TAKIM SEMASI

Takim Uyeleri Gorev
Takim Kaptam Koordinatorliik, Rapor Hazirlama, Yapay Zeka Algoritma Tasarmm
iletisim Sorumlusu iletisim Sorumlusu, Girev Takip, Etiketleme, Rapor Denetleme
Uye 1 Etiketleme, literatiir Arastirmasi, Veri Seti Arastirmasi
Uye 2 Etiketleme, Yapay Zeka Algoritma Tasarim Destegi, Algoritma Testi
Uye 3 Etiketleme, Rapor Denetleme, Algoritma Testi

Tablo 1: Takim semasi
2. PROJE MEVCUT DURUM DEGERLENDIRMESI

Ulasimda yapay zeka yarismasi kapsamina uygun olarak basarili bir nesne tespit algoritmasi
tasarlayabilmek icin 6n tasarim raporundaki hedeflere ulasildi ve testler yapildi.

ik hedef, egitimde kullanilacak olan veri setini olusturmakti. Veri seti olusturulurken yarismaya uygun
verilerin segilmesine 6zen gdsterildi. insan ve tasit siniflarindan olusan ve drone ile ¢ekilmis gériintiilere
sahip olan VisDrone [1] veri seti hazir etiketleriyle birlikte egitim verisi olarak, yarisma kapsaminda
paylasilan érnek video goéruntilere boliinerek test verisi olarak veri setine eklendi. Test verisinin etiketi
yapilirken TPH-YOLOVS5 [2] modelinden yararlanildi. TPH-YOLOVS, Visdrone veri setiyle egitiimis acgik
kaynakl hazir bir modeldir. Test verilerinin el ile etiketi d5ncesinde goéruntiler bu modele verilerek nesne
tespit tahminleri elde edildi ve yalanci etiketleme yapiimis oldu. Daha sonra, etiketleme programi
yardimiyla model tarafindan yanls etiketlenmis nesneler duzeltildi ve modelin gorintilerde tespit
edemedidi nesneler el ile etiketlendi. Bu sayede zamandan oldukca tasarruf edildi. On tasarim
raporunda da belirtilen bu veri setlerine ek olarak Unmanned Aerial Vehicle (UAV) [3], Aerial Dataset
[4], Aerial Floating Objects (AFO) [5] veri setleri editim veri setine eklendi. UAV, drone ile ¢ekilen ve
sehir trafigindeki araclari iceren veri setidir. Diger bahsedilen veri setleri ise drone ile ¢ekilmis insan
goruntulerinden olusan veri setleridir. Fazladan eklenen bu veri setleri ile amaglanan, modelin egitim
basarisini ve genelleme performansini artirmaktir.

Diger hedef, kullanilacak olan algoritmalarin olusturulmasiydi. Bizim yaklagimimiz gérev odakl oldugu
icin nesnelerin ve pistlerin tespiti 6n tasarim raporunda belirtildigi Gzere birbirinden ayrildi. Nesne tespit
algoritmasi backbone, neck ve head olarak 3 temel pargada incelendi. Hazir modeller kullanmaktan
kaginildi ve denenecek algoritmalar MMDetection [6] araci ile olusturuldu. MMDetection, birgok gtincel
nesne tespit algoritmalarini iceren, bu algoritmalar Gzerinde 6zgirce degisiklik yapilabilen ve yeni
algoritmalar eklenebilen agik kaynakli bir aragtir. On tasarim raporunda backbone olarak iki adaydan
bahsedildi; bunlar Visual Attention Network (VAN) [7] ve ConvNeXt [8] algoritmalariydi. Agik kaynakli
olan her iki algoritma da MMDetection sistemine entegre edilebilecek sekilde diizenlendi ve
MMDetection sistemine backbone olarak eklendi. Backbone karsilastirmasinin daha saglikli bir sekilde
tamamlanmasi amaciyla 6n tasarim raporunda bahsedilen backbone adaylarindan farkli olarak Swin
[9] algoritmasi da kullanildi. Swin, son yillarda basarisini kanitlamis bir backbone’dur. Aday olarak
kullandigimiz algoritmalarin Swin karsisinda nasil performans goésterdigini inceleyerek tercihlerimizin
dogrulugu hakkinda daha genis bilgi sahibi olduk. Olusturulacak olan modelin neck adaylarindan olan
Bidirectional Feature Pyramid Network’de [9] sisteme neck olarak eklendi. Path Aggregation Network
(PANet) [10] MMDetection aracinda bulundugdu i¢in hazir olarak kullanildi. Backbone karsilastirmasinda
oldugu gibi daha saglikh bir neck kargilastirmasi yapabilmek icin bahsedilen neck adaylarindan farkh
olarak FPN [11] algoritmasi da kullanildi. Hem BiFPN hem de PANet algoritmalari FPN‘den tiretilmis
tasarimlardir. Neck adaylarinin FPN’e karsi gosterdikleri performansla ne kadar gelistiriimis olduklarini
gormek istedik. Modelin head adaylari olan T-head [12] ve YOLO-head [13] algoritmalari PANet
algoritmasina benzer olarak MMDetection sisteminde bulundugu icin hazir olarak kullanildi. On tasarim
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raporunda belirtilen bu algoritmalar kullanima hazir hale getirildikten sonra backbone, neck ve head
olarak gesitli kombinasyonlarda, birbirlerine uyumlu bir sekilde MMDetection ortaminda birlestirildi.
Ornek olarak ConvNeXt, PANet ve T-head birlestirilerek yeni bir nesne tespit algoritmasi tasarlandi.
TPH-YOLOVS5, sadece yalanci etiketlemede kullanilacakti ancak etiketleme sirasinda gdésterdigi basari
neticesinde nesne tespit algoritmasina eklenmesi kararlastirildi. Béylece ensemble model fikrine gegildi
ve tasarlanan yeni model ile TPH-YOLOV5 ciktilari WBF[14] metodu ile birlestirilerek daha dogru
sonuglar elde etme yoluna gidildi.

Pistlerin tespitinde ise secilen ayni algoritma adaylarinin daha az derin ve parametre sayisi daha disuk
versiyonlari denendi. Pistlerin inilebilir ya da inilemez olduklarini tespit edebilmek igin anomali tespit
sistemleri kullanildi. On tasarim raporunda belirtilen Fastflow [15] yerine PADIM [16] anomali tespit
algoritmasi tercih edildi. Fastflow’'un ¢ok glincel olmasi sebebiyle birgok hatasinin oldugu ve resmi
olarak yayinlanmis surimunin olmadigi tespit edildi. Bu yizden algoritmada degisiklik tercihinde
bulunduk. Ayrica 6n tasarim raporunda belirtimese de siniflandirma algoritmalari bu problemin
¢6ziminde denendi. Béylece tiim ihtimalleri deneyip en dogru sonuca ulasmak hedeflendi. Aday olarak
belirledigimiz VAN ve ConvNeXt backbone algoritmalari, siniflandirma algoritmalarina gevrilerek bu
problem kapsaminda anomali tespit algoritmalarina karsi basarilari sinandi.

3. ALGORITMALAR VE SISTEM MIMARISI
3.1. Veri Setleri

Model basarisini en ¢ok etkileyen faktorlerden biri veri setinin kalitesidir. Veri seti probleme uygun
olarak segilmelidir. Problem, drone gérintilerindeki insan, tasit ve pist gibi nesnelerin tespiti oldugu icin
bu kapsamda veri setleri segilmigtir.

ik olarak &n tasarim raporunda da bahsedildigi lizere Visdrone veri seti, egitim veri setine eklenmistir.
Bu veri setinin tamami drone ile g¢ekilmistir ve sehirdeki ara¢ ve insanlarin gorintilerinden olusur.
Yaklagik 10209 gorintiye sahiptir ve bu gorintiler farkh yiksekliklerde ve agilarda c¢ekilmistir.
Gorintilerin neredeyse tamami etiketlidir. Yarisma tarafindan verilen probleme ¢ok uygun bir veri
setidir. Visdrone, model egitiminde kullanilarak modelin genelleme performansi artirilmak istendi.

Diger kullanilan veri seti UAV’dir. Tamami drone goérintilerinden olusan bu veri seti, trafikteki araglarin
tespit problemi Uzerine olusturulmustur. Yaklasik 80000 etiketli gérintilerden olusur. Visdrone’dan
farkli olarak tamamen araglara odaklanmistir ve yagmurlu, gunegli ve gece gibi hava kosullari
dislnulerek hazirlanmistir. UAV, egitim veri setinin c¢esitliligini artirmak ve modelin farkli arag tiplerine
ve hava kosullarina hazir olmasini saglamak amaciyla kullaniimistir.

Aerial Dataset, Kaggle sitesinden alinmis ac¢ik kaynakli bir veri setidir. Drone gérintilerinden olusur ve
insanlarin tespitine odaklanmistir. Yaklasik 1200 gdruntiden olusur ve goéruntiler insanlarin farkli
sekillerde oldugu parklarda gekilmistir. Oturan, spor yapan, ylriyen ve kosan insanlarin bulundugu bu
veri seti modelin insanlari tanimasini kolaylastiracaktir.

AFO, yine Kaggle sitesinden alinmis ac¢ik kaynakl bir veri setidir. Plajdaki insanlarin ve deniz araglarinin
tespitine odaklanmig bir veri setidir. Yaklasik 3647 etiketli goéruntilerden olusur. Tum goérintuler
yarismaya uygun bir sekilde drone ile gekilmistir. insanlar yiizerken, yatarken ve eglenirken gekilmis
goruntulerdir. Ayrica denizde bulunan tagitlari icermesiyle gesitliligi artirmaktadir.

Pist tespitinde kullanmak Uzere, yarisma komitesinin sagladidi png verilerinden yararlaniimigtir. UAP
ve UAI png verileri gesitli goriintiilere eklenerek yeni bir veri seti olusturulmustur. Buna ek olarak
yarismanin paylastigi videolardan alinan pist iceren gorintiler de kullaniimistir. Yine de pist veri sayisi
istenilen duzeye gelmedigi icin dondirme, canlilik, parlaklik ve bulanikhk gibi cesitli veri ¢cogaltma
adimlari uygulanarak pist verileri gcogaltiimistir. Veriler cogaltiimadan énce 541 goérintiden oluguyordu.
Cogaltma isleminden sonra yaklagik 1381 gériintiiye ulasildi. Toplam UAP ve UAI nesne sayilarinin
esit olmasina dikkat edildi. Béylece egitilen modelin bir pist ¢esidine odaklanmasi 6nlendi.

3.2 Algoritmalar

Yarisma kapsaminda kullanilacak algoritmalar tasarlanirken 6zginlige ve gorev odakli olmalarina
6zen gosterildi. Problemin ¢6zimunde kullanilacak algoritma 3 ana pargadan olusuyor; bunlar nesne
tespiti, pist tespiti ve pist inis durumu tespitidir. Tasarlanan algoritmanin bu sekilde parcalardan
olusmasindaki en blylk sebep pist tespitine ayri dnem veriliyor olmasidir. Pist ve nesnelerin tespiti
farkli modeller ile gerceklestirilerek algoritma basarisi artirildi. Buna ek olarak gérev odakli modeller
tasarlanmis oldu.
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Nesne tespiti bélimindeki ama¢ insan ve tasitlarin dogru bir sekilde siniflandiriip goérintiiye goére
koordinatlarinin saptanmasidir. Giincel nesne tespiti modelleri 3 bélimden olusur; bunlar backbone,
neck ve head’dir. Daha oOnce belirtildigi UGzere Backbone adaylarimiz VAN ve ConvNeXt, neck
adaylarimiz BiFPN ve PANet, head adaylarimiz ise T-head ve YOLO-head algoritmalariydi. Bu
algoritmalar c¢esitli kombinasyonlarda MMDetection ortaminda birlestirildi ve denendi. Denemeler
sonucunda nesne tespiti icin en basarili backbone ConvNext, neck FPN ve head T-head olarak tespit
edildi. Neck boliminde adaylarimizdan farkh olan bir algoritma tercih edildi ¢iinkli FPN daha basarili
bir performans gdsterdi. Tasarladigimiz bu nesne tespit modelinin literatiirde bir 6rnegi olmadidi icin
ismi Feza modeli olarak belirlendi. Tasarlanan Feza modeli ile TPH-YOLOVS5 birlestirilerek ensemble
bir nesne tespit modeli ortaya ¢ikarildi. Her iki modelin ¢iktilari WBF metodu ile birlestirildi. WBF, gelen
ciktilar analiz eder ve belirlenen threshold degerinin Gstliindeki ¢iktilari birlestirir. Béylece daha dogru
sonuglar elde edilmesine olanak saglar.

Backbone olarak tercih edilen ConvNext, ¢cok gtincel bir algoritmadir. Nesne tespitinde siklikla kullanilan
ResNet [17] algoritmasinin modernize edilmis halidir. ResNet'in blok sayilari degistirildi, depth-wise
konvolisyon bloklari eklendi ve darbogaz hiicrelerinin yerine ters yonli darbogaz hiicreleri tercih edildi.
Boylece ResNet gelistirilerek ConvNext algoritmasina donustirildi. Yapilan arastirmalar sonucunda
bu algoritma muadilleri arasinda ¢ok daha basari oldugu saptandi ve backbone adayi olarak tercih
edilmisti. Aday algoritma olan VAN’I da basari anlaminda geride birakarak nesne tespit modelimizin
backbonu olarak tercih edildi. ConvNeXt, normalde siniflandirma algoritmasidir. MMDetection
sisteminde backbone olarak kullanabilmek igin tam baglantili katmani kullanim digi birakildi ve birden
fazla cikis alinabilecek sekilde diizenlendi.

Bircok nesne tespit algoritmalarinda neck olarak kullanilan FPN diger neck adaylarimizdan daha
yiksek performans goésterdigi icin tercih edildi. FPN sadece aday neck algoritmalarimizin basarisini
6lcmek igin kullaniimasi planlaniyordu ancak aday algoritmalarimizdan sirpriz bir sekilde daha basaril
oldugu igin nesne tespit algoritmamiza neck olarak secildi. FPN yukaridan asagiya ve asagidan
yukariya dogru katmanlardan olusur ve éznitelik kaybini azaltir. Ozellikle kiiglik nesnelerin tespitini
kolaylastirir. Bu avantajlar sayesinde nesne tespit modelimize eklendi.

Nesne tespit modellerinin karar verici bolumi head algoritmalaridir. Siniflandirma ve koordinat
tahminleri backbone ve neck’ten gelen verilere goére bu kisimda belirlenir. Aday algoritmalarimizdan T-
head, YOLO-head’e karsi daha basaril bir sonug verdigi icin nesne tespit algoritmasina segildi. T-head,
metot olarak TOOD [12] yolunu izler; en 6nemli 6zellikleri anchor-free olmasi ve goérev odakh
tasarlanmis olmasidir. Tek agsamali olan T-head ayrica siniflandirma ve koordinat ¢iktilari arasinda iligki
kurar ve daha dogru sonuglar Uretir. Hem hiz hem de performans agisindan daha basarili oldugu
testlerde gorulmus ve Feza nesne tespit algoritmasina head olarak eklenmistir.

TPH-YOLOVS5, sonradan nesne tespit algoritmasina eklenmesi kararlastinildi ¢linkl yalanci etiketleme
sirasinda gosterdigi basari ile nesne tespit algoritmasina yararli olacagini kanitladi. Bu algoritma
normal YOLOVS’den farkli olarak transformer bloklari icerir ve Visdrone yarismasinda kullanmak tzere
geligtirilmigtir. Tamamen agik kaynaklhdir. Probleme uyumlulugu acgisindan ve goésterdigi basaril
performanstan dolay! nesne tespit algoritmasinda kullaniimasi kararlastirildi. Feza ve TPH-YOLOVS5,
WBF metoduyla birlestirildi ve glgld, probleme uygun nesne tespit algoritmasi gelistirildi.

Model Backbone Neck Head Derinlik Filtre Metot Hedef
Feza-Base ConvNeXt FPN T-head (3,3,27,3) (96, 192, 384, 768) TOOD Nesne Tespiti
Feza-Small ConvNeXt FPN T-head 3,3,9,3) (96, 192, 384, 768) TOOD Pist Tespiti

TPH-YOLOVS | CSPDarknet53 | BiFPN | YOLO-head 3,6,9,3) (128, 256, 512,1024) YOLO = Nesne Tespiti

Tablo 3: Nesne ve pist tespiti icin tasarlanan ve kullanilan algoritmalarin ézellikleri

Pist tespiti icin Feza modelinin daha az parametreli, daha hizli ve daha az derin versiyonu kullanildi.
Nesne tespiti i¢in tasarlanan Feza modelinin backbonedaki her katmani i¢in derinlik sayilan (3, 3, 27,
3) olarak ayarlanmisken pist igin olusturulan Feza modelinin backbonedaki her katmani igin derinlik
sayilari (3, 3, 9, 3) olarak belirlenmistir. Aradaki bu farktan dolay! nesne tespiti igin olusturulan Feza
modeline Feza-Base modeli, pist icin tasarlanan versiyonuna Feza-Small modeli denmesi tercih edildi.
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Nesne tespiti ve pist tespiti modellerinin egitimindeki bir diger fark ise gortntli ¢dzinarligudir. Feza-
Base 1280X466 c¢ozunarliklh goruntiler ile egitilirken Feza-Small modeli icin 640X360 boyutlu
gorantuler kullaniimigtir. Bunlar disinda Feza-Base ve Feza-Small model 6zellikleri aynidir. Boylece 6n
tasarim raporuna sadik kalinarak pist tespiti icin Feza-Base modelinin daha hafif versiyonu Feza-Small
modeli tasarlandi ve nesne ve pist tespiti birbirinden ayrilmis oldu. Burada amaglanan goérev odakl ve
daha basarili bir algoritma ¢ikarmaktir.

Pist inis durumu tespiti icinse anomali tespit
sistemleri kullaniimasi tercih edildi. Anomali
tespit sistemleri normalde seri Uretimlerdeki
drGnlerin ~ normal  olmayanlarini  veya
istenmeyen o6zelliklerde olanlarini tespit
etmek igin tasarlanan algoritmalardir. inig
durum tespitine de uygun oldugu varsayilarak denendi ve ¢ok basarili oldu. Bu problem igin PADIM
algoritmasi tercih edildi. PADIM’in en blyUk avantajlari gok az veri istiyor, ¢ok hizli egitilebiliyor ve gok
hizli ve dodru sonuglar alinabiliyor olmasidir. PADIM 6znitelik ¢ikarimi i¢cin ResNet-18 algoritmasinin
onceden ImageNet [18] ile egitilmis versiyonunu kullaniyor. Bdylece kisa suren egditimlerde bile dogru
oznitelik gikarimi yapabiliyor. Cikarilan 6znitelikler Gauss dagilimina gére hesaplanarak modele verilen
nesnenin normal oldugu ya da anomali igerdigi tahmin ediliyor. Daha 6nce de belirtildigi Gzere pistler
hazirlanan veri setinde diger nesnelere gére ¢ok daha az bulunuyor. PADIM, anormal (inilemez) pist
goruntulerine gerek kalmadan sadece normal (inilebilir) pist gorantuleri ile egitilebiliyor. Daha dogru
sonuglar elde edebilmek adina UAP ve UAI icin 2 ayri ama ayni 6zellikteki PADIM modelleri egitildi.
Pist tespiti icin egitilen Feza-Small modelinin giktisi pist inis durumu tespiti algoritmasina verilir. Cikti,
sinifina gére UAP ya da UAI igin egitilen PADIM modeline génderilir. PADIM verilen pist gérintisinin,
egitim sirasinda 6grendigi gauss dagilimindaki benzerligine gére normal (inilebilir) veya anormal
(inilemez) oldugu tahminini ¢ikti olarak sunar. Pist tahmini olmadigi middetce ¢alismaz.

Model =~ Ozellik Cikariaa ~ Benzerlik Olgiim Tipi Hedef

PADIM ResNet-18 Gauss Dagilinm Pist inis Durumu Tespiti

Tablo 5: Pist inis durum tespiti icin egitilen modelin 6zellikleri

Nesne

& Feza-Base
Onisleme |

—  Coziiniirlik WBF

Normallestirme ( \
Test Veri Seti
TPH-YOLOVS
3 - Sonug Dosyasi
(JSON)
Pist

Onisleme
—» Cozinirlik ———3!  Feza-Small |——>| PADIM-UAP
Normallestirme @
“—>| PADIM-UAI

== Nesne Tespiti

m®  Pist Tespiti
@ Toplama

Pist inig Durumu
Tahmini Modeller

Siniflandirma ve
Koordinat
Tahmini

Sekil 1: Yarismada kullanilacak olan algoritmanin tasarimi

Yukaridaki figur algoritmamizin ¢alisma mantididir. Yarisma sirasinda verilen test verileri nesne ve pist
tespiti modellerine uygun hale getiriimek Gzere dnislemden gegirilir. Piksel degerleri normallestirilir ve
¢Ozunurlik ayarlanir. Nesne tespiti icin gériintl Feza-Base ve TPH-YOLOV5 modellerinden gegirilir ve
her iki modelden ¢ikan tahminler WBF algoritmasiyla analiz edilerek belirlenen sartlarda birlestirilir. Pist
tespiti icin ayni gorunti Feza-Small modelinden gegirilir. Eger pist tespiti yapildiysa pist sinifina uygun
olarak PADIM modeline verilir. PADIM modeli pistlerin inilebilir veya inilemez oldugunu tahmin eder.
Feza-Small modelinden ¢ikan pist tahmini WBF ¢iktisiyla toplanir ve elde edilen siniflandirma ve
koordinat tahminleri ile pist inis durumu tahminleri JSON halinde raporlanarak yarisma tarafindan
beklenen formata cevrilir.
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4. OZGUNLUK

Probleme ¢oziim aranirken tamamen 6zgiin olmak hedeflendi. Ozellikle hazir modeller
kullanmaktan kaginildi ve daha énce yapilmig gdézimler yerine onlari gelistirmeye veya daha dogru yeni
¢6zimler getirmeye ugrasildi.

Ozgiinliik hedefi dogrultusunda problemin ¢oéziimiinde kullanmak (izere literatiirde olmayan yeni
modeller tasarlandi. Nesne tespitinde kullanilan Feza-Base ve pist tespitinde kullanilan Feza-Small
modelleri tasarlanarak literatiire kazandiriimis oldu. Bu modeller tasarlanirken en glincel, en basaril ve
gbreve en uygun algoritmalarin kullanilmasina 6zen gésterildi.

Ayrica pist inis durumu tespiti gok farkli bir yontem ile gergeklestirildi. Normalde seri tGretimdeki trinleri
denetlemek amaciyla olusturulan anomali tespit algoritmalari bu problem igin kullanildi. Bu problem igin
daha sik kullanilan siniflandirma algoritmalari yerine yeni bir bakis agisi getirilmis oldu. Daha énce inig
durumu tespitinde kullaniimadigi igin risk alindi ancak basarilh sonuglar elde edilerek bu problemin
¢6zumunde kullanilacak yeni bir yaklagim kazandiriimis oldu. Anomali tespit algoritmalarinin daha farkl
problemlerde de kullanilabilecedi kanitlanmis oldu.

Veri setinin buyukligi yizinden etiketsiz verileri etiketlemek ¢ok zaman alici bir islemdir. Buna ¢6zim
getirmek Uzere Visdrone veri seti igin egitilmis olan TPH-YOLOVS modeli kullanildi. Etiketsiz gérintiler
ilk 6nce bu modelden gegirilerek yalanci etiketleme yapildi. Yanhs etiketlenen veya etiketlenmeyen
diger nesneler el ile etiketlendi. Yapilan bu yontemle blylk bir zaman tasarrufu saglandi. Pistlerin
etiketlenmesinde ise daha farkli bir ydntem uygulandi. OpenCV kutuphanesi yardimiyla klasik sekil ve
renk bulma ydntemleriyle pistlerin yalanci etiketlenmesi yapildi. Hatalar daha sonra el ile giderildi. Bu
sayede pist etiketleme isleminde de ¢ok bliylik zaman tasarrufu saglandi.

Nesne ve pist tespitinde backbone olarak denenen agik kaynakli VAN ve ConvNeXt normalde
siniflandirma algoritmalaridir. Probleme uygun hale getirebilmek igin tam baglantili katmanlari silindi ve
cesitli dizenlemeler yapilarak MMDetection sistemine entegre edilebilecek hale gevrildi. Béylece her
iki algoritma da nesne tespit algoritmalarinda kullanilabilecek backbone algoritmasina déndsturaldu.

Nesne tespitinde ensemble model kullanildi. Feza-Base ve TPH-YOLOV5 modellerinden elde edilen
ciktilar son dénemde nesne tespit algoritmalarinda basariyr artirdigi kanittanan WBF ydntemiyle
birlestirildi. Boylece ensemble modellerde WBF kullanilarak literatiire yeni bir bakis agisi kazandiriimis
oldu.

Son olarak yarisma tarafindan belirlenen problemin ¢éziminde kullanilacak olan algoritma tamamen
goérev odakli tasarlandi. Hazir sistemler yerine géreve uygun sekilde 6zgin olarak tasarlanan bu
algoritmayla basarili sonuglar elde edildi.

5. SONUGLAR VE INCELEME

Yeni, 6zgun ve gbérev odakh bir tasarim yapiimaya c¢alisildigi igin bircok testler gerceklestirildi.
Bunlardan en 6nemlisi nesne ve pist tespitinde kullanilacak olan modelin se¢ilmesi icin yapilan testlerdi.

Backh I Hafiza Kullanim SmfKayip | Bbox Kayip ';jg,'"“? s{“‘, bhosx- bhox-
ac one ec ea uresi uresi
(Mb) (o) (%) mAP 50 mAP
(dk) (sn)
VAN PANet | T-head 1660 0.29 0.34 45 55 0.431 021
Swin PANet | T-head 1279 0.28 0.37 02 5 0.672 0.311
ConvNeXt | PANet | T-head 1265 0.12 0.30 3 5 0.663 0.317
ConvNeXt | BiFPN | T-head 3127 0.82 0.80 19 142 0.002 0.001
ConvNeXt | FPN Y:)et;" 1775 0.26 0.52 Y 27 0.391 015
ConvNeXt | FPN | T-head 1185 0.09 0.30 25 17 0.728 0.355

Tablo 7: Nesne ve pist tespiti icin tasarlanan algoritma kombinasyonlarinin egitim basari testi sonuglari
Yukaridaki tabloda backbone, neck ve head situnlari aday algoritmalari belirtir. Hafiza kullanimi; egitim
sirasinda harcanan GPU bellegini, sinif kayip; egitim sirasinda yanhs siniflandirilan nesnelerin
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yuzdesel oranini, Bbox kayip; egitim sirasinda yanlis belirlenen koordinat yuzdesini, egitim slresi;
dakika cinsinden egitim slresini, test slresi; saniye cinsinden test siresini, bbox-mAP 50; 10U
threshold 0.5 oldugu zaman gercek koordinatlar ile tahmin edilen koordinatlarin arasindaki dogruluk
oranini, bbox-map gercek koordinatlar ile tahmin edilen koordinatlar arasindaki dogruluk oranini
gosterir.

Daha 6nce de belirtildigi Gzere nesne ve pist tespiti igin aday olarak belirlenen algoritmalar belirli
kombinasyonlarda birlestirilerek denendi. Yukaridaki tabloda tasarlanan kombinasyonlar ve onlarin test
sonuglari gosterilmigtir. Testler MMDetection ortaminda yapildi. Bu testte veri seti olarak drone
goéruntulerinden olusan ve yarisma tarafindan tespit edilmesi beklenen nesneleri iceren goruntiler
kullanildi. Test edilecek algoritma sayisi fazlaligindan zamandan tasarruf edebilmek icin egitim veri
setinden 371 egitim ve 137 test verisi olmak Uzere goruntiler secildi. Egitim ve test boyunca goériinti
¢ozUnirligt 512X512 olarak ayarlandi. Testler olabildigince ayni sartlarda yapildi. Ornek olarak
Backbone karsilastirmasi yapilirken, ilk 3 satirda da géruldigu gibi, diger algoritmalar sabit tutuldu.
Tabloda goérildigi tGzere ConvNeXt, diger test edilen backbonelara gére daha az hafiza kullaniyor,
daha hizli ve basarisi daha yluksek. Neck adaylari arasinda yapilan testlerde sasirtici sonuglar elde
edildi. BiFPN, beklenmedik sekilde ¢ok kétl bir sonug elde etti. Rakibi PANet daha iyi olmasina ragmen
sonradan test igin eklenen neck algoritmasi FPN, en iyi sonucu goésterdi. Rakiplerine gére daha hizli,
az hafiza kullanan ve dogrulugu daha yiiksek oldugu belirlendi. Head karsilastirmasinda ise tabloda
géraldugu Uzere T-head ¢ok daha iyi sonuclar verdi. Boylece nesne ve pist tespit algoritmasi yapilan
testlere gore secilmis oldu. ConvNeXt, FPN, T-head algoritmalarindan olusan model problemin
¢6zumunde kullaniimak Uzere segildi.

Model Veri Seti Haz (it/s) bbox-mAP 50 bbox-mAP
Feza-Small Pist Tespit 6.10 1.0 0.876
Feza-Base Nesne Tespit 191 0.33 0.25
TPH-YOLOVS Nesne Tespit 1.90 0.50 0.43

Tablo 9: Nesne ve pist tespiti igin editilen modellerin test basarilari sonuglari

Yukaridaki tabloda Model; nesne ve pist tespitinde kullanilan modelleri, Veri Seti; modellerin hangi veri
seti ile test edildigini, Hiz; modelin saniyede kag gorunti igleyebildigini, bbox-mAP sttunlar ise daha
once belirtildigi Uzere gergek koordinatlar ile tahmin edilen koordinatlar arasindaki ytizdesel dogruluk
oranini belirtir.

Secilen algoritmalarla tasarlanan modeller, olusturulan egitim veri seti ile egitildi. Egitim veri seti daha
once bahsedilen VisDrone, UAV, AFO ve pist veri seti goruntulerinden olusuyor. Nesne ve pist tespiti
birbirinden ayrildidi icin egitimleri ayri ayri yapildi. Nesne tespiti igin bu gorintiler arasindan 5000
egitim verisi secildi. Bu secim, nesne sayilar gergek durumlara uygun olacak sekilde yapildi. Egitim
sirasindaki test iginse 5000 egitim verisi disinda 1000 goriinti daha segildi. Bu gorintilerde pist verileri
bulunmuyor, sadece yarisma kapsaminda belirlenen diger nesneler bulunuyor. Feza-Base modeli,
editim veri setinden secilen bu gorintulerle egitildi. Feza-Small ise sadece pistlerin etiketlendigi
goruntuler ile egitildi. Egitim verisi 1068, egitim sirasindaki test verisi 195 gértuntiden olusuyor. Egitilen
bu modeller gercede en yakin dogruluk oranlarini elde etmek i¢in yarisma tarafindan takimlara sunulan
test videosundan alinan goruntuler ile sinandi. Test videosundan segilen 500 farkli gérinti ile yapilan
test sonuclari yukarida belirtilen tablodaki gibidir. Dogruluk oranlari él¢tlirken Feza-Small i¢in sadece
pist etiketleri, diger modeller icin yarisma kapsaminda belirlenen diger nesneler baz alindi.

Pist inis durumu tespiti icin PADIM modeli egitildi. Daha dogru sonuglar igin UAI ve UAP siniflari
birbirinden ayrildi, bdylece 2 farkli ama ayni 6zellikte modeller elde edilmis oldu. PADIM-UAI, 246
inilebilir UAI pist gorintleri ile egitildi. Testte ise 404 inilemez ve 27 inilebilir UAI pist gorintileri
kullanildi. PADIM-UAP, 211 inilebilir UAP pist goruntuleri ile egitildi. Testte ise 334 inilemez ve 23
inilebilir UAP pist gérintuleri kullanildi. Bu pist gériintuleri tamamen Feza-Small algoritmasindan dogru
tahmin olarak elde edilen pist koordinatlari ve siniflari kullanilarak kesilen goérintilerden olusur.
Gérintilerin sadece pist koordinatlari iceren bélgeleri sinifina gére PADIM-UAI veya PADIM-UAP
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modeline verilir ve inilebilir veya inilemez sonucu elde edilir. Yapilan testlerde de géruldugu tzere
getirilen yeni yaklasim ylizde 99 basari elde etmistir; ayrica hafif ve ¢ok hizli bir ¢éziim yoludur.

Model Veri Seti Haz (it/s) AUROC F1
PADIM-UAIL Pist inis Durum Tespit 6.78 0.999 0.995
PADIM-UAP Pist inis Durum Tespit 747 0.998 0.993

Tablo 11: Pist inis durum tespiti icin editilen modellerin test basari sonuglari

Yukaridaki tabloda Model; egitilen algoritmalari, Veri Seti; test yapilan verileri, Hiz; saniyedeki gorintu
isleme sayisini, AUROC; siniflandirma ayriminin ne kadar iyi yapildigini, F1; precision ve recall
degerlerinin harmonik ortalamasini belirtir.

Yarisma kapsaminda belirlenen problemi ¢ézime ulastirma yolunda birgok zorluklarla karsilasildi.
Kullanilan modellerin 6zgin olmasi igin literatlirde olmayan yeni algoritmalar tasarlandi. Bazi segilen
aday algoritmalar model tasarimina uygun degildi. Birbirleri arasinda uyum sorunu oldugu igin
algoritmalari birlestirmede problem yasandi. Uyumsuz olan tiim aday algoritmalar agik kaynakl oldugu
icin kodlari yeniden dizenlendi ve tasarlanan algoritmaya uygun hale getirildi. Ayrica MMDetection
sistemine, dogru bir sekilde entegre edebilmek igin bu durum da dikkate alinarak algoritmalar yeniden
dizenlendi. Karsilagilan bir diger problem, egitim donaniminin tasarlanan algoritma igin yeterli
olmamasiydi. Ekran karti olarak Nvidia GTX 1650 4GB kullanildi ve egitim sirasinda CUDA bellek
yetersizligi sorunu ile karsilasildi. Bu durumu ¢6zmek igin tasarlanan algoritmanin parametre sayisi
dislraldd, derinligi azaltildi ve egitim sirasindaki gortntd ¢ézindrlidu donanimin sinirlarina uygun
sekilde segcildi. Bu ¢dziime ek olarak TPH-YOLOV5 modelinin de kullaniimasina karar verildi; ¢linki bu
model hem ylksek ¢ozunurlikte hem de daha derin ve ylksek parametre sayisiyla egitiimis oldugu
belirtildi. Model egitimlerini COCO [19] standartlarina gore gercgeklestirdik ¢linkii MMDetection sistemi
bu standartlara uyulmasini bekliyordu. Veri setini bu standartlara gére olustururken bir hata yapildi.
Gercek etiket dosyalarinda siniflar index olarak 0’dan bagslanarak siralandirildi. Bu sekilde egitim
yapildiginda ¢ok kétl sonuglar elde ediliyordu. Daha sonra fark edildigi iizere COCO standartlarinda
sinif indexleri 0’dan degil 1'den baglamaliymis. Bu hata giderildikten sonra saglikl egitimler yapilabildi.
Yarisma kapsaminda verilen problemi en dogru sekilde ¢oéziime ulastirmak igin birgok yontem ve
algoritma en glincel sekilde arastirilarak ve test edilerek buyik bilgi birikimi saglandi. Literatirde
olmayan yeni modeller gelistirilerek ve problemin ¢6ziminde kullanmak Uzere anomali tespit
algoritmalari gibi yeni yéntemler belirlenerek ve uygulanarak bulylk tecribeler kazanildi.

Sekil 2:Tasarlanan algoritmanin yarisma tarafindan paylagilan érnek videodan alinmig gériintiide gésterdigi nesne
tespit basarisi érnegi
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Sekil 3: Tasarlanan algoritmanin yarisma tarafindan paylasilan 6rnek videodan alinmis gériintiide gésterdigi
nesne ve pist tespit bagarisi 6rnegi

Sekil 4: Sekil 3'de tespit edilen UAI ve UAP alanlarinin PADIM-UAI ve PADIM-UAP ile gergeklestirilmis inis
durum tespiti ¢iktilar
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