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1. TAKIM SEMASI

1.1. GOKKURT Takimi

Gokkurt takimimiz Kotyora takiminin isim degistirmesi ile 2021 yili EylUl ayi icerisinde gonullu, istekli ve
girisimci 6gretmenlerin gabalari ile kuruldu. Gokkurt takimimizin amaci teknolojiyi yararli amaclar
dogrultusunda kullanabilmek i¢in erken yaslarda farkindahgi saglamak ve bu konuda égrencilerimize de
drnek olabilmektir. Ulkemizin milli teknoloji gelistirmesi konusunda bizlerde séz sahibi olmak ve ileri
teknolojiler konusunda 6grencilerimizde farkindali§i saglamak istiyoruz. Takimimiz Ordu ili Altinordu
ilgesinde Ordu TOBB Mesleki ve Teknik Anadolu Lisesi’nde gérev yapmakta olan 4 bilisim teknolojileri
alan 6gretmeni tarafindan kurulmustur. Takimimizdaki tim arkadaslar ytiksek lisans mezunu olup aktif
olarak diizenlenen yarismalara ve projelere katilmaktadir. Ayrica 2021 Teknofest yarismasinda énciil
takimimiz olan Kotyora takimi ile Ulagimda Yapay Zeka yarismasinda Turkiye 3.103u elde edilmigtir.
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Takim Kaptam

Sekil 1 Takim Semasi

2. PROJE MEVCUT DURUM DEGERLENDIRMESI

Projemiz 6n tasarim raporunda belirtilen takvime uygun olarak gelistirimeye devam etmektedir.
Oncelikle 6n tasarim raporunda belirtmis oldugumuz algoritmalar (EfficientDet, YOLOR ve YOLOV5)
arasinda yaptigimiz testler sonucunda yarismaya ana model olarak YOLOvV5 [1] API si kullanarak
devam etme karari alinmistir. Bu karari almamizdaki en buylk etken YOLOv5 mimarisinin diger
mimarilere gore kendi sistemlerimiz de oldukga hizli ¢calismasi ve sonug tretmesidir. Sekil 2’de YOLOv5
ile EfficientDet [2] mimarisi arasindaki hiz ve dogruluk farki gérilmektedir.
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Sekil 2 YOLOV5 Modellerinin EfficientDet Modelleri ile Karsilastiriimasi

YOLOR [3] mimarisini ana model olarak segmememizin temel nedeni ise YOLOv5 mimarisine gore
benzer sonuglar Gretmesine karsilik egitim surelerinin biraz daha uzun slrmesidir. Yarisma igin
kullanacagimiz algoritmayi belirledikten sonra algoritmay! optimize etmek igin Hiper-Parametre
ayarlamalari Uzerinde denemeler yapilmistir. Ayrica veri seti toplama calismalarimiz strmektedir.
Ozellikle inis alani (UAI ve UAP) konusunda yeterli veri bulunmadigindan teknik sartnamede paylagilan
inis alani gorlntileri kullanilarak yeni veriler olusturulmaktadir. Giin batimi ve giin dogumu verileri
toplanmaktadir. Ayrica modelin tespit etmekte zorlandigi (karl, sisli) gorintiiler Gzerinde cesitli filtre
teknikleri (HSV (hue[ton], saturation[doygunluk], value[deger])) kullanilarak gértinti isleme yapilmistir.
Tim bunlara ek olarak OTR raporunda belirtmis oldugumuz siniflandirici model, kutu boyut tespit
sistemi calismalari ve denemeleri siirmektedir. Ayrica OTR den farkli olarak gift model kullanimi YOLOR
ve YOLOV5 gibi calismalar yapilmaktadir.

3. ALGORITMALAR VE SiSTEM MiMARISi

3.1 Veri Setleri

Yarisma icin acik kaynak olarak paylasilan bircok veri setinden yararlaniimistir. Bu veri setlerinden
O6zenle secilmis goruntilerden olusan ve yeniden etiketlenen 6zgin bir veri seti kullanilacaktir.
Yararlandigimiz veri setleri genel olarak su sekildedir.

VisDrone-Dataset [4] AISKYEYE ekibi tarafindan Cin Tianjin Universitesi, Makine Ogrenimi ve Veri
Madenciligi Laboratuvari'nda toplanmistir. Veri seti, cesitli drone monteli kameralar tarafindan
yakalanan 261.908 kare ve 10.209 statik gérintiden olusan 288 video klipten olusmaktadir. Egitilen
model i¢in ana kaynak veri setidir. Cok miktarda arag ve insan goruintiist bulundurur. Bu veri seti modelin
temel olarak araglari ve insanlari 6grenmesini saglar.

Stanford Drone Dataset [5] yayalar, bisikletliler, otomobiller ve otobUslerden olusan yaklasik 69GB Ik
blylk bir veri setidir. Ozellikle 90 derecelik agl ile gekildiginden yarisma igin ¢ok uygundur. Egitilen
modelde 6zellikle Ustten ara¢ tanimada kullanigh sonuglar vermektedir.

Aerial Semantic Segmentation Drone Dataset [6] 6zellikle insan tespiti icin kullaniimistir. Yiksek
¢Ozunurlikte (6000x4000px) 400 gorinti icermektedir. Egitilen modelin insanlari tanimasinda 6zellikle
faydaldir.

ERA Dataset [7] 2.864 videodan olusan blyuk 6lcekli bir veri setidir. Birgok farkl cografik konumdan
gOruntiler bulunmaktadir. Modelin farkh cografik zeminlerde tanima yapmasinda etkilidir.



UAVDT-Benchmark [8] 10 saatlik ham videolardan olusan 80bin frame igerir. Sisli, aydinlk, yagmurlu
gibi farkh hava kosullarinda c¢ekimler bulunmaktadir. Modelin farkh hava kosullarinda tanima
yapmasinda yardimcidir.

Bunlarin disinda Teknofest 2021 Ulasimda Yapay Zeka yarismasindaki oturumlardan elde edilen
gOruntllerden derlenen fotograflarda kullaniimistir.

3.2 Algoritmalar

3.2.1 YOLOvVS

Yarigma igin sectigimiz ana model mimarisi YOLOvV5 [9] dur. YOLOV5 acgik kaynak kodlu ve Ucretsiz
olarak sunulmakta ve surekli gelistiriimekte olan bir yapidadir. Bu yapi gerekli Hiper-Parametre [10]
optimizasyonu yapilarak yarigmaya uygun hale getirilmistir. 2015 yilindan itibaren gelistiriimeye
baslanan YOLO goriintileri bir 1zgara sistemine gore bélen nesne algilama algoritmasidir. Sekil 3 de
Izgara sistemi gorulmektedir.
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Sekil 3 YOLOV5 Goruntilerin Izgaraya Bolinmesi

YOLO agi u¢ ana pargadan olugsmaktadir.

1) Omurga - Farkl ayrinti dizeylerinde gorinti 6zelliklerini toplayan ve olugturan evrigsimsel bir sinir agi.
2) Boyun - Tahmine iletmek icin gérintu 6zelliklerini karistirmak ve birlestirmek icin bir dizi katman.

3) Kafa - Boyundan 6zellikleri alir alarak kutu ve sinif tahmin adimlarina iletir.

Sekil 4 de YOLOv5 aginin temel mimarisi goriilmektedir.
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Sekil 4 YOLOvV5 Genel Mimarisi

Conv2d (1024,na * (nc + 5),1,1}

YOLO algoritmasinin kullaniimasina karar verilmesinin en 6énemli nedeni diger modellere kiyasla
oldukga hizli galismasi ve sonug tretmesidir. Ozellikle kisisel diziistil bilgisayarlarimiz da performans
konusunda buytk fark yaratmistir. Bununla birlikte algoritmanin performansi her ne kadar yuiksek olsa
da egitim icin gegen siire diger modeller ile benzerlik gostermektedir. YOLOvV5 algoritmasi populer derin
6grenme kutliphanelerinden olan Pytorch [11] kutliphanesi kullanilarak gelistiriimistir. Pytorch grafik
islem birimlerinin (GPU) gliciini verimli sekilde kullanan Python temelli bir yapidir. YOLOVS5 yapisi iginde
cesitli katman yapisina sahip bir¢cok farkli model bulunmaktadir. Veri setlerimiz ile yapilan testler
sonucunda model surimlerinden yarisma igin YOLOv5I6(large) siriminin kullaniimasina karar
verilmigtir. Cesitli YOLOv5 sirimlerine ait kargilastirma tablosu $ekil 5 de gosterilmistir.
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Model

YOLOv5Nn
YOLOv5s
YOLOv5m
YOLOvSI

YOLOv5x

YOLOv5n6
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YOLOv5m6
YOLOv5I6

YOLOv5x6
+ TTA

3.2.2 YOLOR

size

(pixels)

640

640

640

640

640

1280

1280

1280

1280

1280
1536

mAPY2!
0.5:0.95
28.0
374
454
49.0

50.7

36.0
448
51.3
53.7

55.0
55.8

mAPpY!
0.5
45.7
56.8
64.1
673

68.9

54.4
63.7
69.3
71.3

727
72.7

Speed
CPU b1

(ms)

45
98

224
430

766

153
385
887
1784

3136

Speed
V100 b1

(ms)

6.3
6.4
8.2
10.1

12.1

8.1

8.2

15.8

26.2

Speed
V100 b32

(ms)

0.6
0.9
1.7
2.7

4.8

2.1
3.6
6.8
10.5

194

Sekil 5 YOLOv5 Sirtumleri Kargilastirma

params
(M)

46.5

86.7

3.2

12.6

76.8

140.7

FLOPs

@640 (B)

4.5

16.5

49.0

109.1

205.7

4.6

16.8

50.0

111.4

209.8

Cift modelli bir yapi gelistirmek icin kullaniimasi distinilen giincel bir diger mimari ise Ucretsiz ve agik
kaynak olarak gelistirilen YOLOR [3] mimarisidir. Birgok gorev icin atanmis bir birlesik ag yapisi sunan
mimari diger birgcok poptler model mimarisine goére performansi oldukga yukseltmistir. Mimarinin diger
bazi populer modeller ile karsilastiriimasi sekil 6 de gorilmektedir.
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Sekil 6 YOLOR Modelinin Popiiler Modeller ile Karsilastirmasi

Geligtirilecek olan modelleri egitmek icin secilmis veri setlerinden &zenle belirlenen gdéruntiler
kullanilarak sifirdan insan, tasit ve inis alanlarinin etiketlendigi bir veri seti olusturulmustur. Gérintulerin
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secimi yapilirken yarisma sarthamesinde belirtilen hava kosullarina uygun secimler yapilmigtir.
Etiketleme islemlerinden sonra modeller igin veri setimiz Gzerinden train ve test kiimeleri olusturulup
modellere uygun dosya formatlarinda veri seti dizenlenmistir. Veri seti igeriginin gelismesi igin uygun
degerler ile Data Augmentation(Veri Buyttme) teknikleri [12] kullaniimistir. UAP ve UAl inis alanlari igin
eldeki veri yetersiz oldugu i¢in sanal olarak veri olusturularak bu acik kapatiimaya ¢alisiimistir.

Geligtirilecek modellerin performanslarini arttirmak i¢in uygun Hiper-Parametre [10] optimizasyon
calismalari yapilmaktadir. Modellerin toplu resim isleyebilmesi icin gerekli kodlar yazilip performans
artisi saglanmigtir. Modellerin tespit ettikleri UAP ve UAI alanlarinin inise uygun olup olmadiginin
belirlenmesi icin 6zel olarak kodlamalar yapilip sisteme entegre edilmistir.

4.1 Siniflandirici Model

Modelin hata payinin dasirilmesi icin modellerden gelen sonug verilerini kendi gelistirdigimiz
siniflandirici(classifier) modele vererek hata oraninin disdrilmesi amaglanmistir. Bu siniflandiric
modelde tasit, insan, tasit degil ve insan degil ayrimi yapilmistir. Gelistirdigimiz siniflandirici modelin
genel calisma prensibi sekil 7 de gdsterilmigtir.

- |
/

~ ~—

)

Geligtirecegimiz
Modelin tagit olarak gordiigi obje~—————» SiaEc Morch 1
|

Tasit Tagit Degil

. JSON sonug gonderimi

Modelin verdigi sonug

Sekil 7 Gelistirilecek Siniflandirici Modelinin Calisma Prensibi

4.2 Kutu Boyut Algilama

Basarimi arttirmaya ydnelik disindigumuz bir baska yéntem ise modelimizin tespit ettigi nesnenin kutu
boyutunun analizi yapilarak, gerekenden kiigiik veya buylk kutularin tasit olup olmadiginin
degerlendiriimesidir. Kutu boyutlarina gére frame igerisindeki tasit olan nesnelerinin ortalama boyutu
alinarak, belirli hata degerleri de g6z 6niinde bulundurularak kigik veya buylk kutularin elenmesi
saglanmistir. Modelimizin kutu boyutlandirma galisma prensibi sekil 8 de gosterilmistir.



Boyut Kontrolcii Kodlar
|/ Tespit edilen tagitlarin
‘Modelin tagit olarak gordugu obje— ~» | ortalama boyutu ile

karsilastirma.

- Boyut uygun degil
iosit 0911
l\--' ’k‘ Uriue tasit olamaz.

i L) v
1ipel i | x N\ #
n m ww i .i m *
.!|a ‘ ‘

JSON sonug gonderimi

Modelin ver

Sekil 8 Boyut Tespiti Sisteminin Calisma Prensibi

4.3 Renk Gegig Sistemi

Bunlarin disinda modelimizde gece ve k6t hava kosullarinda gekilmis goérintiler icin color saturation
(renk doygunluk) degerlerinin otomatik ayarlanabilecegi 6zgun bir kodlama yapilmigtir. Bu sekilde

gOruntllerden objelerin ayrisimi daha kolay hale getirilmistir. Sekil 9.da renk gegis sistemi 6érnegimiz
gOsterilmigtir.

Ham Gece Fotografi Renk Degerleri lle
Oynanmis Fotograf

tasit 0.86
tasit 0.87
tasit 0.;83it -
tasit 0.86sit 0.83
tasit 0.5 t,gsk 0.85

[
osg 0.84 :.; ‘
ésn 0.76

s 8
tasit 0. 888lt 0. 87
tasJ; 0. 89

Bulunan hatal insan hatasi
insan giderilmig

Sekil 9 Boyut Tespiti Sisteminin Calisma Prensibi



Sekilde gorildugu gibi ham gece fotografinda insan tespit hatasi yapilmis fakat renk gegis sistemi
uygulanmis gorintide insan hatasi model tarafindan yapilmamistir. Buna karsin bazi araglarin tespit
edilebilirligi kaybedilmistir. Bu konuda optimizasyon ¢alismalarina devam edilmektedir.

4.4 Gift Modelli Sistem

Basarimi arttirmaya yo6nelik disindigumuz bir baska yontem ise ¢ift model kullanarak her iki modelin
yeteneklerini birlestirmektir. Bu sistemde ana modelden ¢ikan sonuglar yan model (YOLOR) den ¢ikan
sonuglar ile karsilastirilip dogrulugu emin olunan sonuglar sisteme ytklenmistir. Cift modelli sistem igin
YOLOVS5 ve YOLOR mimarileri kullaniimaktadir. Sekil 9 da gift model sistemi gosterilmistir.

YOLOVS Giktisi YOLOR Giktisi
tgsit 094 | — [ AN iggit 091 /
,. o LR ,' tasit 0.9
; tasit 094, . ;
tosit 0.93 N 3 2 tosit 0.88 y
tosit 0.92

tasit 0.
’ tosit 0.94
tosit 0.93 -

I tosit 0.94

tosit 0.96

\ )

-
tosit 0.92 tosit 0.93 1 tosit 0.73

Gift Model Giktilanni Tek Sonug
Olarak Gonderme

Sekil 10 Cift Model Sisteminin Calisma Prensibi

4.5 Akis Semasi
Yarigma igin geligtirilen tim bu modellerde asagdida gosterilen akis semasi genel bir sistem calisma

prensibi olarak kullaniimistir. Sistem ¢alisma prensibi model performanslarini iyilestirme sonuglarimiza
gore tekrar diizenlenecektir.

Egitim igin veri T . "_’“-\
- setinin ayarlanmasi / )
Tasit, Insan, UAP ve train, test '_¥ansma Goruntileri <
UAI alanlarimin kiimelernin > \
il ive veri C )
‘setinin olugtll.lfu]masl ve '\k___\\ —
maodel igin uygun -
olugturuimas: dosya formatlanna
getirilmesi
Editilmis modelden
gelen sonug
Maodeller igin uygun EfficientDet, Egm"{:':_l‘i"m":dele 2 m:é:lzllz::lceya
h\per:pararnelre YOLOvS veya goruntilerinin algoritmalardan
degerlerinin YOLOR modelleri ile verilerek sonug gegirilerek hata
ayarlanmasi editimin baglamasi dretme payinin distrdlip
sonuglara son
halinin verilmesi

Sekil 11 Sistem Calisma Prensibi
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5. SONUGLAR VE INCELEME

Modelimizi test etmek igcin daha énce modelin gérmedigi goruntiler kullaniimistir. Modeli test ederken
tahmin degeri esigi %50 olarak ayarlanmistir. Modeli YOLOVSI6 versiyonun da 100 epoch egittikten
sonra testlere baglanmigtir. Sekil 10’da modelin daha énce gérmedigi bir gorintide aldigi sonug
gOrulmektedir.

[

= ./A‘

Sekil 12 Test goruntisi 1

Test gorlntusu incelendigin de tasitlarda tahminlerin genel olarak basarili oldugu gorulmektedir.
Ozellikle gorintide tam gérinmeyen araclarda bile model yiksek basarili tahminlerde bulunmustur.
Sekil 12’de farkli bir test goriintiist gorilmektedir.

/ / I # 7 I S8
to;__g".LSO E// / }gﬁ 0.93 " Q‘) tasit
—tasit 0.930.93 /’ tasit 0.91
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d. b b
/ 7 i tasit 0.72 N
_ tgsit 0.92. Stasit €.80 | tasit 0.925sERtasit
: - —rt o v
tasit 0.93;it O.B-tcer.QZ tﬁt 0,92 tasit 0.94 LF
tasit 0.94 . ! -

/ v
tasit 0.95 - —t
- (?si( 0.93/

5 4051( V.93
tasit 0.88 /
-

{asit 0.32
" tasit 0.91 Hi W=

tasit 0.92

tasit 091 [ oo )
- [ 55

/ - | =y '\‘ ,
= ¥

: ;\Q tasit 0.93 I~/

itasit 0.92™¢ ’ tasit 0.93

/ tas

tasit 0.93 tasit 0.95 L/ , 4 ~tosit 0.91

ta lf
tasit 0.93 4 tasit 0.92
~ /

tasit 0.50 - ; : tasit 0.92

Sekil 13 Test Goruntlsu 2
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Sekil 12'deki test goruntliist incelendigin de modelin tasit ve insan tespitinde genel olarak basarili oldugu
goOrulmektedir. Fakat bazi insanlarin model tarafindan tespit edilemedigi gorulmektedir. Bu hatanin
giderilmesi igin veri seti zenginlestirme ¢alismalari yapilmaktadir.

Bir bagka test goriintimuz de karli hava sartlarindaki veri kullaniimistir. Sekil 13’ deki test gériintiisinde
araglarin basarili bir sekilde tespit edildigi gértlmektedir. Fakat test sonucumuzda bir aracin tespit
edilemedigi dikkat cekmektedir. Karli gérintuler icin veri seti toplama ¢alismalari yapilacaktir.

Sekil 14 Karli Test Goruntiisi

Son test gortintimiz ise gece ¢gekiminde modelimizin performansi gosterilmistir. Son test gériintimiizde
modelimiz gece ¢ekiminde olduk¢a basarili sonuclar vermekle birlikte bir noktada motosiklet ile otomobil
tek tasit olarak isaretlenmistir. Sekil 14’ de gece gekimi test gortintlist gortlmektedir. Bu konuda model
egitimimiz devam edecektir.

Sekil 15 Gece Cekimi Test Goruntisl
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Modelimiz 100 epoch egitim sonucunda %90’nin Uzerinde dogruluk degerine ulagsmistir. Egitim

sonuglari sekil 15 de goérilmektedir.
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Sekil 16 Modelin 100 epoch sonunda egitim degerleri
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