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1. TAKIM SEMASI
BigBraiNet takimi, 7 kisiden olusmaktadir (Sekil 1). 6 Giye Samsun Universitesinde egitimine devam
etmekte olup, 2 Gye yazilimi mihendisligi, 2 Gye elektrik-elektronik mihendisligi ve 2 tye havacilik ve
uzay muhendisligi lisans egitimine devam etmektedir. Takimdaki bu Uyeler, yazilim gelistirme
sorumlusu, veri tabani sorumlusu ve raporlama sorumlusu olarak gorev yapmaktadirlar. Ayrica, takim
danismani géruntu isleme ve yapay 6grenme alaninda uzun yillar akademik deneyime sahiptir ayrica
bu alanda cgesitler projeler yurtutmektedir.

BigBraiNet

DANISMAN
Yazilim Geligtirme Takim Kaptani Raporlama
Sorumlusu Sorumlusu
Yazilim Geligtirme Veri Tabani Raporlama
Sorumlusu Sorumlusu Sorumlusu

Sekil 1. Takim Semasi

2. PROJE MEVCUT DURUM DEGERLENDIRMESI

Sistemin egitilmesi icin kullaniimasi planlanan COCO ve VisDrone veri setleri indirildi. Ayrica kendi
insansiz Hava Aracimiz (IHA) ile yapilan uguslar sonrasinda elde edilen gérseller indirilen veri setleri ile
birlestirildi (Sekil 2). Toplanan bu verilerden maksimum verim elde edilebilmesi icin veri setlerinin
icerisinde bulunan video ve gdrsellerin kontrast ve parlaklik gibi ayarlamalari yapilarak gorintuler daha
ylksek bir performans igin iyilestirildi. Videolarin icerisinde hareket bulanikhgi olan frame’ler siizgeg ve
filtreler yardimi ile netlestirildi. Etiketsiz verilerin etiketlenmesi icin kullaniimasi planlanan Labellmg agik
kaynak kodlu yazilim islevsellik, kullanim kolaylidi ve performans agisindan test edildi. El ile etiketleme
sirasinda program arayuzunun basitligi ve islevselligi nedeniyle Labellmg yazihmi el ile isaretleme
islemlerinde kullaniimaya devam edilecektir. Elde edilen veri setlerinin genisletiimesi ve 6zgun bir veri
seti elde edilmesi igin sure¢ devam etmektedir.

L s ‘ oot e
Sekil 2. Ozgiin frame goriintusi



On tasarim raporunda kullaniimasi planlanan YOLOv5 modelinin versiyonlari kullanilarak kapsamli
deneysel calismalar gerceklestiriimistir. Bu versiyonlar arasindan en yiksek performans YOLOvV5I6
modeli ile elde edilmistir. Bu deneysel calismalarda, 6zgin olarak elde edilen framelerin yani sira COCO
ve VisDrone veri setlerinde yarigsma icin paylasilan veri kimesindekilere benzeyen gdruntulerin
cikartilarak kullaniimistir. Bu sayede, veri ¢esitliligi artinlarak gelistirilen modelin 6grenme performansi
artinlmasi amaglanmistir.

Bu projede, 6zglnlik béliminde detayh olarak sunulan NXN’lik bélme yaklagimina dayali gelistirilen
YOLOvV5I6 modeli kullanilarak performans 0.918 mAP@0.5 elde edilmistir. Ayrica, gelistirilen model,
TEKNOFEST tarafindan saglanan video kullanilarak test edilmistir. Sonug olarak, %96 ortalama kesinlik

Sekil 3. Gorsel tahmin sonucu

3. ALGORITMALAR VE SISTEM MIMARISI

3.1 Veri Setleri
Projede nesne tespiti icin veri kimesi olarak COCO [1] ve VisDrone [2] veri setleri kullaniimistir. Bu veri
setleri ile geligtirilen modelin egitim asamasinda kullaniimigtir. Fakat veri setlerinde etiketli insan/tasit
verilerinin az olmasindan dolayi, kendi insansiz Hava Aracimiz (iHA) ile gekilen gériintiiler etiketleme
islemi yapilarak veri seti genisletiimesi yapiimistir. Etiketleme islemi icin Labellmg [3] acik kaynak kodlu
yazilim kullanildi. Ayrica, inis-kalkis alanlarinin tespiti gérevi i¢in gerekli logolar, drone yardimi ile elde
edilen goruntulere yerlestirilerek olusturulan veri kimesi de egitim setine katilmistir.

3.2 Algoritmalar
YOLO algoritmasina dayali modelleri detayli olarak arastirdiktan sonra, gergek zamanlh galisma hizi
yuksek ve kiiglik obje tespitindeki yliksek performansindan dolayi PyTorch temelli YOLOv5 [6] mimarisi
kullanildr.

3.2.1 Yolo V5
YOLO (You Only Look Once), nesne tespiti icin Evrisim Sinir Agini kullanan tek asamali bir derin
6grenme algoritmasidir [4]. Diger derin 6grenme modellerinin aksine, YOLO algoritmasi, algilamayi bir
sinir agi araciligiyla tek bir ileri yayllimda yapmaktadir [5]. Buna ek olarak, bu algoritma tespit edilen
nesnelerin konum bilgilerini verir ve bdylece nesnelerin konumlarindan Ust Uste olup olmadiklarini
anlamamizi saglar. YOLO algoritmasinin galisma prensibi genel olarak goériintiyl bdlgelere ayirir ve
ardindan her bdlgedeki nesneleri cevreleyen Bounding Box (Kapsayici Kutu) ile gizer. Daha sonra, her
bir bélgede nesne bulunma olasiligini hesaplar. Bu hesaplanan guiven skorlarina bagl olarak nesneleri
tahmin etmektedir [4-5].

Sekil 4°de belirtildigi Uzere, bu mimari giris modulld, omurga agi, boyun agi ve tahmin agdi olmak Gzere
dort ana bélimden olugmaktadir. Ayrica, YOLOvS mimarisi, Darknet53 mimarisi yerine CSPDarknet53
ozellik gcikarim modelini kullanmaktadir [5,7].
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Sekil 4. YOLOvV5 Mimarisi [5]

3.2.2 Non-Maximum Suppression (Maksimum Olmayani Bastirma) Algoritmasi

YOLO algoritmasi, 6ncelikle gorintiyl N x N ‘lik 1zgaralara boler. Bu 1zgara boyutlari gérselin boyutuna
ya da farkl diger degiskenlere bagh olarak degisebilir (5x5, 9x9, vs.). Her 1zgara kendisine belirlenen
alan icerisinde nesne olup olmadidini kontrol eder. Kendi alani igerisinde nesne oldugunu dusinen
Izgaralar bu nesnenin merkez noktasinin da kendi i1zgarasi i¢inde olup olmadigini kontrol eder. Merkez
noktasinin kendi icinde oldugunu disinen izgaralar nesnenin ¢cevresini bounding box ile gizer. Fakat bir
nesne igin birden fazla i1zgaranin kendisinin merkez nokta oldugunu distnerek bounding box gizmesi
durumunda ekranda gereksiz bounding box lar olusur. Bu sorunu ¢6ézmek igin “Non-Maximum
Suppression Algoritmasi” kullanilir (Sekil 5). Bu algoritma, her bir bounding box igin bir gliven skoru
hesaplanmasini ve en ylksek guven skoruna sahip olan bounding box’in sec¢ilmesini saglar. Sonug¢
olarak, en dogru ve en az hataya sahip ¢ergeve cizilmis olunur [8-10].

Sekil 5. Non-Maximum Suppression Algoritmasinin Etkisi [10]

OTR'de IHA ile gekilmis gériintiilerde nesnelerin tespiti icin YOLOV5 algoritmasi kullanmaya karar
verilmigti. Bu model igerisinde ¢esitli katman yapilarina sahip bir¢cok versiyonu bulunmaktadir. Bu
versiyonlar ile ilgili detayl bilgiler Tablo 1'de verilmigtir. Bu projede, bu modelin her bir versiyonu,
problemimize uyarlanip. Daha sonra, her bir versiyon icin egitim ve test iglemi gerceklestiriimigtir.
Yapilan islemlerden sonra alinan sonuca gore YOLOV5I6 versiyonu kullaniimaya karar verilmistir.



Tablo 1. YOLOvV5 modelinin versiyonlari [6]

Versiyon Bioyut mAPVa Hiz Parametreler FLOPs
(piksel) (0.5) (ms) (M) (B)
YOLOv5s 640 55.4 2.0 7.3 17.0
YOLOv5mM 640 63.1 2.7 21.4 51.3
YOLOvSI 640 66.9 3.8 47.0 115.4
YOLOvV5x 640 68.8 6.1 87.7 218.8
YOLOv5s6 1280 61.9 4.3 12.7 17.4
YOLOv5m6 1280 68.7 8.4 35.9 52.4
YOLOV5I6 1280 71.1 12.3 77.2 117.7
YOLOv5x6 1280 72.0 22.4 141.8 222.9
3.23 Sistem Mimarisi

BigBraiNet Takimi olarak yarisma sirasinda kullanacagimiz algoritma ve mimarinin semasi $ekil 6.’da
gosterilmigtir.
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Sekil 6. Sistem Mimarisi

Yarigsma isterlerini kargilayacak sistem mimarisi tasarlanirken calismalar parcgalar halinde yuratalmagtar.
Bu asamalar soyledir:

Veri Setinin Eldesi: Oncelikle yapay zeka modelinin egitimi baz alinmis, bu egitim igin veri seti eldesi
ve elde edilen veri setlerinin iyilestirilmesi yapilmistir. Proje kapsaminda kullanilacak veri setlerinin
eldesi icin VisDrone ve COCO veri setleri kullaniimis ve bu veri setlerinin haricinde kendi IHA'mizin
cekmis oldugu goruntiler ile veri seti 6zgunlestiriimistir.

Veri Setinin Organizasyonu: Elde edilen veri seti icerisinden isleme uygun olmayan verilerin elenmesi
ve ayiklanmasi iglemi uygulanmisg, bu uygulama sonrasinda daha verimli ve performansli bir set eldesi
yapilmigtir.,

Veri Etiketleme: Elde edilen veri setlerine UAP ve UAI sekillerinin eklendigi yeni veriler Labellmg agik
kaynak kodlu yazilim araci ile etiketlendikten sonra olusan etiketli yeni veriler eklenmistir.

Veri Cogaltma: Veri setlerinin icerisinde bulunan video ve gdrsellerin kontrast ve parlaklik, kirpma,
pozlama gibi ayarlamalar yapilarak gortntiler daha yiksek bir performans igin iyilestirildi.

Yapay Zeka Modelinin Egitimi: Elde edilen nihai veri seti yine ayni sekilde belirlenen en uygun
optimum hiper parametreler baz alinarak egitildi. Projenin egitim asamasinda, 2xIntel Xeon



Silver4114(20Core) (2.20GHz, 3.00GHz Turbo, 13.75MB), 64GB DDR4 2666MHz RAM, Quadro P4000
8GB ekran kartina sahip ig istasyonu kullaniimigtir.

Yarisma Sirasinda Kullanilacak Egitilmis Yapay Zeka Modeli: Yukarida belirtilen asamalar
sonrasinda olugsan ve yarisma sirasinda kullanilmaya hazir olan egitimis yapay zeka modeli
sartnamede belirtilen formata uygun olarak bize verilen JSON dosyasindan verilerin alinmasi ile baslar.
Yarisma esnasinda (Test Asamasinda) ise NVIDIA RTX 2080 GPU, 32 GB RAM ve Intel Core 17
islemciye sahip bir bilgisayar kullanilacaktir. Alinan veriler 6nceden egitilmis yapay zeka modelinde
islenerek yine ayni dosya formatina sahip bir ¢ikti olusturulur. Olusturulan ¢ikti yarisma sunucusuna
yuklenir.

4. O0zZGUNLUK
Bu projenin 6zgln ydnleri sunlardir;

e Projede gelistirilen modelin egitim asamasi icin COCO [1] ve VisDrone [2] gibi veri setlerinde
benzer goérintiler gikartilarak kullaniimistir. Bu veri setlerinin yani sira kendimiz déner kanatl
IHA kullanilarak 6zgiin bir veri seti elde edilmistir. 2000 frame iceren bu veri seti icin etiketleme
islemleri gergeklestirilmistir (Sekil 2). Ayrica Ugan Araba Park (UAP) Alani ve Ugan Ambulans
inis (UAI) Alani siniflari icin sentetik veriler olusturulmustur (Sekil 7). Bu sekilde gelistirilecek
modelin tespit performansi artirilmistir.

Sekil 7. Sentetik olusturulan gorunttler



Teknik sartnamede de yer aldigi lUzere yarismacilara sunulan goruntiler degisken hava
kosullari ve parlaklik/kontrast gibi giiriiltiiler icermektedir. Bu yiizden, insan, tasit, Ugan Araba
Park (UAP) Alani ve Ugan Ambulans inig (UAI) Alani siniflarini iceren nesnelerin tespiti igin
yansitma, dondirme ve bulaniklastirma gibi veri arttirma (Data Augmentation) ydntemleri
kullanilarak veri setinin genisletiimesi saglanmistir. Béylece, veri kimesinin gesitliligi ve kalitesi
artinlmis ve kullaniimasi planlanan modelin performansinin artiriimasi amaglanmistir.

Bu projede, giris gorintisind NXN’lik matrislere bolinmesi ve ardindan her bir bdlge icgin
gelistirilen derin 6grenme model kullanilarak tahmin sonuglari elde edilmistir. Daha sonra, her
bir bdlge icin elde edilen tahmin sonuglari, bir birlestirme algoritmasina tabi tutularak orijinal
boyuttaki gériintii Gizerinde yeniden yerlestiriimistir (Sekil 8). Onerdigimiz bu model kullanilarak
kiiglik boyuttaki nesneleri yiiksek performans ile tespit edilmistir. ilgili gérsel sonuglar Sekil 9'da
verilmistir.
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Sekil 8. Sentetik olusturulan gértntiler

Sekil 8'de, goruntliyl 3x3 boyutunda dilimlere ayriimis ve 9 farkli bolge elde edilmistir. Daha sonra, her
bir boélge icin geligtirilen derin 6grenme modeli uygulanmis ve ardindan tim tahmin sonugclari
birlestirilmistir.

Bu projede, IHA ile c¢ekilmis gériintilerde nesnelerin tespiti icin YOLOvV5 modelinin
versiyonlarinin her biri igin egitim (%80) ve test asamasi (%20) uygulanmistir. Bu versiyonlar
arasindan en iyi performansi, 0.918 mAP@0.5 olarak YOLOvV5I6 modeli ile elde edilmistir.
Ayrica, diger YOLOv4, YOLOvV3 gibi modeller de kullaniimig ve performanslari karsilastiriimistir.

KTR asamasinda sonra yapilmasi planlananlar sunlardir:

Geligtirilen derin 6drenme modelinin giris gorintld boyutlari ylkseltilerek nesne tespiti
basarimina etkileri gézlemlenecektir. Boylece, en iyi performansa sahip giris boyutu secilecektir.

Projede gelistirilen modelin egitim asamasi igin VisDrone-2019 gibi farkli veri setleri arastirilacak
ve Teknofest Ulasimda Yapay Zeka yarismasindakine benzer goérintilerin gikariimasi
gergeklestirilecektir. Ayrica, déner kanatli IHA kullanilarak ézgin bir veri seti daha fazla
genigletilecektir. Bu sayede, veri cesitliligi artinlarak oOnerilen modelin egitim/6grenme
performansinin artiriimasi hedeflenmektedir.
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e YOLOVS5 versiyonlari arasindan belirlenen en iyi performansa sahip modellere dayal hibrit bir
sistem gelistiriimesi planlanmaktadir. Bu sistem her iki algoritmadan elde edilecek sonuglari
etkili bir sekilde birlestirmeye dayanmaktadir. Bu birlestirme islemi i¢cin ¢ogunluk oylayici
yontemi kullanilacaktir. Bu dogrultuda, farkli modellerden elde edilen tahmin kapsayici

kutularinin agirhk degerleri dikkate alinarak birlestirme islemi uygulanacaktir.

5. SONUGLAR VE INCELEME
Bu kisimda geligtirilen sistemin yarismacilar tarafindan elde edilmis sonuglari paylasilir ve bu sonuglar
Uzerine sistemin performansi Uzerine inceleme sunulur. Uygulanan test senaryolari ve sonuglari
hakkinda bilgi verilir. Yapilan testlerin sonuglari ile uygulanan yoéntemlerin ne kadar uyumlu oldugu
karsilastirilir. Tim asamalarinda yasanan sorunlar, yapilan hatalar ve bunlarin Ustesinden nasil
gelindigi, edinilen tecribeler hakkinda bilgi verilir.

Bu projede, elde edilen veri seti, egitim ve test kiimeleri, rastgele %80-%20 olarak ayriimistir. Daha
sonra, YOLOv5 model versiyonlari ayri ayri uygulanmistir. Bu versiyonlar arasindan en iyi performansi,
0.87 MAP@0.5 olarak YOLOV5I6 modeli ile elde edilmistir. Ayirca, 6zgunlik béliminde (Bolim 4)
belirtilen giris géruntusinud NXN’lik matrislere bélinmesine dayali gelistirilen yaklagim kullanilarak egitim
ve test islemleri tekrarlanmistir. Sonug olarak, YOLOV5I6 modeli 0.918 mAP@0.5 elde edilmigtir.
Onerilen yaklagim kullanilarak yaklagik %4’lik bir artis saglanmustir. ilgili gérsel tahmin sonuglari Sekil
9’da verilmigtir.

(@)

person 0.29 ‘\

person 0.25 |

person 0.32
UAP J

person 0.25

(b)

person 0.43

] rson 0.55
person &?3
person 0.40

person (.30

UAP 0.84

person 0.66

Sekil 9. Gorsel tahmin sonuglari
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Sekil 9 (a)’da YOLOvV5 modelinin direk uygulanarak elde edilen tahmin sonucu verilirken, Sekil 9 (b)'de
ise Onerilen bélme yaklasimina dayali YOLOVS5 kullanilarak elde edilen tahmin sonucu goésterilmistir. Bu
sonugclara gore, dnerilen yaklagim kullanilarak daha iyi tespit performansi sagladigi gézlenmistir.

TEKNOFEST tarafindan saglanan video verisinin 30 saniyesi icin etiketleme iglemleri
gerceklestiriimistir. Daha sonra, gelistirilen model, bu videoda test edilmistir. Sonu¢ olarak, %96
ortalama kesinlik elde edilmistir. Gorsel tahmin sonucu ile ilgili 6rnek bir frame Sekil 10°da verilmistir.
Son olarak, 6zgunlik boliminde (Bélim 4) belirtilien KTR asamasindan sonra planladigimiz veri setinin
genisletiimesi sadlanacak ve gelistiriien model igin farkh yaklasimlar kullanilacaktir. Bu sayede, daha
yuksek performansli bir derin model elde edilmesi hedeflenmektedir.
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Sekil 10. Gorsel tahmin sonuglari
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