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SEKIL LISTESI

Sekil tablosu 6gesi bulunamadi.
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TABLO LISTESI

Sekil tablosu 6gesi bulunamadi.
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KISALTMALAR

YOLO
FASTER R-CNN
SSD
COCO
GPU
loU
UAV
DyHead
ROI
GAN
LocNET

You Only Look Once

Faster Region Based Convolutional Neural Networks
Single Shot MultiBox Detector

Common Objects in Context

Graphics Processing Unit

Dynamik Head
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1. TAKIM SEMASI (5 PUAN)

Takim bilgilerimizi daha énceki 6n tasarim raporunda aciklamistik. Takimimiz danisman haricinde
6 kisiden olusmaktadir. Takim danismanimiz Ars. Gor. Abuzer Dogan goérinti isleme ve derin
O0grenme Uzerine arastirmalar yapmaktadir. Takimimizda bulunan Ahmet Sait Armagan takim
kaptanhgi, gérev dagihmi ve ekip organizasyonu olusturma. Hamza Can UCAN ve Taha Yasin
DOGAN , Algoritma gelistirme, yaziim mimarisi olusturma ve Veri kimesi olusturma. metot
gelistirme. Hasan OTGEN Kod gelistirme. Mehmet AKSOZ takvimi olugturma ve organizasyon takibi.
Ahmet Cagri Tekin Goruntl isleme donanim sistemi olusturma, referans alinacak makale ve kaynak
aragtirmasi yapmaktadir. Takimiz ile ilgili gérev dagilimi tablosu asagdida gdsterilmistir.

ROL ADI SOYADI UNIVERSITE/KURUM GOREVI
DANISMAN | Ars. Gér. Abuzer ADIYAMAN UNIVERSITESI | Takim Danismani
Dogan

KAPTAN Ahmet Sait Armagan | ADIYAMAN UNIVERSITESI | Takim Kaptani, Algoritma
Geligtirme

UYE 1 Hamza Can Ugan ADIYAMAN UNIVERSITESI | Algoritma gelistirme,
yazilim mimarisi
olusturma ve Veri kiimesi
olusturma

UYE 2 Taha Yasin Dogan ADIYAMAN UNIVERSITESI | Algoritma geligtirme,
yazilim mimarisi
olusturma ve Veri kiimesi
olusturma

UYE 3 Ahmet Cagri Tekin ADIYAMAN UNIVERSITESI | Gériintii igsleme donanim
sistemi olusturma,
referans alinacak makale
ve kaynak arastirmasi

UYE 4 Mehmet Aksdz ADIYAMAN UNIVERSITESI | Takvimi olusturma ve
organizasyon takibi

UYE 5 Hasan Otgen ADIYAMAN UNIVERSITESI | Kod gelistirme

Tablo-1 : Takim Semasi
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2. PROJE MEVCUT DURUM DEGERLENDIRMESI (15 PUAN)

Daha énce géndermis oldugumuz Teknofest Yapay Zeka On Tasarim raporundan toplamda 84 puan
almigtik. Puanimizin en ¢ok kirildigi bdlim Algoritmalar ve Ozginlik bélimiydi. Takim
arkadaglarimizla durum degerlendirmesi yaptik. Ozginlik ve yazihim mimarisi ve sistem
donanimlarini daha fazla gelistirmemiz gerektigini digunduik. Algoritmalar tzerine daha detayli
aciklamalar yapmayi uygun gordik. Genelde bunlar Uzerine c¢alismalarimizi yogunlastirdik.
Takimdaki bazi arkadaslarimizi kendi data setimizi olusturmak icin géreviendirdik. Python tabanli
Labelimg programini kullanarak resimlerimizi etiketledik. Sirekli olarak data setimizi gelistirmeye
devam ediyoruz. Dataset olustururken resimlerin etiketlenmesi gok fazla zaman almaktadir. Bunun
icin Github ortaminda gelistiriimis otomatik resim etiketleme yapan bir algoritmayi [10] kullanarak
kendi data setimizi daha hizl ve efektif bir sekilde olusturuyoruz. Algoritma olarak SSD ve YOLO
gibi modelleri de denedik ama en isabetli modelin Faster R-CNN oldugunu goérdik. YoloV4
algoritmasini da ayrica inceliyoruz. Yolo hizli galigiyor fakat insan iceren daha ¢ok detayli resimlerde
dogruluk oraninin digtk oldugunu gérdik. Bununla beraber yine dogruluk orani yuksek ve yakin
zamanda c¢ikmis olan DyHead algoritmasini da inceleyip Faster R-CNN, DyHead, YOLOv4
algoritmalar1 arasinda karsilastirma ve hibrit model olusturma Uzerinde c¢alismalarimiz devam
ediyor. Takimimiz yarismada Google’in agik kaynak kodlu Tensorflow Object Detection API
modilind kullanacaktir. COCO data setinde egitilmis bir Faster R-CNN modelini alip kendi data
setimizde egitmek igin kodlarimizi ve modelimizi olusturduk. Python dilini kullaniyoruz. Arag, insan,
ucan araba inis ve ugan ambulans inis resimleri tespiti konusunda ¢ok ciddi basari sagladik. Su an
icin iyi durumda nesne tespiti yapabiliyoruz. Fakat modelimizi insan tespiti ve egik acili gérintuler
konusunda daha fazla egitmemiz lazim. Clnkl insan goéruntileri boyut olarak resim igerisinde kiguk
kalmaktadir ve bu dogruluk oranina ciddi bir sekilde etkilemektedir. Su an takim olarak bu konular
Uzerinde calismalarimiza devam ediyoruz. Bunlara ek olarak kendi dronumuzla gériinti gekmeye
calisiyoruz. Elde ettigimiz goriintl ve datalari Amazon ve Google’'in GPU’lu bulut servislerinde daha
fazla egitmeyi distnuyoruz. Temmuz Ayina kadar bitin yarigma gereksinimlerini ¢cok iyi bir sekilde

hazirlamaya calisiyoruz. Su an igin elde ettigimiz sonuglar ve ilerleme durumu gayet basaril.
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3. ALGORITMALAR VE SISTEM MIMARISI (25 PUAN)
3.1. Veri Setleri (10 Puan)

Bu yarismada Teknofest tarafindan saglanan veri setleri ile bizim dron kullanarak havadan gektigimiz
video goéruntulerinden elde ettigimiz resimleri etiketleyerek elde ettigimiz veri setlerini kullandik.
Bunun diginda yurt diginda cesitli Gniversitelerin arastirma amacli yayinladigi iha goéruntulerini veri
seti olarak kullanmay diisiindiik. Stanford Universitesi kampiisiinde gekilen dron gérintiilerini de
kullanmayi diasindyoruz. Bunun igin ekip arkadaslarimizdan bazilari veri seti olusturmak igin
calisiyorlar. Veri seti igin drone ile ¢gektigimiz kendi gérintiler, YouTube Uzerinden buldugumuz farkl
drone goruntlleri ve yurtdisindaki bazi Universitelerde acik kaynak olarak paylasilan UAV
datasetlerini harmanlayip resimleri etiketleyip kendi datasetimizi olusturuyoruz. Elimizde su an
40000 fazla resim bulunmaktadir. Sekil 1 deki resimlerde farkh verisetlerinden elde edilmis
goruntuleri etiketleyerek kendi verisetimiz ile birlestirip verisetimizide balanslama yapiyoruz.
Verisetinin yarisma performansi igin ¢ok énemli oldugunu dustnlyoruz. Bundan dolay! yarisma

gliniine kadar verisetimizi surekli olarak giincellemeyi digtiniyoruz.

Sekil-1 : Farkli Veri setlerinden elde edilmis gorlntller.

3.2. Algoritmalar (15 Puan)
Biz takim olarak bu yarismada Nesne tespiti algoritmalarindan YOLO ve SSD metotlarini da
kullanacadimizi planliyoruz. Fakat Bu metotlarin hassasiyet iceren goérintilerde isabetsiz kaldigini

gordiik. Bazi resimleri SSD ve YOLO modelleriyle igledik fakat istenilen sonug alinamadi. Biz bunun
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icin daha isabetli bir metot olan Faster R-CNN metodunu kullaniyoruz. Faster R-CNN metodunda
nesnenin bolge dnerilerini CNN ile beslemek yerine, evrigimli bir 6zellik haritasi olusturup CNN girdi
goruntusunu ile besliyoruz. Konvollisyon 6zellik haritasindan, tekliflerin bolgesini tespit ediyor ve
bunlari karelere carptiriyoruz ve bir ROl havuzlama katmani kullanarak, bunlari tam bagh bir
katmana beslenebilmeleri igin sabit bir boyutta yeniden sekillendiriyoruz. Normalde Nesne algilama
algoritmalarinin tima gérintideki nesneyi yerellestirmek igin bélgeler kullanir. Mesela YOLO'da tek
bir evrisim agi, sinirlayici kutulari ve bu kutular igin sinif olasiliklari éngérilir. SSD, hizlilk ve
hassasiyet arasinda daha iyi bir denge saglar. Olgegi tutmak igin SSD, ¢oklu evrisim katmanlarindan
sonra sinirlayici kutulari én-gériir. iste biz bu algoritmalar arasinda zamanin iyi kullaniimasi ve

nesne tespit oranindaki basarisindan dolayi1 Faster R-CNN metodunu segip kullandik.
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4. OZGUNLUK (25 PUAN)

Biz projemizde 6zgulnlik bilesenlerinin ne kadar énemli oldugunun farkindayiz. Son yillarda ¢ikan
ve buyuk gelismeler gdsteren nesne tanima algoritmalarini ve yayinlari takip ediyoruz. Bizler takim
olarak bu yarisma adina yapmis oldugumuz ve hala Uzerinde calismis oldugumuz 6zgunlik

yonlerimizi su sekilde siralayabiliriz.

. Nesne Tanima algoritmalarindaki en 6nemli bolimlerden birisi dogru bir veri seti ile
calismaktir. Eger algoritma diizgun bir veri seti ile egitilirse ¢ok ciddi basarilar elde edilebilmektedir.
Bizlerde takim olarak bunun farkindayiz. Bunun igin ekip arkadaslarimizdan bazilari veri seti
olusturmak igin galisiyorlar. Veri seti igin drone ile ¢gektigimiz kendi goéruntiler, YouTube Gzerinden
buldugumuz farkli drone goérintileri ve yurtdisindaki bazi Universitelerde agik kaynak olarak
paylasilan UAV datasetlerini harmanlayip resimleri etiketleyip kendi datasetimizi olusturuyoruz.
Elimizde 20000 fazla resim bulunmaktadir. Etiketleme ¢ok zaman aldigindan dolayi yukaridada
bahsettigimiz gibi otomatik etiketleme yapabilen AutoLabel algoritmasini kullaniyoruz. Bu sekilde
resimler Uzerindeki etiket gcercevesi tam olarak piksel boyutuna gore sinirlandirildigindan dolayi
Nesne tanima algoritmamiz nesne tanirken nesnelerin bulundugu resim igerisindeki x ve y
koordinatlarini daha dogru bir sekilde bulacaktir ve buda bizim ROl oranimizin daha efektif olmasini

saglayacaktir.

. Veri Seti olustururken bir baska karsilastigimiz nokta ise Ugan araba inis ve Ugan ambulans
inis resimlerinin azhdi ile ilgiliydi. Biz bunun iginde Resim ¢ogaltma ile data augmentation metotlarini
kullanarak mevcut datasetimiz icerisinde ki ugan ambulans inis ve ucan araba inis resimleri ile
datasetimizi zenginlestiriyoruz. Buda bize daha iyi bir dogruluk tesbiti olanagi sunacaktir. Bununda

puanlarimizi artiracagini digunmekteyiz.

. Takim olarak Uzerinde g¢alistigimiz bir baska nokta ise sudur; Normalde Faster R-CNN dahil
diger algoritmalardada bir threshold degeri vardir. Belli bir threshold degeri tizerindeki resimlerde

nesne tesbiti yapilmaktadir. Mesela
Faster R-CNN algoritmasinda tresholdu %90 a ayarlayinca dogruluk payi bu

deger ve Uzerindeki nesnelerin dizgin bir sekilde tesbit edildigi gézlemlenmektedir. Halbuki %80
dogruluk degerlerinde bile insan etiketli nesnelerde bulunabilmektedir. Ama trershold degeri ylksek
ayarlandigindan bu puan kaybina neden olmaktadir. Bizlerde bunun lzerine gegebilmek igin %70
treshold degeri ile %90 treshold degerleri arasinda tesbit edilebilen nesne bdlgelerinin kesilip bunlar
biyutlup enhance edilerek tekrardan hizli bir sekilde mesela YOLO gibi bir algoritmayla nesne tanima
algoritmasina sokularak buradaki nesnelerin tesbiti saglanabilir. Bunun bizim dogruluk oranimiza

cok ciddi etki edecegini dusunuyoruz. Bununla ilgili Hibrid calismalarimiz devam etmektedir.

. Bir diger Hibrit metod olarak son yillarda ¢ikan Dynamik Head(DyHead) algoritmasi ile
Faster R-CNN algoritmasini birlestirip dogruluk orani yiiksek sonuglar elde etmek istiyoruz.
“Dynamic Head: Unifying Object Detection Heads with Attentions” [11] adli makale bu konuda ¢ok
gluzel basarilar ortaya koymustur. Bizlerde bu makale dogrultusunda sonuglarimiz iyilestirmeye

calisiyoruz.
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. Bir diger 6zgunlik metodu igin Sypros GIDARIS in “LocNet: Improving Localization Accuracy
for Object Detection” adli makalesinde paylasilan LocNET isimli metodu kullanarak loU dogrulugunu
artirmak igin nesnenin gergeve degerlerini dogrulugunu artirmak istiyoruz. Bu metot birgok data
setinde denemis ve basarili sonuglar elde edilmistir. Bizde su an kendi modelimize uyarlamak igin
calisiyoruz. Ek olarak Wei JIANG’In “Improve Object Detection by Data Enhancement based on
GAN” adli makalesinde bahsettigi resimlerin gértntu kalitesini artirma metodunu da kullanmaya

calisiyoruz. Gunkl ufak detaylar géruntu kalitesi artirildiginda daha da belirginlesiyor.

. Bir diger ydntem olarak layer segmentasyonu olusturarak tespit etmek istedigimiz nesnenin
arka plan pixel hareketlerini sabitleyip hareket esnasinda olusan bilgi kayiplarini azaltip dogruluk
oranini artirmak istiyoruz. Bununla beraber gercek zamanla hizli nesne tespiti yapabilmek igin
algoritmamizda fast tracking optimizasyonu yapmak istiyoruz. Bunlari yaparken Jiangjian Xiao'nun

“

“Vehicle and Person Tracking in UAV Videos “ adli makalesinden faydalanacagiz.
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5. SONUGLAR VE iINCELEME (25 PUAN)

Takimimiz tarafindan olusturdugumuz data setimizi kullanarak Faster R-CNN modelimizin egiti-mini

gerceklestirdik. Yaklagik 20000 adimlik bir egitim oldu ve 17 saat sirdii. ilk baslarda egitime

basladigimizda ylksek seviyelerde olan loss degeri egitimin sonuna dogru ciddi oranda dustu.

10720 16:25:11.633663 13664 learning.py:507] global step 19999: loss
10720 16:25:15.0955856 13664 learning.py:507] global step 20000: loss
10720 16:25:18.491689 13664 learning.py:507] global step 20001: loss

10720 16:25:20.179314 15648 supervisor.py:1050] Recording summary at
10720 16:25:22.663690 13664 learning.py:507] global step 20002: loss

-qutput directory inference graph

9.0303 (3.421 sec/step)
9.0491 (3.422 sec/step)
9.0385 (3.420 sec/step)
step 20001.
= 0.0967 (4.141 sec/step)

Asagida Tensor board ekranindan da anlasilacagi tUzere model egitimimiz basarili bir sekilde

gerceklestirdik. Loss grafigi her adimda asagdi dogru azaldi. Buda modelimizin basaril bir sekilde

egditildigini gdsteriyor.
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Tabi biz takim olarak bununla yetinmek istemiyoruz. Clinki modelimizin hala eksik kalan yonleri var.

Data setimizi yaya etiketli resimler ile zenginlestirmemiz lazim. Ayrica her ne kadar goérintuler

nesnelerin tepesinden c¢ekilmis olsalarda egik acili ¢ekilmis resimler ile de data setimizi

zenginlestirmemiz lazim. Mesela bir aracin tam tepesinden ¢ekilmis goéruntiler ile 30-40 derece egik

aclil gekilmis gorintiler model igin farkhlik gosterebiliyor. Biz takim olarak modelimize bu hassasiyeti

kazandirmak istiyoruz. Asagida Teknofest tarafindan verilmis bazi resimlerin modelimiz tarafindan

basarili tespitleri mevcuttur.
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6. KAYNAKCA (5 PUAN)

Bu bélimde raporda kullanilan kaynaklara yer verilir.

[1] D. Kasparov, «Why Chess?,» Journal of Chess, pp. 215-269, 2012.
[2] V. Anderson, Aerodynamics, Ottawa: Helenova Publishing, 1999.

1. Hiperspektral iletim Verileri Kullanarak Bégirtlenin ic Mekanik Hasarinin Dogru ve Hizli

Tespiti igin Derin Ogrenme Mimarilerinin Uygulanmasi. https://www.mdpi.com/1424-8220/18/4/1126

2. Burkulma C Stevens , FIROOZ A. Sadjadi , Jacob R. Braegelmann , Aaron M. Cordes , ve
Ryan L. Nelson "Kiiciik insansiz hava araci (IHA) gercek zamanli bilgi, gézetleme ve kesif (ISR) 6n
isleme Ucakta " Proc. SPIE 6967, Otomatik Hedef Tanima XVIII, 696.717 (2 Mayis 2008);
doi:10.1117/12.780302; https://doi.org/10.1117/12.780302.

3. Zongjian, L.I.N. Haritalama igin IHA — Disiik irtifa fotogrametrik tarama. Int. Arch. Pho-
togramm. Uzaktan Sensér Spat. Enf. Sci. 2008, 37, 1183-1186.

4. Jiangjian Xiao'nun  “Vehicle and Person Tracking in UAV Videos
https://link.springer.com/chapter/10.1007/978-3-540-68585-2_19.

5. S. Gidaris , N. Komodakis “LocNet: Improving Localization Accuracy for Object Detection”
https://github.com/gidariss/LocNet

6. Wei Jiang, Na Ying “Improve Object Detection by Data Enhancement based on GAN” arXiv
preprint arXiv:1903.01716, 2019 - arxiv.org

7. https://www.tensorflow.org/

8. https://github.com/tensorflow/models/tree/master/research/object_detection
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RAPOR TASLAKLARI iLE iLGILi NOTLAR

e Tum raporlar Kritik Tasarim Raporu Standartlarina uygun olarak yazilmalidir.
o Raporlarin igerikleri ile ilgili bilgiler yukarida belirtilmistir.

e Tum raporlar “icindekiler” ve “Kaynakga” igermelidir.

e Her rapor bir kapak sayfasi igermelidir.

e Raporlar sayfalari birbirini takip edecek sekilde numaralandiriimalidir.

e Yauzi tipi: Arial, Punto: 10, Satir Araliklari: 1

e “Kapak’ ve “igindekiler” kismi hari¢ Rapor 10 sayfayr gegmemelidir.

e Rapor sablonunda verilen basliklarin ayni sayfada olmasi sorun teskil etmemektedir. Raporda

verilen siralamay degistirmeyiniz.
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