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OZET

DERIN OGRENME iLE iHA GORUNTULERINDEN NESNE TESPITININ
YAPILMASI

Gilinimiizde insansiz hava araglarindan alinan goriintiiler askeri ve ticari alanlar basta olmak
iizere tarim, giivenlik, kesif alanlarinda ve daha birgok alanda yaygin olarak kullanilmaktadir.
Son yillarda, yapay zeka teknolojilerinin gelisimi ile birlikte goriintiilerdeki nesne tespiti,
dogru ve hizli bir sekilde yapilabilmektedir. Insansiz hava araglarinda en ¢ok tespit edilen
nesne tiirleri, hareket eden nesneler ve arag goriintiileridir. Arag tespiti, askeri operasyonlarda
tespit edilen hedefin takip edilip koordinatlarinin 6grenilmesinde, iistii agik bir otoparktaki
ara¢ yogunlugunun belirlenip otoparka gelen araclarin bos yerlere yonlendirilmesinde, bir
kavsaktaki trafik yogunlugunun hesaplanmasinda yaygin olarak kullanilmaktadir. Son
yillarda, derin 6§renme mimarilerinin geligsimi ile birlikte bir derin 6grenme mimarisi olan
evrisimsel sinir aglar1 kullanilarak fotograf ve video goriintiileri lizerinden nesne tespiti, hizl
ve dogru bir sekilde yapilabilmektedir. Google tarafindan gelistirilen ve bir derin 6grenme
kiitiiphanesi olan Tensorflow kiitiiphanesindeki Faster R-CNN, Mask R-CNN gibi popiiler
modeller ile nesne tespitinde basarili sonuglarin alinabildigi gosterilmistir. Evrigimsel sinir
aglar1 temelinde olusturulan nesne tespitine yonelik modeller, belli bir egitim siirecinden
gectikten sonra test asamasinda once nesne tahmini yapar ve daha sonra belirlenmis nesneyi
bir ¢erceve icine alarak nesneyi tespit eder. Bununla birlikte daha ileri diizeydeki modeller,
tespit edilen nesneyi ayrica renklendirerek goriintiiniin arka plan dokusundan ayrilmasini
saglar. Mask R-CNN, ornek boliitleme 6zelligi sayesinde, bir goriintiide bulunan tek bir
kategoriye ait birden fazla gorlintiiyli farkli renkler ile renklendirerek diger algoritmalardan
ayrilmaktadir. Diger yandan YOLO yapisi ise goriintiiye tek bir sinir ag1 uygulayarak nesne
tespit etmedeki hizi ile 6n plana ¢ikmaktadir. Bu calisma ile arag tespiti, birer derin 6grenme
modeli olan YOLO ve Mask R-CNN modeli ile yapilmis olup bahsi gegen ¢oziimler 6rnek
veriler iizerinde kiyaslama (benchmark) testlerine tabi tutularak en etkili ¢6ziimiin ortaya
konulmas1 amaglanmistir. Modellerin egitiminde goriintiiler, insansiz hava araci kullanilarak

farkl yiikseklik ve lokasyonlardan alinmigtir.

Anahtar Kelimeler: Derin &grenme, Evrisimsel sinir aglari, insansiz hava araci, Nesne

tespiti, Mask-R-CNN, YOLO.



ABSTRACT

OBJECT DETECTION FROM UAV IMAGES WITH DEEP LEARNING

Today, images taken from unmanned aerial vehicles are widely used in military, commercial
fields, agriculture, security, and many more fields. In recent years, with the development of
artificial intelligence technologies, object detection in images can be done accurately and
quickly. The most frequently detected object types in unmanned aerial vehicles are moving
objects and vehicle images. Vehicle detection is widely used in tracking and learning the
coordinates of the target detected in military operations, in determining the density of vehicles
in an open car park and directing the vehicles to empty parking places, and in calculating the
traffic density at an intersection. It has shown that successful results can be obtained in object
detection with popular models, such as Faster R-CNN, Mask R-CNN in Tensorflow library
developed by Google. Models created on the basis of convolutional neural networks for object
detection, firstly estimate the object in the test phase after training period, and then detect the
object by enclosing the specified object in a frame. However, more advanced models let the
image to be separated from the background texture by coloring the detected object. Mask R-
CNN, thanks to its sample segmentation feature, differs from other algorithms by coloring
multiple images with different colors, belonging to a single category in an image. On the other
hand, the YOLO structure stands out with its speed in object detection by applying a single
neural network to the image. In this study, vehicle detection has been done with YOLO and
Mask R-CNN models, which are deep learning models, and it is aimed to reveal the most
effective solution by subjecting the mentioned solutions to benchmark tests on sample data. In
the training of the models, images were taken from different heights and locations using an

unmanned aerial vehicle.

Keywords: Deep Learning, Convolutional Neural Networks, Unmanned air vehicle, Object
Detection, Mask-R-CNN, YOLO.
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1. GIRIS

Gliniimiizde derin 6grenme mimarilerinin gelistirilmesi ile nesne tespiti dogru ve hizl
bir sekilde yapilabilmektedir. Bu alanda yapilan siirdiiriilebilir ¢alismalar sayesinde, son
yillarda nesne tespiti popiiler bir alan haline gelmis, pek ¢ok alanda hayatimizi kolaylastiran
bir unsur olmustur. Diger yandan Ozellikle son bes yilda iilkemizde basarili bir sekilde
yiiriitiilen calismalar sonucunda cesitli tiirdeki insansiz hava araglari (IHA) askeri alanda
basarili bir sekilde uygulanmaktadir (Korkmaz,2020). IHA gériintiilerinde hareketli
nesnelerin tespiti, dzellikle silahli insansiz hava araglarinda (SIHA) hareket kabiliyetini
artiran ve basarili sonuglar elde edilmesini saglayan onemli bir faktordiir. Kusbakisi ¢ekilen
bir IHA goriintiisiinde en fazla karsilasilan hareketli nesneler araglardir. Arag tespiti askeri
alanlarin disinda ara¢ giivenlik sistemleri ve trafik problemlerinin ¢oziilmesi gibi benzer

alanlarda da yaygin olarak kullanilmaktadir.

Yapay Sinir Aglar1 (YSA)’nin gelistirilmis bir dali olan derin 6grenme, nesne tespiti
icin son yillarda Python, C ve C++ dili temelinde gelistirilen OpenCV, Tensorflow vb.
kiitiiphaneler ile kullanilabilen bir makine 6grenmesi yontemidir (Seker vd., 2017: 47-64).
Derin 6grenme temel olarak Multi Layer Perceptron (MLP) olarak adlandirilan ¢ok katmali
algilayicida bulunan gizli katman sayisinin ¢ok fazla sayida arttirilmig halidir. CNN Mimarisi
temelinde gelistirilmis YOLO Modeli ile R-CNN temelinde gelistirilen Fast R-CNN, Faster
R-CNN ve son versiyon olarak Mask R-CNN modelleri nesne tespitinde tercih edilen, nesne
tahmini yapabilen ve algilanan nesne etrafinda bir cerceve cizerek nesneyi belirleyen
modellerdir. Bu modellerde kullanilan segmentasyon yontemlerine ek olarak, Mask R-CNN
modelinde algilanan nesne renklendirilerek nesnenin tamaminin arka plan dokusundan

ayrilmasini saglar.

Yeni nesil araglarda derin 6grenme temelinde kullanilan nesne tespit algoritmalari,
serit takip sistemi, kor nokta uyari sistemi, yaya algilama sistemi, trafik levhasi tanima vb.
sistemlerde kullanilmaktadir. Ayrica Amerikan Ulusal Karayolu Trafigi Giivenligi Idaresi
(NHTSA)’nin Seviye 0 ile Seviye 4 olarak siniflandirdigi otonom araglar, araca entegre edilen
kameralar ile elde edilen goriintiileri isleyerek Seviye 4’te tam otonom araglar olarak
karsimiza ¢ikmaktadir (NHTSA, 2016: 4). Bununla birlikte bir kavsaktaki trafik
yogunlugunun hesaplanmasinda goriintii isleme algoritmalari kullanilmaktadir (Ozdag, 2019:
58). Liu, Wang vd. insansiz hava araci (IHA) gériintiilerinden kiiciik nesneleri YOLO
algoritmasi ile tespit eden bir uygulama gelistirmistir (Liu vd., 2020: 1-20). Vemula ve Frye,

1



Mask R-CNN algoritmasi yardimiyla IHA goriintiileri aracili1yla bir bdlgedeki elektrik hatt:
direklerini tespit eden bir ¢alisma gergeklestirmistir (Vemula vd., 2020: 1-6).

Bu ¢alismada, THA kameras: ile ¢ekilmis resim ve videolar iizerinden hareketli bir
nesne olan araglarin tespiti gerceklestirilmistir. Mask R-CNN modeli, bdlge tabanli
segmentasyonda yaygin bir sekilde kullanilmasi ve tespit ettigi nesneleri 6rnek bdliitleme
ozelligi sayesinde hem maskelemesi hem de gergeve icine almasi nedeniyle YOLO ise nesne

tespit etmede hiz1 ile 6n plana ¢ikmasi nedeniyle tercih edilmistir.



2. EVRISIMSEL SINiR AGLARI (ESA)

Literatiirde Convolutional Neural Network (CNN) olarak isimlendirilen Evrisimsel
Sinir Aglar1 (ESA) mimarisine gortntiiler bir girdi olarak matris formatinda verilir
(Deshpande, 2019: 1). Bu mimariye gore agda, Sekil 2.1°de gosterildigi gibi evrisim islemi
yapilir. ReLU islemi ile nesne tahminleri arka plan dokusunda ayrilarak, ortaklama
katmanlarindan olusan nesne tahminleri belirlenen esik degerler ile son tahmin katmani olan
tam baglantili MLP’ye giris verisi olarak sunulur (Prabhu, 2018: 1). Son asamada da MLP’de
ileri ve geri yayilim yapilarak hata orani tespit edilip nesnelerin siniflandirilmasi saglanir
(Saha, 2018: 1).

/"/‘/

00— |

Convolutional and Non-Linear Pooling Flattening
Evrigimsel ve Dodrusal olmayan Ortakiama Doziegtirme

Sekil 2.1. ESA Mimarisinin Yapisi
Kaynak: (Rubik’s Code, 2018)

Evrisimsel Sinir Aglari, Sobel, Prewitt ve Canny filtreleri gibi diger resim 6znitelik
cikarma yontemlerine gore daha az On islem gerektirir. Evrisimsel sinir aglari farkl
katmanlarda farkli temsiller olusturur (Kizrak, 2018). Sekil 2.2°de goriildiigii tizere bir
katmanda goriintliyii olusturan pikseller {izerinde islem yaparken bir katmanda kenar motifleri
diger bir katmanda ise nesne pargalar ile ilgilenir. Bu katmanlarda olusturulan her yeni

ciktiya 6znitelik haritasi, yapilan bu isleme ise 6znitelik ¢ikarma islemi denir.

Kenar motifleri Nesne parcalan Nesneler

Goriintiiyii
olusturan pikseller

Z

Sekil 2.2. ESA’nin Farkli Katmanlarda Nesne Ile ilgili Olusturdugu Farkli Temsiller

Kaynak: (inik ve Ulker, 2017: 85-104)



2.1 Evrisim Katmam

Konvoliisyon katmani olarak da adlandirilan bu katmanda temel amag giris
goriintlistinden Oznitelik haritalart ¢ikarmaktir. Bu islemi gergeklestirirken giris goriintiisii
iizerine bir filtre uygulanir. Uygulanan filtre ile hem giris goriintiisiiniin boyutu kiigtltiliir
hem de goriintliye ait Oznitelik haritalar1 ¢ikartilmis olur. Bu haritalar bir katmanda
goriintiideki nesnelerin kenarlari hakkinda bilgi verirken bir diger katmanda nesnelerin belirli
bir parcasina odaklanabilir. Sekil 2.3’te 6x6 matris boyutundaki bir giris goriintlisiine 3x3
boyutundaki filtre bir adim kaydirilarak uygulanmis ve elde edilen 4x4 matris boyutundaki
Oznitelik haritas1 gosterilmistir. Bu katmanda kullanilan 6nemli hiper parametreler; giris
goriintlisiiniin matris boyutu, uygulanacak filtrenin matris boyutu ve filtrenin hareket ettigi

adim sayisidir (Amidi ve Amidi, 2019: 1).

6x6 Giris Gorlintiisi

63 34 5|2 3x3 Filire Oznitelik Haritas:
4|5 4,8 2|5 0|-1 4 -7 -4|1
2/1 1|45/ 8 * 1/0(-1| = 2 -4/0|-1
7/7 6,5 4|5 0|-1 2 -4/-8 0
2|3 26 8|2 42 |-5 -1
7,6 4|3 |58

Sekil 2.3. Evrisim Katmaninda Giris Goriintiistine Filtre Uygulanmasi.

2.2 Ortaklama Katmam (Pooling)

Bu katman havuzlama katmani olarak da adlandirilir. Burada temel amag giris
goriintiistini minimum kayip ile daha kiiclik boyutlu bir hale getirmek ve goriintiiniin
bilgisayar tarafindan anlamlandirilmasini kolaylastirmaktir. Literatiirde birden fazla ortaklama
islemi mevcuttur (Sharma,2019). Bunlardan 6nde gelenleri Maksimum Ortaklama (Max

Pooling), Ortalama Ortaklama (Average Pooling) ve Toplam Ortaklama (Sum Pooling)’dir.



2.2.1 Maksimum Ortaklama (Max Pooling)

Maksimum ortaklama isleminde uygulanan filtrenin denk geldigi matris elemanlarinin
icinden en biiyiik olan1 ¢ikis olarak belirlenir. Sekil 2.4’te 4x4 boyutundaki goriintii tizerinde
2x2 boyutundaki bir filtre iki adim kaydirilarak elde edilen ¢ikti gdsterilmistir. Gorildigi
iizere filtrenin denk geldigi elemanlar igerisinden en biiyiik deger c¢ikis olarak belirlenir. Bu
sayede girig gorlintlisiiniin boyutu kiigiiltiiliir ve bilgisayar iizerine yiiklenen iglem boyutu yar1

yartya azaltilir.

—

N | W0 =
= W W B

5|7
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Sekil 2.4. Maksimum Ortaklama Islemi
2.2.2 Ortalama Ortaklama (Average Pooling)

Ortalama ortaklama isleminde uygulanan filtrenin denk geldigi matris elemanlarinin
aritmetik ortalamasi alinarak elde edilen deger ¢ikis olarak belirlenir. Sekil 2.5°te 4x4
boyutundaki goriintli lizerinde 2x2 boyutundaki bir filtre iki adim kaydirilarak elde edilen
cikt1 gosterilmistir. Goriildiigl tizere filtrenin denk geldigi elemanlarin aritmetik ortalamasi
almarak elde edilen deger cikis olarak belirlenir. Bu sayede giris goriintiisiiniin boyutu
kiiciiltiliir ve bilgisayar tizerine yiiklenen islem boyutu yari yariya azaltilir. Ortalama
Ortaklama evrisimli sinir aglarinin ilk basarili 6rneklerinden biri olan 1998 yilinda yayinlanan

Lenet sinir ag1 modeli ile kullanilmaya baslanmistir (Lecun vd., 1998).

3 4 4|6
18 3 11 19 | 2comem oratas
10 2 16| 7

1 3 7|6

Sekil 2.5. Ortalama Ortaklama Islemi



Ortalama Ortaklama yontemindeki ¢ikis haritasi giris goriintiisii {izerinde bulunan
piksellerden secilmediginden (ortalama alindigindan) ortaya farkli bir goriintii meydana gelir.

Bu ylizden Maksimum ortaklama yontemi daha yaygin bir sekilde kullanilir.
2.2.3 Toplam Ortaklama (Sum Pooling)

Toplam ortaklama isleminde uygulanan filtrenin denk geldigi matris elemanlarinin
toplam1 c¢ikis olarak belirlenir. Sekil 2.6’da 4x4 boyutundaki goriintii lizerinde 2x2
boyutundaki bir filtre iki adim kaydirilarak elde edilen ¢ikt1 gosterilmistir. Goriildiigii iizere
filtrenin denk geldigi elemanlarin toplami ¢ikis olarak belirlenir. Bu sayede giris

goriintlistiniin boyutu kiiciiltiiliir ve bilgisayar {lizerine yiiklenen islem boyutu yari1 yariya

azaltilir.
3 4,4)|6
18 3 1 1 19 2x2 Toplam Ortaklama
_—>
10 2 (16| 7 E
1 3|7 6

Sekil 2.6. Toplam Ortaklama Islemi

2.3 Tam Baglantih Katman

Tam baglantili katman evrigimli sinir aginin son katmanidir. Bu katmanin ¢iktilar ile
tespit edilen nesnelerin neler olduguna karar verilir. Sekil 2.7°de goriildiigii izere bu katmana

gelen matris verileri diizlestirilip isleme sokulur ardindan nesnelerin siniflandirilmasi yapilir.

Sekil 2.7. Tam Baglantili Katman



3. BOLGE TABANLI EVRIiSIMSEL SiNiR AGLARI

3.1. Bolgesel Evrisimsel Sinir Aglar1 (R-CNN)

R-CNN mimarisinde Sekil 3.1°de goriildiigii lizere goriintii, segici arama (selective
search) ile icerisinde nesne olabilecek yaklasik 2000 bolgeye ayrilir. Ardindan her bolgeye

evrisimsel sinir agi (CNN) uygulanip tespit edilen nesnelerin simiflar1 tahmin edilmeye

caligilir.
simirlayic Kutular Dmi‘:nv;:?'
Sinirlayici Kutular, D;s;‘i‘nv;:?'
Sinirlayici Kutular Destek Vektor
Makineleri
Evrigimsel
Sinir Agi
Evrigimsel

Sinir Ag

Evrigimsel
Sinir Ag

igerisinde nesne olma
ihtimali olan bélgeler
(Yaklagik 2000 tane)

Sekil 3.1. R-CNN Mimari Yapisi

Kaynak: (Li vd., 2017: 65)

Bolgesel evrisimsel sinir aglarinin (R-CNN) en biiyiik dezavantaji, her aday bolgeye
ayr1 bir evrisim ag1 uygulandigi i¢in egitim siiresi ve tahmin siiresidir. Bu siireler egitim i¢in

yaklasik olarak 84 saat ve tahmin i¢in ise bir goriintii i¢in 49 saniyedir (Gandhi, 2018).

3.2. Hizh Bolgesel Evrisimsel Sinir Aglar1 (Fast R-CNN)

R-CNN’in en biiylik dezavantaji olan zaman sorununu ortadan kaldirmak ig¢in
tasarlanmigtir. Bolgesel evrigimsel sinir aglarinda igerisinde nesne olabilecek her aday
bolgeye uygulanan (yaklasik 2000 tane) evrisim agi yerine goriintiiye tek bir evrisim agi
uygulanir. Bu sayede egitim stiresi yaklasik 10 kat, tespit siiresi ise yaklasik 20 kat daha hizli
olmaktadir (Girshick, 2015: 6). Bu siireler egitim i¢in yaklagik 8,75 saat, tahmin igin 2,3
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saniyedir (Gandhi, 2018). Sekil 3.2’de Fast R-CNN’in temel yapis1 goriinmektedir. Bu yapiy1
bolgesel evrisimsel sinir aglarindan ayiran farklardan birisi goriintiiye uygulanan 2000 tane
ayr1 evrigim agi, digeri ise siniflandirma kismindaki farkliliklardir. Burada Destek Vektor

Makineleri yerine ayr1 bir derin 6grenme siniflandirmasi olan Softmax yapisi kullanilmaistir.

Dogrusal +
Softmax so?tmax\ Sinirlayici kutularin

Siniflandirici belirlenmesi
Tam baglantil katmanlar

Rol katmani

LT [T [T
Regions of 7. !7&& Gérantanan éznitelik haritasi

Interest (Rol)
katmani

BUtdn géruntdye tek bir sinir agi uygulanir.

Evrigimsel
Sinir Agi

Sekil 3.2. Fast R-CNN Mimarisi
Kaynak: (Li vd., 2017: 74)

3.3. Daha Hizh Bolgesel Evrisimsel Sinir Aglar1 ( Faster R-CNN )

Faster R-CNN’1 onciillerine gore daha basarili ve cazip kilan, goriintiilerde nesnenin
yer aldig1 diisiiniilen bolgenin tahminine yonelik bir mekanizma (Region Proposal Network)
ortaya koymasidir. 2015 yilinda Cinli bilgisayar bilimcisi Shaoqing Ren tarafindan Microsoft
firmasinin  Arastirma-Gelistirme (Ar-Ge) c¢alismasi olarak nesne tanima alaninda en
gelismis ve en ileri teknik olarak ortaya atilmistir (Shaoging, 2017). Bu aglarin Google'in
gelistirdigi Tensorflow kiitiiphanesinde yer alan bir uygulamas: ile gergeklestirilen test

sonuclarinin basarili oldugu goriilmiistiir.

Bolge Teklif Ag1 (Region Proposal Network) mekanizmasi sayesinde nesnenin yer
aldig1 diisiintilen bolgenin tahminine yonelik islemin maliyeti onciillerine kiyasla ¢cok daha az
olup bu 6zellik algoritmayr muadillerine gore daha hizli ve performansl ¢aligma noktasinda
bir adim 6ne ¢ikarmistir. Daha hizli bolgesel evrisimsel sinir aglari i¢in ortalama egitim siiresi

ortalama 8,75 saat, tespit siiresi ise 0,2 saniyedir. Bu verilere gore daha hizli bolgesel



evrisimsel sinir aglar1 bir onceki siiriimiine gore yaklasik 10 kat, ilk siirtimiine gore yaklagik

100 kat daha hizli tespit yapabilmektedir (Shaoging, 2017).

Sekil 3.3’te daha hizli bolgesel evrisimsel sinir aglarmin yapist goriillmektedir. Buna
gore bolge teklif agindan alinan nesne teklifleri Faster R-CNN mimarisine giris verisi olarak

sunulur ve tam baglantili sinir ag1 ile nesnelerin siniflandirilmasi yapilir.

teklifler / /
Bolge Teklif Ag!
oznitelik haritcsiu

Evrigimsel Sinir Agi
y /

=% 77

Sekil 3.3. Daha Hizli Bolgesel Evrisimsel Sinir Ag1
Kaynak: (Li vd., 2017: 81)

3.4. Maskelenmis Hizh Bolgesel Evrisimsel Sinir Aglar1 (Mask R-CNN)

Bolge-tabanli evrisimsel sinir ag1 (Mask Region-based Convolutional Neural Network:
Mask R-CNN) Faster R-CNN modeli temelinde gelistirilmis sinir agi modelidir. Faster R-
CNN’de giris resimlerinden 6zellik haritasi (feature map) ¢ikarilir. Bir goriintiiniin potansiyel
olarak bir nesne iceren bolgelerini belirlemek icin bdlgesel dneri agindan (Region Proposal
Network: RPN) yararlanilir. Daha sonra bolgesel nerilerde havuzlama islemi yapilir ve nesne

tahmini i¢in en sonunda tam baglantili MLP’ye giris verisi olarak sunularak, onceden



belirlenen sinif ya da siniflar arasindan bir tahmin yapilir (He vd., 2014: 2380-750). Yapilan
bu islemler Fast R-CNN’de daha yavas olarak yiiriitiiliirken Faster R-CNN’de daha hizli
sonuglar elde edilir (Shaoqing vd., 2017: 1137-1149).

Siniflandirma Skoru: C
Kutu koordinatian (sinif bagina): 4* C
Ortak Koordinatlar

il -

Evrigim Evrigim

Rol Hizalama

266 x14x14 256 x14x 14 Her bir C sinifi igin bir

_— maske tahmin edilir.
Cx14x14

Sekil 3.4. Mask R-CNN Mimarisi

Mask R-CNN algoritmasinda ise Sekil 3.4’te de goriildiigi tizere yiiksek dogrulukla
tahmin edilen nesnenin yiizeyi renklendirilerek maskeleme islemi yapilir. Bu boliitleme
isleminde ornek béliitleme (instance segmentation) dzelliginden yararlanilmaktadir. Ornek
boliitlemede, eger goriintiide ayni tiir nesneye ait birden fazla nesne varsa, bu nesneler farkli
tiir renkler ile birbirinden ayrilir (Yayla ve Sen, 2019: 244-249). Calismamizda, THA
gorilintiileri lizerinden arag tespiti yapildig1 yalnizca tek bir smif olusturulmustur. Mask R-
CNN’de bulunan 6rnek boéliitleme sayesinde goriintiide tespit edilen birden ¢ok arag, farkli
renkler ile maskelenmektedir. Bu sayede tespit edilen araglar, farkli renkler ile birbirinden
ayirt edilebilmektedir. Mask R-CNN’de algoritma kayiplar1 (L) siniflandirma kayiplari (L),
maskeleme kayiplar1 (L,,4s) Ve cerceve kayiplart (Lp,,) olarak 3 ana kayiptan meydana gelir

ve algoritma kayiplar1 Denklem (3.1)’de gosterilmistir (Yayla ve SEN, 2019: 1-4).

L = Leis + Lpox + Limask (3.1)
Algoritma kayiplari, Mask R-CNN egitim siirecinde en aza indirgenerek,
segmentasyonda olusan hatalarin en aza diisiiriilmesi gerekmektedir. Egitim siirecinde farkli
iterasyonlar denenerek yapilan testler sonucunda toplamda 50 iterasyon sonunda hatalarin
daha aza diisiiriilemedigi gézlemlenmis ve bu iterasyonda gozlenen hata / dogruluk orani esik

deger olarak belirlenmistir.
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3.5. Bolgesel Evrisimsel Sinir Aglarinin Karsilastirilmasi

Bolgesel evrisimsel sinir aglart hizli ve dogru nesne tespiti yapabilmek icin
gelistirilmislerdir. Ancak ilk versiyon dogru tespitler gerceklestirilebilmesine ragmen hizli
tespitler gerceklestirememistir. Ayrica egitim siiresi de oldukc¢a fazladir. Bu dezavantaji
ortadan kaldirmak icin Ross Girshick ve arkadaglar1 bolgesel evrisimsel aglar1 hizlandirma
caligmalarina gitmislerdir (Girshick vd., 2016: 3). Grafik 3.1’de de goriildiigii iizere yapilan
iyilestirmeler ve gelistirilen yeni yapilarla (Bolge Teklif Aglari vb.) hizlandirilmis versiyonlar

hem daha hizli tespitler yapmakta hem de daha kisa siirede egitilmektedir.

Bolgesel Evrisimsel Sinir Aglari Egitim ve
Tespit Sureleri

o
N

’Ffl

Mask R-CNN

Faster R-CNN

Fast-R-CNN

R-CNN

o

10 20 30 40 50 60 70 80 90

M Tespit Suresi (saniye) W Egitim Siresi (saat)

Grafik 3.1. Bolgesel Evrisimsel Sinir Aglarinin Karsilastirilmasi

Kaynak: (Girshick vd., 2014: 5-6)
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4. MEVCUT DERIN OGRENME MODELLERI
4.1. AlexNet Ag1

Alex Krizhevsky, Ilya Sutskever and Geoffrey Hinton tarafindan gelistirilmistir.
AlexNet Sekil 4.1°de goriildiigii tizere 5 evrisim, 3 tanede tam baglantili katmandan olusur.
Aktivasyon fonksiyonu olarak ReLU (Rectified Linear Unit), havuzlama katmanlarinda da

max-pooling kullanilmaktadir. ReLU aktivasyon fonksiyonu her katmandan sonra uygulanir.

224x224x3 boyutundaki bir goriintiide 11x11 boyutundaki filtre 4 adim ile uygulanir.
Ardindan gergeklestirilen 5 evrisim katmani ve her katmandan sonra uygulanan maksimum
havuzlama (maksimum ortaklama) ve RelLU aktivasyon fonksiyonunun ardindan tam
baglantili katmanlarda 4096 x 2 noron elde edilir (Krizhevsky, 2012: 1097-1105).

Baglagimh

192 128

o
)
N
(=]
&
®

|

AN 3 13

\[§ &2’ {\i AN 13 | [T
S 7_ . $
55 1000
192 192 28 L L |

- Maksimum Maksimum :lak5|?1um 204 2048

" Adim havuzlama 128 havuzlama avuziama

Y Sayisi: 4
3 48

Sekil 4.1. AlexNet
Kaynak: (Krizhevsky, 2012: 5)

5.2. ZF-NET a@g

AlexNet tizerine gelistirilmistir. Agin elde ettigi sonuglar ile gercek degerler arasinda
karsilastirma yapmak i¢in ¢apraz diizensizlik maliyet fonksiyonunu kullanmaktadir. Sekil
4.2’de Zf-Net’in genel yapist gosterilmektedir. AlexNet’ten farki, orta katmanlardaki

filtrelerin boyutu artirilirken ilk katmandaki filtre boyutu ve adim sayis1 diistirilmiistiir (Kurt,
2018: 42).
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Resim Boyutu 224 110 26 13 13 13

Filtre Boyutu 7 \ ¢ 3 ¢ 3 I I
[, ] 1 w384 | V1 384 256
| w6 N N
R — 963 3 MBKBIHL’H 3x3 Maksimum C
" navuziama havuziama 4096 4096, sinif
Adim Sayisi 2 |agm sayie. 2 j?""z T il — A Sope 2 Birim| |  Birm| | softmax
E
Girdi 2 1 w256 2 256 U L
N
Katman 1 Katman 2 Katman3  Katman4 Katman 5 Katman6 Katman 7 Cikti

Sekil 4.2. ZFNet
Kaynak: (Kurt, 2018: 43)
4.3. VGG-NET Ag1

VggNet ag1 AlexNet gibi temelde iki kisimda incelenebilir. Birincisi evrisim ve
ortaklama katmanlarinin bulundugu kisim, ikincisi ise tam baglantili katmanlarin oldugu
kisimdir. Aga 224x224x3 boyutunda RGB formatinda giris goriintiisii sunulur. Genellikle
kullanilan evrisim boyutlar1 3x3’tiir. Sadece Vgg-16’nin bir konfigiirasyonunda ek olarak 1x1
evrisim katmani uygulanmistir. Vgg-16’da 138 milyon, Vgg-19’da 144 milyon parametre
hesab1 yapilmaktadir (Kurt, 2018: 43). 60 milyon parametrenin hesaplandigi AlexNet’ten 2,5
kat daha fazla hesap yiikii gerektirir.

Tablo 4.1°de ag konfigiirasyonu verilen VggNet’in Vgg-11, Vgg-13,Vgg-16 ve Vgg-
19 gibi versiyonlar1 mevcuttur. Burada yer alan sayilar agin mimarisinde kullanilan katman
sayilarmi gostermektedir. Tabloda belirtilen konfigiirasyonlardan sadece Vgg-11°de lokal
cevap normalizasyonu (LRN) kullanilmistir. Hafiza tiiketimini arttirmasi dolayisiyla

performansi olumsuz etkilemesi sebebiyle LRN, diger konfiglirasyonlardan ¢ikarilmistir.

Tablo 4.1. Vgg Ag Konfigiirasyonlari

VGG Konfigiirasyonlar1
A A-LRN B C D E
11 Agirlhik 11 Agirhik 13 Agirlik 16 Agirhik 16 Agirhik 19 Agirlik
Katmani Katmani Katmam Katmani Katmani Katmani

Girdi (224 x 224 RGB Resim)
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Tablo 4.1. devam ediyor.

evrisim3-64

evrisim3-64 LRN

evrisim3-64

evrisim3-64

evrigim3-64

evrigim3-64

evrisim3-64

evrigim3-64

evrisim3-64

evrigim3-64

Havuzlama

evrisim3-128

evrisim3-128

evrisim3-128
evrigim3-128

evrisim3-128
evrisim3-128

evrigim3-128
evrisim3-128

evrigim3-128
evrisim3-128

Havuzlama

evrisim3-256
evrisim3-256

evrisim3-256
evrisim3-256

evrisim3-256
evrisim3-256

evrisim3-256
evrisim3-256
evrisim1-256

evrisim3-256
evrisim3-256
evrisim3-256

evrisim3-256
evrisim3-256
evrisim3-256
evrisim3-256

Havuzlama

evrisim3-512
evrisim3-512

evrisim3-512
evrisim3-512

evrigim3-512
evrigim3-512

evrisim3-512
evrisim3-512
evrisim1-512

evrigim3-512
evrigim3-512
evrisim3-512

evrigim3-512
evrigim3-512
evrisim3-512
evrisim3-512

Havuzlama

evrisim3-512
evrisim3-512

evrisim3-512
evrisim3-512

evrisim3-512
evrisim3-512

evrisim3-512
evrisim3-512
evrisim1-512

evrisim3-512
evrisim3-512
evrisim3-512

evrisim3-512
evrisim3-512
evrisim3-512
evrigim3-512

Havuzlama

TB-4096

TB-4096

TB-1000

softmax

Kaynak: (Kurt, 2018: 44)
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4.4 GOOGLE-NET Ag1

GoogleNet daha az hesaplama maliyeti ile daha iyi sonuglar elde edebilmek igin
gelistirilmistir. 22 adet katman bulunur. Agin yapist karmasik ve anlagilmasi zordur. Bu
karmasiklik aga hiz ve basarim getirmektedir. Bu aga gelistiricileri tarafindan Inception adi
verilmistir. Diger aglardan farki giris goriintiisiine uygulanan filtre ve islemlerin sirali bir
sekilde uygulanmasi yerine ayni anda uygulanmasidir. Ayn1 anda uygulanan bu islemlere
modiil adi verilmektedir. Sekil 4.3’te gortldiigl lizere giris goriintiisiine ayn1 anda birden
fazla farkli boyutlarda evrisim islemi ve maksimum havuzlama islemi uygulanir. Ardindan bu
katmanlar birlestirilerek tek bir sonu¢ elde edilir ve diger modiile giris goriintiisii olarak
sunulur. Bahsedilen bu modiil uygulama islemi sayesinde ag giris goriintiisiinden hem 6zel

hem de genel 6zellikler ¢ikarabilmektedir (Szegedy vd., 2014: 4).

Filtre Birlestirme

]

3x3 Maksimum
Havuzlama

1x1 Evrigim 3x3 Evrigim 5x5 Evrisim

A

Onceki Katman

Sekil 4.3. Basit Baslangic (Inception) Modiil Yapisi
Kaynak: (Szegedy vd., 2014: 5)

Sekil 4.3’te goriildiigli iizere bir onceki katmandan gelen goriintiiye 3X3 ve 5Xx5
boyutunda evrisim islemleri uygulanir ve bu her modiilde tekrarlanir. Bu hesaplama
maliyetini azaltmak igin Sekil 4.4’te gosterildigi lizere 3x3 ve 5x5 boyutunda evrisim
uygulanmadan 6nce 1x1 boyutunda evrisim islemi uygulanarak boyut diisiirme islemi

gerceklestirilir.
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Filtre Birlestirme

)

3x3 Evrigim 5x5 Evrigim 1x1 Evrigim
1x1 Evrisim 2 . L
3x3 Maksimum

1x1 Evrigim Ix1 Evrigim Havuzlama
f}’;ﬂ,—ﬂ——ﬂ_fﬂ——_-—’

Onceki Katman

Sekil 4.4. Boyut Diisiirme Isleminden Sonra Baslangi¢ (Inception) Modiil Yapisi
Kaynak: (Szegedy vd., 2014: 5)
4.5 Microsoft RES-NET Ag

Microsoft firmasi tarafindan gelistirilen ve ILSVRC 2015 yarigmasinda birinci olan
Resnet (Residual Network), Residual Blocks ( Kalinti Bloklar1 ) ya da diger ismiyle Artik
Bloklardan olusmaktadir. Temelde birka¢ katman onceki ¢ikist o anki ¢ikis ile toplayip
aktivasyon fonksiyonuna giris degeri olarak sunar. Bu ¢6ziim gradient degerinin sifira

yakinsamasi problemini ortadan kaldirir.
h(x) = f(x) +x (4.1)

Kalint1 blogu yukaridaki formiil ile hesaplanir. Daha 6nceki katmanin ¢ikisi olan x
degeri en son katmandaki ¢ikis olan f(x) degeri ile toplanip RELU aktivasyon islemine girdi
olarak sunulur (He vd., 2015: 3). Kalint1 blogunun genel yapist Sekil 4.5’te gosterilmistir.

agirhk katmani

F(x) RelU

y

agirlik katmani

birim

F(x)+x

RelU

Sekil 4.5. Kalint1 (Residual) Blogunun Genel Yapisi

Kaynak: (He vd., 2015: 2)
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Sekil 4.6’da ise Microsoft ResNet Aginin Vgg-19 Ag mimarisi ile karsilastiriimasi

gosterilmistir.
VGG-19 34-layer plain 34-layer residual
image image image
g
output pocl, 2
[ 3x3 conv, 128 | I Tx7 conv, 64, /2 I [ 7x7 conv, 64, /2 I
output pool, /2 pool, /2 poal, 2
SiZe 56 TG cony, 256 | [ 3G es | [ 33conv, 68 |
[ 3x3 conv, 256 I I 3x3 conv, 64 I I 3x3 conv, b4
| 3x3conv, 256 | | 3x3conv,68 | | 3x3conv, 64
| 3x3conv, 256 | | 3x3conve4 | | 3x3conv, 64
| 3x3 conv, 64 | | 3x3 conv, 64
I 3x3 conv, 64 I I 3x3 conv, 64
Yy Y
out pool, /2 I 3x3 conv, 128, /2 | I 3x3 conv, 128, /2 | .
v ¥ ¥ ¥ b
size: 28 [ 3x3 conv, 512 | [ 3x3 conv, 128 | [ 3x3 conv, 128 | '_,."
| 33conv,512 | | 33conv,128 | |  33cow, 128 |
| 3x3 conv, 512 I I 3x3 conv, 128 | | 3x3 conv, 128 _I
| 3x3conv,512 | | 33conv,128 | | 3x3conv,128 |
A4 v
| 33conv,128 | L 33conv,128 |
|  3x3conv, 128 | | 33conv, 128 |
| 3x3conv, 128 | | 3x3cony, 128
output V. m——t—_—y ¥ __iuee.. N
e 14 poo‘I: /2 E cnn‘v’,155, /2| | 3x3conv, 256,/2 | v
| 3x3conv,512 | | 33conv,256 | | 3x3conv, 256 L
| 3x3conv,512 | | 3x3conv,256 | | 3x3conv, 256
| 33cony,512 | | 3x3conv, 256 | | 3x3cony, 256
| 3x3 conv, 512 | | 3x3 conv, 256 | | 3x3 conv, 256 |
Y A d
[ 3x3conv,256 | [ 33conv.256 |
v
| 3x3conv,256 | | 3x3conv, 256 |
| 3x3conv,256 | | 3x3conv, 256
h 2
l 3x3 conv, 256 | l 3x3 conv, 256 |
A 4 A4
| 3x3 conv, 256 | | 3x3 conv, 256 |
L 2
| 3x3conv,256 | | 3x3conv, 256 |
| 33conv,25 | | 3x3conv, 256
‘;“::“7‘ pool, /2 [33conv, 512,72 | [Gaowsizz |
' Y A 4
| 33cony512 | | 3x3cony, 512
7 =
| 3x3 cony, 512 | | 3x3 conv, 512 |
v L3
| 3x3cony,512 | | 3x3 conv, 512
I 3x3 conv, 512 | | 3x3 conv, 512
[ 33cnys512 | [ 33com,512 |
\ ¥ V—
Z:’Z'E""lt Tc 4096 avg pool avg pocl
| fc 4096 | | fc 1000 | fc 1000 |

Sekil 4.6. 34 Katmanli ResNet ve Vgg-19 Ag Modelinin Karsilagtirilmasi

(Kaynak: He vd., 2015: 4).
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Seklin sol tarafinda 5.3. boliimde bahsedilen klasik Vgg-19 Ag mimarisi, ortada 34
parametre katmanina sahip sade bir ag modeli en sagda ise 34 parametre katmanina sahip
kalint1 ag modeli (ResNet-34) gosterilmistir. Sekilde goriildiigli tizere kalinti a§ modelinde

yeni ¢ikis kendisinden 6nceki iki katmanin degeri ile toplanarak bulunur.

ResNet modelinin getirdigi kalint1 blogu ¢6ziimii ile agda kullanilan ve hesap ylikiinii
arttiran parametre sayist azaltmayir basarmistir. ResNet modelinin daha derin aglar igin

gelistirilmis ResNet-50, ResNet-101 ve Resnet-152 model mimarileri de mevcuttur.

ResNet-152 son teknoloji derin 6grenme ag modelleri arasinda 152 katmanli yapisi ile

en derin olan modeldir.

4.6. YOLO Derin Sinir Ag1

YOLO temelde evrisimsel sinir aglar ile gelistirilen, nesne tespiti yapabilen bir derin
sinir agidir. You Only Look Once (Sadece bir kez bakarsin.) ciimlesinin bas harflerinin
kisaltmasidir. Sebebi ise goriintii lizerinde tek bir seferde agin ¢alismasidir. Bu sayede ¢ok
hizl1 tespitler yapabilmektedir. Sekil 4.7°de YOLO derin sinir aginin diger metotlara gore
cikarim siiresinin kiyaslamasi yapilmistir. Ayrica YOLO’nun en biiylik artilarindan biri de
nesne tespiti yaparken hiz ve dogruluk arasinda degis tokus yapilabilmesidir. (Redmon vd.,

2018)

381 W voLova
@ RetinaNet-50
| RetinaNet-101
36 @ Method mAP__time
[B] SSD321 280 61
B [C] DSSD321 28.0 85
& 34 [D] R-FCN 299 85
o E [E] SSD513 312 125
OQahl [F] DSSD513 332 156
[G] FPN FRCN 362 172
E RetinaNet-50-500 32.5 73
L RetinaNet-101-500 344 90
30 @ RetinaNet-101-800 37.8 198
YOLOv3-320 28.2 22
L YOLOv3-416 31.0 29
28 @ YOLOv3-608 33.0 51
50 100 150 200 250

inference time (ms)

Sekil 4.7. YOLO ve Benzer Metotlarin Cikarim Stireleri
Kaynak: (Redmon ve Farhadi, 2018: 1)
YOLO’nun ¢alismasi temelde 3 kisimda incelenebilir.

a) Goriintii SxS kare parcalara boliiniir.
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b) Her bir parga icin asagida goriilen fonksiyonu Oneren bir Evrisimsel Sinir Agi
calistirilir. Fonsiyonda, p.'nin bir nesneyi algilama olasiligi oldugu durumlarda,
by, by, by, by, tespit edilen olasi siirlayict kutusunun ozellikleridir. Burada yer
alan “x” ve “y”, smirlayici kutunun goriintiideki koordinatlarmi, “h” ve “w” ise
smirlayict  kutunun  genislik  ve  yiiksekligini  temsil  etmektedir.
C1,Cy, ..., Cp siflarmin  tespit edilen one-hot temsildir ve k &neri (anchor)
kutularimin sayisidir. Fonksiyonun igletilmesinin sonucunda her parc¢a kendi iginde
nesne olup olmadigini nesne var ise merkez noktasinin kendi ig¢inde olup
olmadigin1 kontrol eder. Ardindan da ilgili parca, nesnenin merkez noktasinin
kendi i¢cinde oldugunu diisiiniiyorsa sinirlayici kutu kestirimi yapar ve cergeve
igerisine alir. Denklem 4.2°de yer alan (1+p) ifadesindeki “1” degeri tespit edilecek

smif sayisini temsil etmektedir.

Y = [Pes By By, by, bugs €1, Cay oo Cpy e | € RSESERX(14D) (4.2)

k kez tekrarlanir
c) Birden fazla parca, nesnenin merkezinin kendi iginde oldugunu varsayip
cerceveleme yapabilir. Bu hatanin 6niine gegmek i¢in Non-Maximum Suppression
(Maksimum Olmayan Bastirma) islemi gergeklestirilir. Bu islem, goriintii tizerinde
parcalar tarafindan ¢izilen g¢ergevelerin giiven skoru en yiiksek olanini ekrana
cizdirme islemidir. YOLO’nun genel ¢alisma yapisinin gosterildigi Sekil 4.8’de
goriildligli lizere oyuncak ay1 icin 3 adet gerceveleme, kitap i¢in ise 2 adet
cerceveleme yapilmistir. Bu sinirlayict kutu kestirimlerden giiven skoru en yiiksek

olan, maksimum olmayan bastirma asamasinda segilerek ekrana cizdirilmistir.

Oyuncak ay

SxS kare
parcalara bolinmesi

Maksimum olmayan

Orijinal GOrantlG  wep- bastirma

mmp Sinirlayici kutu kestirimi sy
Sekil 4.8. YOLO’nun Genel Calisma Yapisi
Kaynak: (Amidi ve Amidi, 2019)
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5. THA GORUNTULERINDEN ARAC TESPITININ YAPILMASI

Insansiz hava aracindan alinan gériintiilerden arag tespitinin yapilmasi literatiirde dne
¢ikan iki model olan Mask R-CNN ile YOLO derin sinir aglart ile gergeklestirilmis ve
sonuclar karsilastirilmistir. Her iki ag i¢in de Bilecik ili Pazaryeri ilgesinde DJI Mavic Pro ile
¢ekilen ve Github’da bulunan agik kaynakli bir veri setinden toplam 282 adet goriintii
icerisinde bulunan 789 o6rnek kullanilmistir (Kharuzhy, 2018). Aglar her bir adimda 1000
iterasyon, toplamda 50 adimlik bir egitimden gegirilerek IHA goriintiisiinde bulunan araglarin
kus bakisi tespiti yapilmistir. Oncelikle IHA goriintiisiinden alinan fotograflar (282 Adet)
%90-%10 oraninda egitim ve test veri seti olarak ikiye ayrilmistir. 282 fotografin 254 adedi
egitim, 28 adedi ise test icin aglarin ezberleme ihtimallerini diisiirmek amaciyla farklh
lokasyonlardan denk gelecek sekilde ayarlanarak ayrilmistir. Tim goriintiilerde bulunan
araglar Oxford Universitesinden VGG Image Annonator olarak adlandirilan kullanish ve sade
bir ¢izim araciyla egitime hazirlanmistir.

Calisma icin gerekli olan ve yliksek hesaplama kabiliyeti gerektiren egitim ve testler,
Google firmasinin icretsiz olarak kullanima sundugu Google Colaboratory iizerinde
gerceklestirilmistir. Google Colaboratory, Nvidia Tesla K80 GPU’ya sahip ve igerisinde
bir¢ok Python ve derin 6grenme kiitliphanesini hazir bulunduran {icretsiz bir ortamdir. Ayrica

Python dilinde Keras ve Tensorflow kiitiiphanelerinden de yararlanilmistir (Abdulla, 2017).

5.1. Mask R-CNN Modeli ile Ara¢ Tespitinin Yapilmasi

5.1.1. Veri Setinin Hazirlanmasi

Goriintiilerin arag tespitine yonelik egitime hazirlanmasi igin sade ve kullanislt bir web
cizim aracit olan VGG Image Annotator yazilimi kullanilmistir (Dutta ve Zisserman, 2019:
2276-2279). VGG ¢izim araci sayesinde egitime verilecek goriintiiler, test ve egitim seti
olarak iki asamali hazirlanir. Her iki sete ait goriintiilerdeki araclar, poligonal olarak ¢izilerek
koordinatlar1 belirlenir. Bu islemi gerceklestirmek i¢in aracin sol tarafinda yer alan, Sekil
5.1’de de goriilen “Region Shape” boliimiinden “Polygon Region Shape” kismi isaretlenir.

Ayrica sekilde 13 adet aracin nasil isaretlendigi gosterilmistir.

Etiketleme islemiden sonra Sekil 5.1°de de goriilen “Annotation” meniisiinden

Matterport Mask R-CNN c¢ergevesinde kullanilacak olan JSON dosyasi kaydedilir. Bu islem
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hem egitim hem de test goriintiileri i¢in ayr1 ayr1 yapilir. Elde edilen JSON formatli dosyalar

goriintiilerle birlikte egitim asamasinda kullanilir.

Home Project Annotation View Help

Region Shape =
OO0 O e« w

Project =
Name: via_project_31May2021_11h

Al files v|| regular expression

| 111 pyerit.png
[2] pyeri2.png
[3] pyeri3.fw.png
[4] pyerid.png

Add Files AddURL Remove

Attributes =

Sekil 5.1. Vgg image Annotator Web Aracinin Kullanilmasi

5.1.2. Sistem Tasarim ve Bilesenleri

Sistem tasarimi i¢in kullanimi kolay ve popiiler gercevelerden biri olan Matterport
Mask R-CNN segcilmistir (Abdulla, 2017). Matterport Mask R-CNN 4.5. boliimde bahsedilen

ResNet-101 mimarisi lizerine kurulmustur. Veri seti icin dnceden egitilmis MS COCO veri

setinden yararlanilmigtir. Sistemin ¢alisma prensibi Sekil 5.2°de gosterilmistir.

Balge Onedler A

Onersi 1 P
-~ rilen Tom
| e [T = | —
s A T GuellkHaritalen (Feature Maps) , (Rl Align) wr
(o
.

S e

¥er opoch 1000 Rerasyon L
iglemi *  iglomi
Toplam 50 opoch Y.

13 soatik Gokgma sOres!

Sekil 5.2. Mask R-CNN Calisma Prensibi
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5.1.3. Egitim ve Test Islemlerinin Gerceklestirilmesi

Google Colaboratory iizerinde Matterport Mask R-CNN cergevesi ile 6grenme orant

(0.001) ve momentum (0.9) segilerek egitim gergeklestirilmistir. Egitim sonunda hata

oranlarinin tespit edilebilmesi i¢in Tensorflow kiitiiphanesinde bulunan Tensorboard grafik

arayiiziinden yararlanilarak, hata oranlarinin iterasyonlara gore gozlemi yapilabilmektedir.

Egitim sonucunda elde edilen algoritma kayiplarinin grafiksel gosterimi Sekil 5.3°te

gosterilmistir. Ara¢ tespitinde Mask R-CNN algoritma kayiplar1 en aza indirgenerek,

segmentasyon hatalarinin azaltilmasi, segmentasyon kalitesinin arttirilmasi igin gereklidir. Bu

amacla her epoch 1000 iterasyon ve toplamda 50 epoch ile yapilan testler sonucunda

algoritma hatalarinin en aza indirildigi gézlemlenmistir.

loss

lass

Tophkm Kayip

terasyon

mrenn_bbox_loss

mrcnn_bbox_loss

Cargave Kayb

(a) Toplam kay1p, (b) Cergeve kaybi, (¢) Siiflandirma kaybi, (d) Maskeleme Kaybi

— l:l —] l: lerasyon
— - =
(a) (b)
mrenn_class loss mrecnn_mask_loss
mrenn_class_loss mrcnn_mask_loss
2 8
g A =
x P g
o z
£ I
*) a
- s
5 =
0 g
= =
= kerasyon CED __Merasyon
: Lo E
(c) (d)

Sekil 5.3. Algoritma Kayiplari
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Calismada, 50 donem (epoch) sonucunda ulasilan minimum hata oranlar1 Tablo 5.1°de,
Bilecik ili Pazaryeri ilgesinde farkli lokasyonlarda ve farkli yiikseklikte IHA kamerasindan
elde edilen goriintiilerin segmentasyon sonuclar1 Sekil 5.4’te gosterilmistir. Toplam kayip
orani diger kayip oranlarinin (Cerceve kaybi, smiflandirma kaybi ve maskeleme kaybi)

toplamui ile hesaplanir.

Tablo 5.1. Kayip Oranlari

Toplam Kayip Cerceve Kayb1 Smiflandirma Kaybi1 | Maskeleme Kaybi

0,08652 4,9783e-3 0,01478 0,05261

Sekil 5.4. Mask R-CNN ile Bilecik/Pazaryeri Goriintiilerinden Arag Tespiti Ornekleri
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5.2. YOLO Modeli ile Arag Tespitinin Yapilmasi

5.2.1. Veri Setinin Hazirlanmasi

YOLO derin sinir aginda kullanilmak iizere ilgili egitim ve test gorlintiileri grafiksel
bir goriintii etiketleme araci olan Labellmg programu ile etiketlenmistir (Lin, 2017). Labellmg
ayrica PASCAL VOC ve CreateML formatin1 da destekler. Labellmg ¢izim araci sayesinde
egitime verilecek goriintiiler, test ve egitim seti olarak iki asamali hazirlanir. Her iki sete ait
goriintiilerdeki araglar, Mask R-CNN’in aksine poligonal olarak degil dikdortgen bigiminde
cizilerek koordinatlar1 belirlenir. Ayrica YOLO ig¢in yapilan etiketleme de her goriintii i¢in
ayr1 bir txt dosyasi olusturulur. Labellmg ile YOLO igin etiketleme yaparken aracin sol
tarafinda yer alan, Sekil 5.5’te da goriilen YOLO kismu segilir. Ayrica sekilde 13 adet aracin

nasil isaretlendigi gosterilmistir.

Etiketleme isleminden sonra Sekil 5.5°te de goriilen “File” meniisinden YOLO
modelinde kullanilacak olan “txt” dosyasi kaydedilir. Bu islem hem egitimdeki hem de
testteki goriintiiler igin ayr1 ayr1 yapilir. Elde edilen “txt” formatli dosyalar goriintiilerle
birlikte egitim asamasinda kullanilir. Olusturulan “txt” dosyasmin igeriginde bulunan

degerlerin aciklamalar1 Sekil 5.6°da belirtilmistir.

File Edit View Help

= tf& § ti

g

A\

Change Save Dir

z
o
%

i ¥

i e

ol
o
[

T
3
g
a

Sekil 5.5. Labellmg Programinin Kullanilmasi
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j Ornek-Yolo-Etiket-Dosyasitet - Not Defteri

Dosya Ddazen Bigim  Gordndm  Yardim

2(0.06718(0.71111 | 0.12083 | 0.09259250925026
2I0388021046296 | 015729 | 0148148148148
0009817063796 | 0.04843 | 0.0462962962963
010.16484|10.61018 | 0.04114 | 0.0425925925926
snif | o/w | b/H | dfw ¢/H
Mumarasi

Sekil 5.6. YOLO Etiket Dosyas1 Ornegi

Sekil 5.6’de belirtilen;
W: Gorilintlinlin genisligini

H: Gorlintlintin yiiksekligini

a Nesnenin goriintiideki x pozisyonunu
b: Nesnenin goriintiideki y pozisyonunu
c: Nesnenin genigligini

d: Nesnenin yiiksekligini

temsil etmektedir. Sinif Numarasi egitim setindeki kategorileri temsil etmektedir. Tek sinif ile

nesne tespiti yapilacaksa bu alandaki deger sadece sifir olacaktir.
5.2.2. Sistem Tasarim ve Bilesenleri

Sistem tasarimi icin Washington Universitesinden Joseph Redmon ve Ali Farhadi’nin
hazirlamis oldugu YOLOV3 ¢ergevesi kullanilmistir (Redmon ve Farhadi, 2018). YOLOv2’de
DarkNet-19 mimarisi kullanilirken, YOLOv3 DarkNet-53 mimarisi iizerine kurulmustur.
DarkNet-53, ResNet ve FPN (Feature-Pyramid Network) aglarindan ilham alinarak
gelistirilmigtir. Bu iki agin hibrit halinin oldugu da sdylenebilir. Bu mimari barindirdig:
atlama baglantilar1 ile ResNet’e, 3 tahmin 6zelligi ile de FPN’e benzemektedir. DarkNet-53

3x3 ve 1x1 evrisim katmanlarindan yararlanir. DarkNet-53 mimarisi Sekil 5.7°de, YOLO
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calisma prensibi de Sekil 5.8’de verilmistir. Veri seti igin ise dnceden egitilmis MS COCO

veri setinden yararlanilmistir.

1x

2%

8x

8x

4x

Type Filters Size Qutput
Convolutional 32 3x3 256 x 256
Convolutional 64 3x3/2 128 x 128
Convolutional 32 1x1

Convolutional 64 3 x3

Residual 128 x 128
Convolutional 128 3x3/2 64 x64
Convolutional 64 1 x1

Convolutional 128 3 x 3

Residual 64 x 64
Convolutional 256 3x3/2 32x32
Convolutional 128 1 x 1

Convolutional 256 3 x 3

Residual 32 x 32
Convolutional 512 3x3/2 16x 16
Convolutional 256 1 x 1

Convolutional 512 3 x 3

Residual 16 x 16
Convolutional 1024 3x3/2 8x8
Convolutional 512 1 x1

Convolutional 1024 3 x 3

Residual 8x8
Avgpool Global

Connected 1000

Softmax

Sekil 5.7. DarkNet-53 Mimarisi

Kaynak: (Redmon ve Farhadi, 2018: 2)
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YoloV3

v w * Gok sayida evrigim ve atlama baglantian | Daha fazia evrigim ve atiama
76x76

\

608x608
Darknet53

Sekil 5.8. YOLO Calisma Prensibi

YoLO
Algilama
Blogu

YOLO YOO
Alglama algilama
Sog Hlog
i Gikg
Katmant Katmam

19x19 |m "!

Kaynak: (Almog, 2020)

5.2.3. Egitim ve Test Islemlerinin Gergeklestirilmesi

YOLO, Mask R-CNN’deki gibi bolgesel tahmin agi kullanmayip giris goriintiisiine tek

seferde evrisimsel sinir ag1 uyguladigindan 6nem arz eden hiper paremetreleri de farkli

olmaktadir. YOLO ’da ana hiper parametre giris goriintiisiiniin boyutudur. Modelimizde

(608x608) giris goriintiisii boyutu kullanilmistir. Gergeklestirilen deneme yanilma yontemi

sayesinde edinilen tecriibeyle Momentum (0.9), 6grenme orani (0.001), weight decay (0.0005)

ve Batch boyutu (64) olarak segilmistir. Ogrenme islemi, toplamda 50000 iterasyondan sonra

ortalama kayip 0,12 seviyelerine kadar diistiigiinde sonlandirilmistir. Bilecik ili Pazaryeri

ilgesinde farkli lokasyonlarda ve farkli yiikseklikte IHA kamerasindan elde edilen

goriintiilerin YOLO ile arag tespit basaris1 Sekil 5.9’da gosterilmistir.
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Sekil 5.9. YOLO ile Bilecik/Pazaryeri Arag Tespiti Goriintiisii

5.3. Yolo ve Mask R-CNN’in Karsilastirilmasi

YOLO ve Mask R-CNN’in bu ¢alisma i¢in se¢ilme nedenlerinden biri de YOLO ’nun
nesne tespit etmedeki hizi ve etkinligi ile Mask R-CNN’in tespit edilen nesneleri Grnek

boliitleme 6zelligi sayesinde arka plan dokusundan ayirmasidir.

Literatiirde YOLO’nun, Mask R-CNN’e gore daha hizli tespit yaptig1 ancak Mask R-
CNN’in ise daha dogru sonuglar ortaya koydugu sdylenmektedir (Buric vd., 2018). Nitekim
bu ¢alisma ile de benzer sonuglar elde edilmistir. Her iki derin sinir ag1 da ayn1 veri seti ile
toplam kayiplart minimum seviyeye diisene kadar egitilmislerdir. YOLO’nun daha yiiksekten

cekilen goriintiilerdeki basarisinin Mask R-CNN’e gore daha diisiik oldugu Sekil 5.4 ve Sekil
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5.9’daki en altta bulunan gorsellerde gozlemlenmistir. Ancak bu dezavantajin1 YOLO,
nesneleri Mask R-CNN’e gore daha hizli tespit ederek azaltmistir. Karsilagtirma igin kesinlik
(precision), duyarlilik (recall), F1-Skoru (F1-Score) ve kalite (quality) metrikleri
kullanilmistir (TBAV, 2020). Karsilastirma igin her iki agin da daha 6nce gormedigi Bilecik
ili Pazaryeri ilgesinde farkli lokasyon ve yiikseklikten ¢ekilen goriintiiler ile Github {izerinde
bulunan agik kaynak olarak sunulan toplam 80 adet goriintii (212 6rnek) kullanilmistir
(Kharuzhy, 2018).

Kesinlik metrigi (5.1); pozitif olarak tahmin edilen degerlerin gergekten ka¢ adedinin

pozitif oldugunu gostermek icin kullanilmistir.

Duyarlilik metrigi (5.2); pozitif olarak tahmin edilmesi gereken islemlerin ne

kadarinin pozitif olarak tahmin edildigini géstermek i¢in kullanilmistir.

F1-Skoru metrigi (5.3); kesinlik ve hassaslik degerlerinin harmonik ortalamasini
gostermektedir. Harmonik ortalama tercih edilmesinin sebebi, u¢ durumlar1 da isleme almak
icindir.

Kalite metrigi (5.4); algoritmanin yeni bir girdi de gosterecegi muhtemel basari oranini

ifade etmektedir. Metrikler tanimlar1 su sekildedir;

. DP (5.1)
Kesinlik = DP L VP
DP (5.2)
Duyarlilik = DP TN
2 x Kesinlik * Duyarlilik (5.3)
F1 Sk =
oru Kesinlik + Duyarlilik
DP (5.4)
Kalite =
alite = o YP ¥ YN

DP: Dogru Pozitif (Gergekte pozitif olup modelin pozitif tahmin ettigi objeler)
YP: Yanlis Pozitif (Gergekte pozitif olmayip modelin pozitif tahmin ettigi objeler)

YN: Yanlis Negatif (Gergekte pozitif olup modelin negatif tahmin ettigi objeler)
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Bu kriterler dogrultusunda YOLO ve Mask R-CNN derin sinir aglarinin
performanslarinin ~ karsilagtirilmast  Tablo 5.2’de  gosterilmistir. Elde edilen veriler
gostermektedir ki Mask R-CNN derin sinir agt YOLO derin sinir agina gére daha dogru

sonuclar vermektedir.

Tablo 5.2. YOLO ve Mask R-CNN Derin Sinir Aglarinin Performanslarinin Karsilastirilmasi

Ag DP | YP | YN | Kesinlik | Duyarhhk | F1 Skoru Kalite
YOLO 162 | 24 | 26 87,09 86,17 86,63 76,41
MASK R-CNN | 168 | 21 | 23 88,88 87,95 88,42 79,24

FPS (Frame per Second) karsilastirmasi igin 20 saniye siiren, Bilecik ili Pazaryeri
ilcesinde gekilen ve her iki agin da hi¢ gormedigi video goriintiisii lizerinden tespit edilen
sonuglar Grafik 5.1°de gosterilmistir. YOLO derin sinir ag1 goriintiiye tek bir sinir agi
uyguladigindan en biiyiik avantaji nesneleri hizli tespit edebilmesidir. Nitekim bu ¢alismadaki
hiz testinde de benzer sonuclar elde edilmistir. YOLO test isleminde kullanilan donanima
bagh olarak (Nvidia Geforce GTX 1070 TI) ortalama (20,15) FPS performans: gosterirken
Mask R-CNN (6,95) FPS performansi gostermektedir.

Zaman icinde FPS degisimi

30
24 24
- L BB -
19 19 ;g 19 1g 19 19 19 20 20
20 ¢ 17
wm
S 15 11 . 5
10 77 8 8 8 8 7 7 6 7
5 5 A 5
. 3
0
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
Zaman (sn)
—8—Y0LO MASK R-CNN

Grafik 5.1. FPS Karsilastirmasi
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6. SONUC VE ONERILER

Bu ¢alismada, bir IHA kameras: iizerinden elde edilen gériintiilerdeki araglarin bolge-
tabanli segmentasyon ile bir derin 6grenme mimarisi olan ESA mimarisi ile gelistirilen Mask
R-CNN algoritmas: ve DarkNet-53 mimarisi tizerine gelistirilen FPN ve ResNet aglarinin
hibrit bir versiyonu olan YOLO araciligiyla arag tespiti yapilmuistir.

Caligma, oncelikle evrisimsel sinir aglarmin ve bolgesel evrisimsel sinir aglarinin
teorik agiklamalar1 ile baslamaktadir. Ardindan literatiirde halihazirda bulunan evrisimsel
sinir aglarinin yapis1 incelenmistir. Son kisimda ise her iki derin sinir ag1 ile arag¢ tespitinin

nasil yapildig1 detayl bir sekilde anlatilmistir.

Performans degerlendirmesi literatiirde siklikla kullanilan su metriklere gore
yapilmistir: Kesinlik, F1 Skoru, duyarlilik, kalite ve islem siiresi. Her iki derin sinir agi ile
ayni veri seti lizerinden egitilen modeller ilgili metrikler dogrultusunda karsilastirildiginda
elde edilen sonuglara gore Mask R-CNN’in araglart daha dogru tespit ettigi goriilmiistiir.
YOLO ise araglar1 daha hizli tespit etmistir. Goriintiilerden elde edilen araglarin
segmentasyonu, Mask R-CNN algoritmasinda bulunan &rnek boliitleme 6zelligi sayesinde
farkli renklendirmeler yolu ile tespit edilmis, hata oranlar1 yapilan testler sonucunda en aza
indirgenmistir. Calismada tek bir sinif olan arag¢ tespitine odaklanilmistir. Ancak g¢alisma
coklu siniflar ile zenginlestirilerek yeryiizii sekilleri, yerlesim merkezleri, ¢oklu hedef tespiti
gibi farkli amagclarla kullanilarak gelistirilebilir. Ayrica farkli agilardan elde edilebilecek daha
fazla sayida ara¢ goriintiileri egitim siirecinden gegirilerek, daha iyi boliitleme ve nesne tespit
islemleri yapilabilir. Veri setinde sadece giindiiz ¢ekilen goriintiiller bulunmaktadir. Farkl 151k
kosullar1 (Gece, sabah ve aksam saatleri) eklenerek veri seti genisletilebilir. Yine farkli

cevresel kosullar (kar, yagmur vb.) eklenerek veri seti genisletilebilir.

Calismanin ek sistemler ve yazilimlarla su sekilde gelistirilebilecegi dngoriilmektedir:
Insansiz hava aracindan GPS bilgileri almip tespit edilen araglarin koordinatlari belirlenebilir.
Ayrica modeller belirli bir araca gore egitilip (sadece 6zel bir arag i¢in 6rnegin siyah renkli
sedan arag) takip edilebilir. Bununla beraber sabit duran araclar dikkate alinmayip sadece
hareket halindeki araglar maskelenebilir. Bahse konu olan bu senaryolar bagka bir ¢alismanin
konusu olabilecegi gibi mevcut modeller {izerinde ¢esitli dlizenlemeler yapilip

gerceklestirilebilir.
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