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Akilhh Mobil Cihazlarda YOLOv7 Modeli ile Nesne Tespiti

Object Detection with YOLOv7 Model on Smart Mobile Devices
Onemli noktalar (Highlights)

% Derin dgrenme algoritmalar: yiiksek donammli cihazlarda ¢alismasi beklenirken, bu ¢alismada YOLOv7
nesne tespit algoritmasmin akilli mobil cihazlar iizerinde ¢aligtirilmasi saglanmistir. / While deep learning
algorithms are expected to work on highly equipped devices, in this study, YOLOvV7 object detection
algorithm is provided to run on smart mobile devices.

% YOLOVv7 nesne tespit yonteminin literatiire katkist degerlendirilmistir. | The contribution of the YOLOv7
object detection method to the literature has been evaluated.

Grafik Ozet (Graphical Abstract)

YOLOVv7 nesne tespit yontemi kullanilarak mobil cihazlarda ger¢ak zamanli ¢ekilen bir goriintiiniin veya halihazirda
galeride bulunan herhangi bir gériintiiniin sunucuya aktarildiktan sonra goriintii icerisinde bulunan nesne veya
nesnelerin tespit edilmesi saglanilmistir. / By using the YOLOv7 object detection method, after an image taken in real
time on mobile devices or any image currently in the gallery is transferred to the server, the object or objects in the
image are detected.

-

internet Sunucusu

Sekil. Uygulamanin ¢alisma prensibi/ Figure. Working principle of the application
Amag (Aim)

YOLOv7 nesne tespit aracinin mobil cihazlarda kullanilabilir hale getirilmesi hedeflenmistir. / It is aimed to make the
YOLOV7 object detection tool available on mobile devices.

Tasarum ve Yontem (Design & Methodology)

Onceden egitilmis modelin, mobil cihazlar iizerinde calistirilmast igin bir takim 6n islemlerin gergeklestirilmesinin
ardindan arka-ug kodlanarak sunucu ile nesne tespit islemi ger¢eklestirilmigtir. / After performing some pre-processes
to run the pre-trained model on mobile devices, the back-end was coded and object detection was performed with the
server.

Ozgiinliik (Originality)
Literatiirdeki ¢alismalara bakildiginda mobil cihazlarda React Native platformunda YOLOv7 nesne tespit yonteminin
daha once kullanilmadig goriilmiistiir. Bu da yapilan bu ¢calismayr ozgiin kilmistir. / When we look at the studies in

the literature, it has been seen that the YOLOV7 object detection method has not been used before on the React Native
platform on mobile devices. This made this study original.

Sonuc (Conclusion)

Yapilan ¢alisma sonucunda YOLOv7 nesne tespit aract ile akillt mobil cihazlarda hizli ve dogru sonug¢ alimmustir. /
As a result of the study, fast and accurate results were obtained on smart mobile devices with the YOLOV7 object
detection tool.

Etik Standartlarin Beyani (Declaration of Ethical Standards)
Bu makalenin yazar(lar)i ¢alismalarinda kullandiklar: materyal ve yontemlerin etik kurul izni ve/veya yasal-6zel bir

izin gerektirmedigini beyan ederler. / The author(s) of this article declare that the materials and methods used in this
study do not require ethical committee permission and/or legal-special permission.
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(074

Derin 6grenmeye dayali giincel nesne tespit algoritmalarindan biri olan YOLOv7 modelinin Microsoft COCO verisetinde aldig1
%51.2°1ik ortalama kesinlik basarisi, diger nesne tespit yontemlerinin ilerisinde oldugunu kanitlamistir. YOLO ilk sunuldugu
dénemden itibaren, hiz ve dogruluk agisindan etkili olmasi sebebiyle ticari alandaki nesne tespit problemlerinde tercih edilen bir
model olmustur. Genellikle derin 6grenmeye dayali sistemlerin c¢alistirilabilmesi igin yiiksek kapasitede donanimlara ihtiyag
duyulmaktadir. Bu ¢alismada, giiniimiizde ticaretin énemli araglarindan biri haline gelen akilli mobil cihazlarda nesne tespiti
yapilabilmesi igin YOLOv7 modelinin sunucuda aktif edilmesi ile akilli mobil cihazlarda grafik islemci birimi kullanilmadan nesne
tespiti yapilabilmesi amaglanmistir. Yapilan ¢alisma ile YOLOvV7 nesne tespit algoritmasi, iOS isletim sistemine sahip mobil
cihazlarda basari ile calistirilmistir. Bu sayede mobil cihazlarda ¢ekilen bir goriintii veya halihazirda galeride bulunan herhangi bir

goriintii sunucuya aktarildiktan sonra, dogruluk ve hiz agisindan etkili bir sekilde goriintii igerisinde bulunan nesnelerin tespitinin
gerceklestirilmesi saglanmigtir.

Anahtar Kelimeler: YOLOV7, Nesne Tespiti, Mobil Nesne Tespiti, Mobil YOLOvV7.

Object Detection with YOLOv7 Model on Smart
Mobile Devices

ABSTRACT

The YOLOv7 model, which is one of the current object detection algorithms based on deep learning, achieved an average accuracy
of 51.2% in the Microsoft COCO dataset, proving that it is ahead of other object detection methods. YOLO has been a preferred
model for object detection problems in the commercial field since it was first introduced, due to its speed and accuracy. Generally,
high-capacity hardware is needed to run deep learning-based systems. In this study, it is aimed to detect objects in smart mobile
devices without using a graphic processor unit by activating the YOLOV7 model on the server in order to be able to detect objects
in smart mobile devices, which have become one of the important tools of trade today. With the study, the YOLOV7 object detection
algorithm has been successfully run on mobile devices with iOS operating system. In this way, an image taken on mobile devices
or already in the gallery after any image is transferred to the server, it is ensured that the objects in the image are detected effectively
in terms of accuracy and speed.

Keywords: YOLOV7, Object Detection, Mobile Object Detection, Mobile YOLOV7.

1. GIRiS (INTRODUCTION) yénteml@ri.ne dayali nesne tespit algoritmalarl
incelendiginde farkli yaklasimlar oldugu goriilmektedir

Son yillarda bilgisayarli goriiniin popiilerlesmesiyle
birlikte nesne tespit algoritmalarinin gelisimi hiz
kazanmigtir. Bilgisayarli gorii ve makine Ogrenmesi
algoritmalarinin gercek hayatta karsilasilan problemlerde
kullaniminin ~ artmasi  ve derin sinir aglarinin,
uygulanabilirlik ve verimlilik bakimindan avantajl
olabilmesi sebebiyle bu alana ilgiler artmistir [1, 2].
Nesne tespit algoritmalar1 6ziinde geleneksel yontemler
ve derin 6grenme yontemleri olarak isimlendirilerek
ikiye ayrilir. Nesne tespit problemlerinde kullanilan derin
O0grenmeye dayali nesne tespit yontemleri hiz ve
dogruluk bakimidan geleneksel yontemlerden daha iyi
sonu¢ vermektedir [3]. Literatlirde derin O6grenme

*Sorumlu Yazar (Corresponding Author)
e-posta : batuhan.karadag @iste.edu.tr

[4]. Temelde nesne tespit algoritmalari kendi aralarinda
ikiye ayrilir [5]. Bunlardan ilki, smiflandirma
algoritmalar1 olarak bilinen R-CNN (Bdlgesel Tabanli
Evrisimsel Sinir Ag1 (Region Based Convolutional
Neural Network)) [6], Fast R-CNN (Hizli - Bolgesel
Tabanli Evrigsimsel Sinir Agi (Fast - Region Based
Convolutional Neural Network)) [7] ve Faster R-CNN
(Daha Hizli Bolgesel Tabanlt Evrisimsel Sinir Ag1
(Faster - Region Based Convolutional Neural
Network)) [8] gibi bolge 6nerisine bagli olarak ¢aligan
nesne tespit algoritmalari, ikincisi ise, regresyon
algoritmalar1 olarak bilinen SSD (Tek Atis Dedektori
(Single Shot Detector)) [9] ve YOLO (Yalnizca Bir Kere
Bak (You Only Look Once)) [10 - 12] wvb.
algoritmalardir. Yontem olarak farkli olsalar da her iki
tirden algoritmalar nesne tespitinde oldukc¢a basarili
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sonuglar vermektedir [5]. Smiflandirma algoritmalari
tamami ile bolgelere dayali oldugundan otiirii, girdi
goriintiileri i¢in dncelikle bolge onerileri tiretilmektedir.
Onerilen bolgelerde ag, hangi konumun nesne igerdigini
onceden kontrol etmesi sebebiyle bu yontem daha dogru
sonug vermektedir [13]. Lakin bununla birlikte daha fazla
islem maliyetine sebep olmaktadir. Bununla birlikte
regresyon algoritmalarinda, bu siire¢ daha hizli
ilerlemektedir. Regresyona dayali nesne tespit
algoritmalar1, 6ncelikle girdi goriintiisii igerisinde nesne
olup olmadigini, daha sonrasinda bu nesnenin ne
oldugunu tahmin etmektedir. Regresyona dayali nesne
tespit algoritmalarindan biri olan YOLO gilinlimiizdeki
nesne tespit problemlerinde yaygin olarak kullanilan bir
derin 6grenme algoritmasidir [14]. YOLO algoritmasi ile
nesne tespit problemlerinde dogru ve hizli bir sekilde
sonu¢ almak miimkiin kilinmistir. 2015 yilinda ilk kez
Redmon ve arkadaglari tarafindan karsimiza g¢ikartilan
YOLO algoritmas: [10] giiniimiize kadar birgok nesne
tespit uygulamalarinda kullanilmigtir. Bilim insanlar
tarafindan her gegen sene YOLO algoritmasi
gelistirilerek daha az maliyetle daha dogru sonug verecek
Ozellige  eristirilmis  ve  gelistirilmeye  devam
edilmektedir. Wang ve arkadaglarinin 6nermis oldugu
YOLOvV7 [15] nesne tespit algoritmast %51.2°lik
basarimi sayesinde literatiirde bulunan diger nesne tespit
algoritmalarindan daha basarili oldugunu ispatlamustir.

Bu ¢alismada, YOLOV7 nesne tespit algoritmasinin akilli
mobil cihazlara uygulanmasiyla, mobil cihazlardan
secilen bir goriintiiniin igerisinde bulunan nesnelerin kisa
bir siirede tespit edildigi belirtilmistir.

4487

Evrigim Katmani
1x1x128
3x3x256
1x1x256
3x3x512

Maxpool Katmani

2x2-5-2

Evrigim Katmani
7X7x64-5-2
Maxpool Katmani
2x2-s-2

Evrigim Katmani
3x3x192
Maxpool Katmani
2x2-5-2

Evrigim Katmani
1x1x256
3x3x512
1x1x512
3x3x1024

Maxpool Katmani
2x2-s-2

2. YALNIZCA BiR KERE BAK (YOU ONLY LOOK
ONCE)

YOLO algoritmasi, nesne tespit problemlerinde sonuca
hizla ulasabilmesi sebebiyle giiniimiize kadar dikkat
¢ekmis ve bir¢ok ¢alismada tercih edilmis bir nesne tespit
yontemidir. Ge¢misten giiniimiize geleneksel ve modern
derin Ogrenme algoritmalar1 incelendiginde, ¢ok
katmanli ag yapist sayesinde CNN (Evrisimsel Sinir Ag1
(Convolutional Neural Network)) tabanli mimarilerin
farkli alanlardaki bilimsel c¢aligmalarda kullanildig:
gozlemlenmistir [16, 17]. CNN modeli, verilen goriintii
iizerindeki nitelik ¢ikariminda ortaya koydugu basari ile
nesne tespit problemlerinde tercih edilen bir ag modelidir
[18].

YOLO’da girdi goriintiisii, sadece bir kez evrisimsel sinir
agindan gegirilir ve goriintii iizerinde sinirlayici kutular
olusturulur. Smurlayict  kutularin  iginde bulunan
nesnelerin dncelikle nesne olup olmadigi, ardindan bu
nesnenin hangi sinif etiketine sahip oldugu kontrol edilir
ve nesne tespiti tamamlanmig olur. YOLO bu islemi
yaparken, her sinirlayict kutunun iginde giiven skoru
hesaplar ve bu hesap sonucunda nesne tespiti
gerceklestirilir. Oziinde Redmon ve arkadaslart [10],
nesne tespit problemini bir regresyon problemine
indirgemis ve bu sayede yalnizca bir kez goriintiiniin
evrisimsel sinir aginda islenmesi sonucunda daha az
maliyetle sonuca varilabilecegi gosterilmistir.

YOLO mimarisi Sekil 1.’de gosterilmistir.

D
rd \\.
N
| 7~
30

Evrigim Katmani

1024 1024 4096

Evrigim Katmam Ewrigim Katmani

Ix1x512

Evrigim Katmani
3x3x1024
3x3x1024 3x3x1024

3x3x1024

Maxpool Katmani

2x2-s-2

Sekil 1. YOLO mimarisi. Modelde 24 adet konvoliisyon katmani 2 adet tam baglanti katmani1 bulunmaktadir (Architecture of
YOLO. The model has 24 convolution layers and 2 fully connected layers.) [10]

3. YOLOv7

YOLOv7, resmi olarak yayimlanmamig bir YOLO
stirimii olmasina ragmen, temel prensipte ayni sekilde
gorev yapan bir nesne tespit algoritmasidir. YOLO’da
girdi goriintiisii, bir dizi konvoliisyon (Evrisim) katmani
ve Ozellik ¢ikarma katmam ile islendikten sonra sonug
olarak goriintii igerisinde bulunan nesneleri belirlemekte

ve onlar1 siniflamaktadir.

YOLOvV7 temelde ii¢ ana bilesenden olusur. Bunlar;
1. Girdi (Input),
2. Omurga (Backbone),
3. Kafa (Head)

olarak adlandirilir.
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Girdi bileseni, modele aktarilan gorinti veya
videolardan  olusur.  Omurga  bileseni,  girdi
goriintiistinden ozellik ¢ikariminda kullanilan 6nceden
egitilmis bir agdir. Omurga katmani birka¢ konvoliisyon
katmanindan, E-ELAN (Genisletilmis Verimli Katman
Toplama Aglar1) katmanindan ve doniisiimlii olarak en-
boy oranini yartya indiren, kanallar1 ikiye katlayan ve
ozellikleri ¢ikaran MP (Maksimum Havuzlama
(Maximum Pooling)) katmanlarindan olusur. Kafa
bileseni, son asamadaki islemleri gerceklestirmek igin
kullanilir. Katman 6zellik haritalarina smirlayict kutulari
uygular ve nihai ¢iktty1 olusturur. Bu nihai ¢iktilar: nesne
etiketleri, siirlayict kutu ¢izimleri, nesne tespit skorlari
olabilir. YOLOV7 mimarisi Sekil 2.’de sunulmustur.

G40REAN32 644]1640:3 <:, "
2 =
|cas| i. Girdi

o ¢ ‘- BA0XEA0XT
ELAN -W B0xB0%126 Konv
CBS
J200320nE4
¢ BOXBOX2S6

BOxBOX1Z28 BOXE0XZES
Yukan
Omekleme

40x40X128
)
HORBONZSE

4040256

4040256 h A0x40x255
HOCED 40xa0x512
¢ 40x40x512

ELAN-W REP Konv

¥

40H40x256—|

4040256

20%20%255

202 :1024

[ELAN WH REP H Konv ]

Sekil 2. YOLOv7 Mimarisi (Architecture of YOLOV7) [19]

J’ 20x20%512
—-20x20x1024—»(SPPCSPC

iii. Kafa

YOLOv7 algoritmasinda, genellikle girdi goriintiisii
640x640 bigiminde yeniden boyutlandirilir, ardindan bu
goriintii omurga agina aktarilir.

CBS (Konvoliisyon - Yigin Normallestirme (Batch
Normalization) - SiLU (Sigmoid Agirlikli Lineer Birim
(Sigmoid-Weighted Linear Unit))), agin farkli
katmanlarindan 6zellik haritalarim1 birlestiren ve daha
ayrmtili 6zellik haritalar1 olusturmay: saglayan yapidir.
CBS sayesinde daha basarili nesne tespit sonucu alinmasi
saglanilmigtir.  CBS  agmin  yapist  Sekil 3.°de
gosterilmistir.

Y1gin

Mormallestirme SILU]

Sekil 3. YOLOvV7 mimarisinde yer alan CBS aginin mimarisi
(Architecture of CBS network in YOLOv7
architecture) [20]

KONV

‘CBS‘

Omurga bolimii genelde ELAN (Verimli Katman
Toplama Aglar1), MP yapilarin1 ve SiLU aktivasyon
fonksiyonunu kullanir. SiLU aktivasyon fonksiyonu
Esitlik 1 ile gésterilmistir.

Fo) = M
SiLU’nun grafigi Sekil 4.’de gosterilmistir.
SiLU
10
8
6
4
2
0
=10 -5 0 5 10
Sekil 4. SiLU Aktivasyon Fonksiyonu Grafigi (SiLU

Activation Function Chart)

Maksimum havuzlama aginin mimarisi Sekil 5.’de
gosterilmistir.

[ Maksimum

Sekil 5. YOLOv7 mimarisinde yer alan MP1 aginin mimarisi
(Architecture of MP1 network in YOLOv7
architecture) [20]

SPPCSPC agi, SPP (Uzamsal Piramit Havuzlama
(Spatial Pyramid Pooling)) bloklu CSPNet’tir (Asamalar
Arast Kismi Ag (Cross Stage Partial Network )). CSPNet,
yinelenen gradyan sorununu azaltmak igin tasarlanan bir
ag modelidir [20]. Kafa’ya ait blokta yer alan SPPCSPC
agmin mimarisi Sekil 6.’da gosterilmistir.

[ Maksimum
Havuzlama

Sekil 6. ' YOLOv7 mimarisinde yer alan SPPCSPC agmin
mimarisi (Architecture of SPPCSPC network in
YOLOV7 architecture) [20]
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3.1. Genisletilmis Verimli Katman Toplama Aglari
(Extended Efficient Layer Aggregation Networks)

Modern nesne tespit yontemleri tasarlanirken, asil dnem
arz eden terimler parameter sayisinin, hesaplama
miktarinin ve yogunlugununun optimize edilmesi olarak
disiilir [15]. YOLOvV7, mimarisinde E-ELAN olarak
adlandirilan derin aglarin etkili bir sekilde kullanimin
saglayan ~ ve  kendinden  Onceki modellerle
kiyaslandiginda  yenilikle giliglendirilmis bir ag
modelidir.

YOLOv4 ve YOLOR modellerinin iizerine gelistirilerek
olusturulan YOLOv7 modelinde Daha  6nceki
modellerde karsilasilan ELAN (Verimli Katman
Toplama Ag1) daha az parametre kullanimma yol
actigindan dolay1 daha hizli ve dogru sonug alinabilmesi
adina bu ag genisletilmek istenmistir [22, 23]. ELAN ve
E-ELAN mimarileri Sekil 7.’de sunulmustur.

Sekil 7. ELAN ve E-ELAN mimarileri (ELAN and E-ELAN
architectures) [15, 20]

E-ELAN’da her CBS aginin ardindan birlestirme
(concat) islemi gerceklestirilmektedir. Bu sayede daha
¢ok parametre kullanim1 saglanmaktadir.

3.2. Model Ol¢eklendirme (Model Scaling)

Model Oolgeklendirme, modele girdi olarak verilen
goriintiiniin boyutu (goriintiiniin ¢oziinlirliigii), modelin
katman sayisi1 (derinlik), kanal say1si (geniglik), 6znitelik
sayist gibi farkli terimleri optimize etmek i¢in kullanilan
yontemdir [15, 22]. Wang ve arkadaslar1 tarafindan,
DenseNet [24] veya VoVNet [25] gibi modellerin
derinligini 6l¢eklendirdiklerinde, bazi katmanlarin girdi
genisligini degistirecegini gdzlemlemislerdir [15].

4. MATERYAL VE METOD (MATERIAL and
METHOD)

4.1. YOLOV7 Egitim Parametreleri (YOLOvV7
Training Parameters)

Wang ve arkadaglarimin [15] Onerdikleri YOLOvV7
modelinde, goriintli 640x640 piksel olarak yeniden
boyutlandirilmistir.  Onerilen YOLOv7 modeli icin
belirlenen egitim parametreleri asagidaki gibidir:

e Y18 boyutu (Batch Size): 16,

e Devir (Epoch): 100,

e Egitim orani: 0,0001,

e  Aktivasyon fonksiyonu: SiLU,

e Kayip fonksiyonu: Piiriizsiiz L1 Kaybi (Smooth
L1 Loss)

Wang ve arkadaslar1 [15], belirlenen bu parametreler ile
MS COCO veri seti iizerinde gergeklestirilen egitimin en
iyi performansi sagladigini belirlemislerdir.

4.2. React Native (RN)

React Native (RN), Meta tarafindan 2015°te gelistirilen
Android ve iOS isletim sistemlerinde caligtirilabilen
capraz yazilimlar liretmeye yarayan ve Javascript betigini
kullanan agik kaynakli bir yazilim yapisidir. Glinlimiizde
basta Facebook olmak iizere, Microsoft, Uber, Skype,
Shopify vb. gibi iin kazanmis sirketler tarafindan tercih
edilmistir. Mobil uygulama gelistiricileri tarafindan
popiiler olarak kullanilan bu yap1, agik kaynakli olmasi
sebebiyle ve yazilimci topluluklar: sayesinde gelismis
kiitiiphaneye sahiptir.

4.3. Veri Seti (Dataset)

Wang ve arkadaslar1 [15] tarafindan ortaya c¢ikarilan
YOLOvV7 modelinde, modelin egitimi igin Microsoft
(MS) tarafindan 2017’de olusturulan COCO (Baglamda
Yaygin Nesneler (Common Objects In Context)) veriseti
kullanilmis, dogrulama ve hiperparametre segimleri igin
“val2017” veriseti kullanilmistir. Bu verisetinde 80 adet
nesne etiketi bulunmaktadir. Verisetinde bulunan

etiketler Sekil 8.’de gosterilmistir.

Sekil 8. MS COCO veritesinde bulunan etiketler (Labels in MS
COCO dataset)

4.4. Modelin TensorFlow Lite Formatina Doniisiimii
(Conversion of Model to TensorFlow Lite Format)

YOLOv7 PyTorch kiitiiphanesi ile gelistirilmistir.
Egitilen PyTorch [26] modelin mobil cihazlarda
kullanilabilmesi i¢in, model iizerinde birka¢ diizenleme
yapilmasi gerekmektedir. Bunun sebebi, YOLOvV7’yi test
etmek i¢in kullanilan ortam olan RN’in TensorFlow [27]
(TF) kiitiiphalerinden biri olan TensorFlow Lite’1
(TFLite) desteklemesidir. PyTorch modelin TFLite
modele doniisiim haritas1 Sekil 9.’da gosterilmistir.

) PyTorch Model ) > ONNX Model

TensorFlow Model - TensorFlow Lite
4 /
Sekil 9. Model doniisiim haritas1 (Model transformation map)
[28]

Egitilen PyTorch modelinin, Tensorflow Lite modeline
doniistiiriilmesi igin gerekli adimlar:
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i. PyTorch  modelinin  ONNX  modeline
doniistiiriilmesi (Converting PyTorch model to
ONNX model)

ONNX (Agik Sinir Agi Degisimi (Open Neural Network
Exchange)), makine 6grenmesi modellerinin egitildigi
bir ortamdan farkl1 bir platformda modelin kullanilmasi
icin ihtiya¢ duyulan agik kaynakli bir ara¢ yontemidir.
ONNX modelleri, Tensorflow, PyTorch, Caffe2,
MXNet, MATLAB ve daha bircok derin 6grenme
cercevesi tarafindan desteklenmektedir.

PyTorch model ONNX modele c¢evrildiginde, bu
modelin tasmabilirligi artar ve farkli ortamlarda daha
hizli ve daha az maliyetle c¢aligabilen bir model haline
gelmis olur.

ii. ONNX modelinin, TensorFlow modele
doniistiiriilmesi (Converting ONNX model to
TensorFlow model)

TFLite model doniisiimii saglanmasi i¢in modelin 6nce
TF modele doniistiiriilmesi gerekmektedir.

iii. TensorFlow modelinin, TensorFlow Lite
modele  doniistiiriilmesi  (Conversion  of
TensorFlow model to TensorFlow Lite model)

TensorFlow Lite model, mobil ve 10T (Nesnelerin
Interneti (Internet of Things)) cihazlarinda derin 6grenme
modellerinin ¢aligtirilabilmesi i¢in tercih edilen diisiik
kaynak tiketen bir derin &grenme kiitiiphanesidir.
TensorFlow Lite ile model, mobil cihazlar gibi diisiik giic
seviyesine sahip cihazlar icin ekstra optimize edilerek
modelin daha hizli sonu¢ vermesi ve daha az giic
tilketmesini saglamaktadir. TensorFlow Lite ile, egitilen
model i0OS ve Android gibi cihazlarda kullanilabilir hale
getirilmektedir.

4.5. TFLite Modelin Mobil Cihaza Entegrasyonu
(Integration of TFLite Model to Mobile Device)

RN’de modelin ¢aligtirilmasi igin arka ug (Back-End)
yaptya ihtiya¢ duyulmustur. Bu sebeple, Python’da Flask
kiitiiphanesi ile sunucu olusturulmustur. Hazirlanan bu
sunucuda, temelde iki islem gergeklestirilecektir.
Bunlardan ilki, girdi goriintiilerini sunucuya aktarmak
icin kullanilan POST iglemi, ikincisi ise sunucuya
aktarilan goriintiilerden nesne tespit islemi yapildiktan
sonra sonuglart1 tekrar cihaza dondiirmek ve
goriintiilemek i¢in kullanilan GET islemidir.

5. SONUCLAR (RESULTYS)

YOLOv7, 5-160 FPS (Bir saniyedeki goriintii sayisi)
araliginda diger tiim nesne tespit algoritmalarinin
iizerinde bir dogruluk vermektedir [15]. Diger bazi nesne
tespit algoritmalar1 ile YOLOv7’nin MS COCO
verisetindeki bagarimi Sekil 10.’da sunulmustur.

bf{tter MS COCO Object Detection

T YOLOVT is +120% faster

2

11 17 21 3 Kk
better«

Sekil 10.

=8—YOLOV7 (ours)
YOLOR

—e—PPYOLOE
YOLOX
Scaled-YOLOv4
YOLOvVS (r6.1)

\ Hl(l batch 1 inference time (ms)

Microsoft COCO veriseti lizerinde egitilen bazi
nesne tespit algoritmalarmin bagarim sonuglar
(Performance results of some object detection
algorithms trained on Microsoft COCO dataset)
(18]

Onceden egitilen YOLOv7 modeli ve Microsoft COCO
veriseti, Google Colab platformunda Tesla T4 cihazi
izerinde egitimi gerceklestirilmis ve model disar
aktarilmastir.

Bu calismanin, Kullanici Senaryosu Diyagrami (Use
Case Diagram) Sekil 11.’de sunulmustur.

Sunucuda nesne tespit
islemi tamamlandiktan
sonra gdrsel igerisinde
bulunan nesneler
kutu igerisine alinir.

Gorsel segmek igin
galeri agilir.

Agllan galeri
penceresinde, nesne
tespiti yapilacak gorsel
segilir.

Yeni grsel, cihaz
ekraninda gésterilir.

Secilen gérselin
boyutlar ayarlamir.

Sunucuda nesne tespiti
yapildiktan sonra,

Baoyutlari ayarlanan

Kullanicy gérsel, gbrselde bulunan nesnelerin
sunucuya aktarilir. etiketleri bir text dosyasina
wazilir.
Sekil 11.  Gelistirilen uygulamanm kullanic1  senaryosu

diyagrami (User case diagram of the developed
application)

Sekil 12.’de uygulamanin ¢aligsma seklini anlatan ekran
goriintiileri sunulmustur.
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iii. iv.

Sekil 12. Calismada gelistirilen uygulamanin ekran goriintiileri
(Screenshots of the application developed in this
study)

Testler 10S isletim sisteminde c¢alistirilan iPhone 14
cihazinda gergeklestirilmistir.
i. Uygulamanin anasayfasi gosterilmektedir. Bu
sayfada kullanicidan gorsel secilmesi
beklenmektedir.

ii. Gorsel segilmesi i¢in kullanicinin galeri sayfasi
acilmaktadir. Kullanicin nesne tespiti yapmak
istedigi gorseli segmesi beklenir.

iii. Gorselin tamaminda nesne tespiti yapilacaksa,
kirpilmadan devam edilir. Belirli bir boliimiinde
nesne tespiti yapilacaksa, o alan segilip kirpilir.

iv. Nesne tespit islemi tamamlanir. Gorselde bulunan
nesneler kutu i¢ine alinir ve iistlerine dogruluklari
yazilir.

Literatiir incelendiginde YOLOv7, diger nesne tespit
algoritmalarindan daha basarili oldugu goriilmiistiir. Bu
karsilagtirmay1 yaparken, MS COCO test ve dogrulama
verisetleri kullanilmigtir.

e  Test veriseti: Modelin gelecekteki performansini
degerlendirmede kullanilir.

e Dogrulama veriseti: Egitim asamasindaki
modelin performansini degerlendirmede kulla-
nilir.

Diger bazi nesne tespit yontemleri, ayn1t MS COCO test
veriseti iizerinde gerceklestirildiginde edinilmis olan
FPS, test ve dogrulama verisetindeki ortalama
hassasiyetleri (AP ve AP'¥) skorlarmnin verileri Cizelge
1.’de sunulmustur.

Parametre

APt pApul

Model Sayist FPS
(Milyon) Lo )
YOLOV7-Tiny 6.2 286 387 387
YOLOV? 36.9 161 514 512
YOLOVT-X 713 114 531 529
YOLOV7-W6 70.04 84 549 546
YOLOVT-E6 97.2 56 56 559
YOLOV7-D6 154.7 44 566 563
YOLOV7-E6E 1517 36 568 568

Cizelge 1. Diger nesne tespit algoritmalarinin test verisinde
aldig1 ortalama hassasiyet skorlart (Average
precision scores of other object detection
algorithms in test data) [15, 29, 30]

Bu calismada ortaya ¢ikarilan uygulama ile Sekil 12.’de
i., ii., iii. ve iv. adimlar sirasiyla yiiriitillerek elde edilen
birka¢ 6rnek Cizelge 2.’de sunulmustur.

Sunucudan Mobil
Uygulamaya
Gonderilen Goriintii

Mobil Uygulamadan Sunucuya

No. Gonderilen Goriintii

424 T-
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4 [34]

Cizelge 2. Calismada gelistirilen mobil uygulama ile
goriintiilerden nesne tespiti o6rnekleri (Examples
of object detection from images with the mobile
application developed in this study)

6. DEGERLENDIRME (EVALUATION)

Gecmisten giiniimiize kadar YOLO nesne tespit
algoritmalar1 hakkindaki literatiir incelendiginde, YOLO
hakkindaki gelismelerin kisa zamanda ve hizl bir sekilde
gelistigi  goriilmektedir. Bu gelismeler umut vaad
etmekle birlikte bircok arastirma konusuna yardimeci
olmustur. YOLO’nun dogruluk hassasiyetinin yiiksek
olmast ve nesne tespit sonuglarmi hizli bir sekilde

bulabilmesi sebebiyle ticari alanda da tercih edilir bir
model olmay1 basarmistir.

Bu ¢alismada, YOLO ailesinin yeni iiyelerinden biri olan
(resmi olmayan) YOLOv7’nin akilli mobil cihazlarda
uygulanabilirligi gosterilmistir. Bu modelin akilli mobil
cihazlara uygulanabilir olmasi, YOLOv7’nin ticari
kullanimma  pozitif — olarak  katki  saglayacagi
diistiniilmiistir. YOLOvV7, dogruluk ve hiz agisindan
diger rakiplerine gore daha ileri bir nesne tespit aracidir.
Fakat YOLOV7;

e  Kiiciik boyutlu gorseller igerisinde nesne tespiti,

e Gorsel
gorseller,

icerisinde bulunan kiigiik boyutlu

e Aydinlik-Karanlik gibi ¢evre kosullari.

gibi durumlarda nesne tespiti konusunda zayif
kalabilmektedir. Buna ragmen, literatiire bakildiginda
160 FPS’e kadar sonug verebilmesi sebebiyle diger nesne
tespit yontemlerine gore video igerisinde nesne tespitinde
one ¢ikmay1 basarmistir.

ETIK STANDARTLARIN BEYANI
(DECLARATION OF ETHICAL STANDARDS)

Bu makalenin yazar(lar)i ¢alismalarinda kullandiklar
materyal ve yontemlerin etik kurul izni ve/veya yasal-
ozel bir izin gerektirmedigini beyan ederler.

YAZARLARIN KATKILARI (AUTHOR’S
CONTRIBUTIONS)

Batuhan KARADAG: Model egitiminin ve mobil
uygulamanin gelistirilmesinde katkida bulunmustur.

Ali ARI: Sonuglar1 degerlendirme ve makale yazim
isleminde katkida bulunmustur.

CIKAR CATISMASI (CONFLICT OF INTEREST)

Makalenin  yazar/yazarlarin, ¢aliyma kapsaminda
herhangi bir kisisel ve finansal c¢ikar c¢atigmasi
bulunmamaktadir.

KAYNAKLAR (REFERENCES)

[1] CaiY. LiH. YuanG., NiuW.,, LiY., Tang X., Ren B. Ve
Wang Y., ”YOLObile: Real-Time Object Detection on
Mobile Devices via Compression-Compilation Co-
Design”, arXiv:2009.05697, (2020).

[2] Anr A., “Multipath feature fusion for hyperspectral image
classification based on hybrid 3D/2D CNN and squeeze-
excitation network™, Earth Science Informatics, 16:175—
191, (2023).

[3] TaoJ., Wang H., Zhang X., Li X. and Yang H., "An object
detection system based on YOLO in traffic scene", 2017
6th International Conference on Computer Science and
Network Technology (ICCSNT), Dalian, China, 2017, pp.
315-319, (2017).

[4] Dersuneli M. , Giindiiz T. ve Kutlu Y. , "Bul-Tak
Oyuncagi Sekillerinin Klasik Goriintii Isleme ve Derin

Ogrenme Yontemleri ile Tespiti",  Bitlis Eren

1213


https://arxiv.org/abs/2009.05697

Batuhan KARADAGA, Ali ARI / POLITEKNIK DERGISI, Politeknik Dergisi,2023;26(3): 1207-1214

Universitesi Fen Bilimleri Dergisi, c. 10, say1. 4, ss. 1290-
1303, Ara. 2021, (2021).

[5] Liu C., Tao T., Liang J., Li K. and Chen Y., "Object
Detection Based on YOLO Network," 2018 IEEE 4th
Information Technology and Mechatronics Engineering
Conference (ITOEC), Chongging, China, 2018, pp. 799-
803, (2018).

[6] Girshick R., Donahue J., Darrell T. and Malik J., "Rich
Feature Hierarchies for Accurate Object Detection and
Semantic Segmentation”, 2014 IEEE Conference on
Computer Vision and Pattern Recognition, Columbus,
OH, USA, 2014, pp. 580-587, (2014).

[7]1 Girshick R., "Fast R-CNN," 2015 IEEE International
Conference on Computer Vision (ICCV), Santiago, Chile,
2015, pp. 1440-1448, (2015).

[8] Ren S, He K, Girshick R ve Sun J. “Faster R-CNN:
Towards Real-Time Object Detection with Region
Proposal Networks”, IEEE Trans Pattern Anal Mach
Intell, 2017 Jun;39(6):1137-1149, (2017).

[9] Liu W., Anguelov D., Erhan D., Szegedy C., Reed
S., Fu C.Y. ve Berg A. C., “SSD: Single Shot MultiBox
Detector” , arXiv:1512.02325, (2015).

[10] Redmon J., Divvala S., Girshick R. ve Farhadi A., “You
Only Look Once: Unified, Real-Time Object Detection”,
arXiv:1506.02640, (2015).

[11] Redmon J. ve Farhadi A., “YOLO9000: Better, Faster,
Stronger”, arXiv:1612.08242, (2015).

[12] Redmon J. ve Farhadi A., “YOLOvV3: An Incremental
Improvement”, arXiv:1804.02767, (2018).

[13] Er, O. ve Bilge, H. S., "Bir Kiiciik Nesne Tespit Zorlugu
Olarak Hava Goriintiilerinden Arag Tespiti", Veri Bilimi 4
(2021) : 73-83, (2021).

[14] Sultana F., Sufian A. ve Dutta P., “A Review of Object
Detection Models Based on Convolutional Neural
Network”, arXiv:1905.01614, (2020).

[15] Wang C., Bochkovskiy A. ve Liao HM., “YOLOvV7:
Trainable bag-of-freebies sets new state-of-the-art for real-
time object detectors”, arXiv:2207.02696, (2022).

[16] Donuk K., Ar1 A., Ozdemir M.F. ve Hanbay D., “Deep
Feature Selection for Facial Emotion Recognition Based
on BPSO and SVM”, Politeknik Dergisi, 26(1) : 131-142,
(2023).

[17] Karadag B., Art A. ve Karadag M., “Derin Ogrenme
Modellerinin Sinirsel Stil Aktarimi Performanslarinin
Karsilastirilmas1”, Politeknik Dergisi, 24(4) : 1611-1622,
(2021).

[18] Korkmaz S., Alkan M., “Derin 6grenme algoritmalarini
kullanarak deepfake video tespiti”, Politeknik Dergisi,
(%)% (%)

[19] Wang Y., Wang H. ve Xin Z., "Efficient Detection Model
of Steel Strip Surface Defects Based on YOLO-V7",
in IEEE Access, vol. 10, pp. 133936-133944, (2022).

[20] Jiang, K., Xie, T., Yan, R., Wen, X., Li, D., Jiang, H.,
Jiang, N., Feng, L., Duan, X. ve Wang, J., “An Attention
Mechanism-Improved YOLOv7 Object Detection
Algorithm for Hemp Duck Count Estimation”,
Agriculture 2022, 12(10), 1659, (2022).

[21] Hossain J., “YOLOV7 explanation and implementation
from scratch”,
https://www.kaggle.com/code/jobayerhossain/yolov7-
explanation-and-implementation-from-scratch ,(2022),
Erigim Tarihi: 16.04.2023.

[22] Egi, Y., "YOLO V7 and Computer Vision-Based Mask-
Wearing Warning System for Congested Public Areas",
Journal of the Institute of Science and Technology 13,
22-32, (2023).

[23] Hussain M., Al-Agrabi H., Munawar M., Hill R., Alsboui
T, “Domain Feature Mapping with YOLOv7 for
Automated Edge-Based Pallet Racking Inspections”,
Sensors, 22(18), 6927, (2022).

[24] Huang G., Liu Z., Maaten L. ve Weinberger K, “Densely
Connected Convolutional Networks”, arXiv:1608.06993,
(2016).

[25] Lee Y., Hwang J., Lee S., Bae Y. ve Park J., “An Energy
and GPU-Computation Efficient Backbone Network for
Real-Time Object Detection”, arXiv:1904.09730, (2019).

[26] “PyTorch”, https://pytorch.org , (2016), Erisim Tarihi:
02.02.2023.

[27] “TensorFlow”,  https://www.tensorflow.org/?hl=tr
(2015), Erigim Tarihi: 08.03.2023.

[28] Chau S.C., “Journey putting YOLO v7 model into
TensorFlow Lite (Object Detection API) model running on
Android”, https://medium.com/geekculture/journey-
putting-yolo-v7-model-into-tensorflow-lite-object-
detection-api-model-running-on-android-e3f746a02fc4,
(2022), Erigim Tarihi: 16.03.2023.

[29] Kukil ve Rath S., “YOLOv7 Object Detection Paper
Explanation & Inference”,
https://learnopencv.com/yolov7-object-detection-paper-
explanation-and-inference/ , (2022), Erisim Tarihi:
20.03.2023.

[30] Roboflow, “What is YOLOv7?”,
https://roboflow.com/model/yolov7, (2022), Erisim
Tarihi: 20.03.2023.

[31] Gorsel 1,
https://www.travelandleisure.com/thmb/Cp3v7EPYiVhu
AwOO8yxYv4qUjY0=/750x0/filters:no_upscale():max_b
ytes(150000):strip_icc()/safari-truck-giraffes-micato-
safaris-SAFARIGUIDETIPS0721-
2549bb165aa34dc193cb8b6f3958654b.jpg Erigim
Tarihi: 08.05.2023.

[32] Gorsel 2, https://hackernoon.com/hn-
images/1*anJ8xj06Q-xr6XosDF1Etw.jpeg, Erigsim
Tarihi: 08.05.2023.

[33] Gorsel 3, https://www.rcp-vision.com/wp-
content/uploads/2020/06/800px-
Lex_Av_E_92_St 06.jpg, Erisim Tarihi: 08.05.2023.

[34] Gorsel 4, https://hips.hearstapps.com/hmg-
prod/images/kitchen-paint-colors-blue-
1672376788.jpg?resize=480:*, Erigsim Tarihi:
08.05.2023.

1214


https://arxiv.org/abs/1608.06993

