—
SILIM DERGISI

=VANVAN
JOURNAL OF TUBAV SCIENCE

TU

M )
" TUBAV "~
=) 1995 )
Basili / Printed ISSN: 1308-4933 ¢ Elektronik / Online ISSN: 1308-4941 / Cilt 13 / Say1 3 (2020)
www.dergi.tubav.org.tr



TUBAV BILIM DERGISI

Tiirk Bilim Arastirma Vakfi (TUBAV) destegiyle TUBAV BILIM DERGISI adiyla
Fen Bilimleri, Saglik Bilimleri ve Sosyal Bilimler alanlarini kapsayan yilda 4 say1
olarak 2008 yilindan itibaren yayin hayatini siirdiiren, hakemli, uluslar arasi
Tiirk¢e yayin yapmay1 hedeflemis bilimsel bir dergidir. 2013 yilinda TUBITAK
ULAKBIM Dergi PARK sistemine dahil edilmistir. Yazarlarca, bu sistemimizi
kullanarak gonderilen ¢aligmalar degerlendirilmektedir.

2020 « CILT / VOLUME 13« SAYI / NUMBER 3

Bas Editor / Editor in Chief
Prof. Dr. Halil ibrahim BULBUL

Yonetim Adresi / Address of Directors

Tiirk Bilim Arastirma Vakfi (TUBAV)
Taskent Caddesi (1. Cadde)
No: 19/1, Bahgelievler 06500
ANKARA-TURKIYE

Yerel Siireli Yayin / Local Periodical
ISSN 1308-4933

Yayinci / Publishers
TURK BILIM ARASTIRMA VAKFI (TUBAV)



Bas Editor
Prof. Dr. Halil Ibrahim BULBUL

Alan Editorleri

Prof. Dr. Ilhami COLAK, Nisantas1 Universitesi, TURKIYE, Miihendislik Alan

Prof. Dr. Seref SAGIROGLU, Gazi Universitesi, TURKIYE, Miihendislik Alani

Prof. Dr. Harun ULGER, Erciyes Universitesi, TURKIYE, Tip Alan1

Prof. Dr. Bekir BULUC, Gazi Universitesi, TURKIYE, Egitim Bilimleri Alani

Prof. Dr. Yoshitaka NAKANISHI, Kumamoto Universitesi, JAPONYA, Miihendislik alanlar1
Prof. Dr. Vladyslav Pliuhin, O.0. Beketov National University of Urban Economy in Kharkiv,
Ukraine, Miihendislik Alanlari

Dr. Irshad Hussain, The Islamic University of Bahawalpur Pakistan, Pakistan, Bilgi ve Iletisim
Teknolojileri alan1

Yayin Kurulu

Prof. Dr. Seref SAGIROGLU, Gazi Universitesi

Prof. Dr. Kamil AYDIN, Atatiirk Universitesi

Prof. Dr. Ahmet AKSOY, Erciyes Universitesi

Prof. Dr. Omer Faruk BAY, Gazi Universitesi

Prof. Dr. Ilhami COLAK, Gazi Universitesi

Prof. Dr. H. Ibrahim UNAL, Gazi Universitesi

Prof. Dr. Fatma UNAL, Gazi Universitesi

Prof. Dr. Hiiseyin DEMIR, Ondokuz Mayis Universitesi
Prof. Dr. Omer EYERCIOGLU, Gaziantep Universitesi
Prof. Dr. Ahmet OZDEMIR, Gazi Universitesi

Prof. Dr. Thsan KELES, Yiiziincii Y1l Universitesi

Prof. Dr. H. Serdar YUCESU, Gazi Universitesi

Prof. Dr. B. Kemal YESILBURSA, Abant I. B. Universitesi
Prof. Dr. Giingdr BAL, Gazi Universitesi

Prof. Dr. Ziya ARGUN, Gazi Universitesi

Prof. Dr. Ertugrul BALTACIOGLU, M. Kemal Universitesi
Prof. Dr. Hiiseyin Riza BORKLU, Gazi Universitesi
Prof. Dr. Recai COSKUN, Sakarya Universitesi

Prof. Dr. Seyhan FIRAT, Gazi Universitesi

Prof. Dr. H. Yilmaz ARUNTAS, Gazi Universitesi

Prof. Dr. Mustafa KURT, Ahi Evran Universitesi

Prof. Dr. Kemal ERSAN, Gazi Universitesi

Prof. Dr. O. Ayhan ERDEM, Gazi Universitesi

Prof. Dr. Erol KURT, Gazi Universitesi

Prof. Dr. Dr. Mustafa UNAL, Erciyes Universitesi

Prof. Dr. Halil Ibrahim BULBUL, Gazi Universitesi
Prof. Dr. Fatma AYAZ, Gazi Universitesi

Prof. Dr. A. Fuat BOZ

Prof. Dr. Bekir BULUC

Prof. Dr. Erdal BEKIROGLU, Abant i. B. Universitesi
Prof. Dr. Ibrahim SEFA, Gazi Universitesi

Prof. Dr. Mustafa BOYUKATA, Bozok Universitesi
Prof. Dr. Dr. Sevki DEMIRBAS, Gazi Universitesi
Prof. Dr. Hakan ATES, Gazi Universitesi

Prof. Dr. Erdal IRMAK, Gazi Universitesi

Prof. Dr. Ahmet DURGUTLU, Gazi Universitesi

Prof. Dr. Cetin GENCER, Firat Universitesi

Prof. Dr. ilyas CANKAYA, Yildirim Beyazit Universitesi
Prof. Dr. Necmi ALTIN, Gazi Universitesi

Dog. Dr. Mehmet DEMIRTAS, Gazi Universitesi

Yrd. Dog. Dr. Siileyman USTUN, Manisa Celal Bayar Universitesi




TUBAV BIiLIiM DERGISI

2020 + CiLT / VOLUME 13« SAYI / NUMBER 3

ICINDEKILER / CONTENTS

DERIN OGRENME YONTEMLERI KULLANARAK GERCEK ZAMANLI ARAC
TESPITI
Hiiseyin Se¢kin Dikbayir & Halil Ibrahim Balbiil............cocooovivivivieeiecceeeeeeees 1-14



RKISH SCIENCE RESEARCH FOUNDATION Y.I I: 2020 C.i It: 1 3 Say'l . 3 Sayfa: 1 - 1 4

DERIN OGRENME YONTEMLERI KULLANARAK GERCEK
ZAMANLI ARAC TESPITI

Hiiseyin Seckin DIKBAYIR!, Halil Ibrahim BULBUL?

) Iseckindikbayir@gmail.com
’Gazi Universitesi, Gazi Egitim Fakiiltesi, bhalil@gazi.edu.tr

Ozet

Insansiz hava araglari, saglanms oldugu hareketlilik ve yiiksek irtifa sayesinde giiniimiizde; alan tespiti, trafik izleme
ve trafik kontrol gibi birgok alanda artan bir kullanima sahiptir. Bu alanda hedeflenen 6nemli islerden birisi de alan
fotograflar1 yardimiyla gergek zamanl arag tespiti ve arag sayimui olarak goriilmektedir. Bu amag¢ dogrultusunda derin
6grenme, makine 6grenmesi ve birgok goriintii isleme teknigi 6n plana ¢ikmaktadir. Bu ¢alisma kapsaminda derin
6grenme mimarilerinden konvoliisyonel sinir aglar1 yapisi kullanilarak, gergek zamanli nesne tespit algoritmasi olan
YOLO algoritmas: yardimiyla bir arag¢ tespit uygulamasi gelistirilmistir. YOLO algoritmasinin performanst,
konvoliisyonel sinir aglart yapis1 yardimiyla arttirilmaya ¢alisilmigtir. Caligma sonucunda YOLO’ya yardimer olarak
sunulan yapiin farkli veri setleri kullanilarak gergeklestirilen testlerinde, YOLO’ nun basaris1 %4,3 arttirilmis ve
400x400 boyutlarindaki giris degerlerinde 60 fps islem degerine ulasilabildigi goriilmiistiir. Gergek zamanl
uygulamalarda arag tespiti i¢in kullanilabilecek bir yap1 ortaya konmustur.

Anahtar Kelimeler: Arag tespiti, derin 6grenme, makine 6grenmesi.

REAL-TIME VEHICLE DETECTION BY USING DEEP
LEARNING METHODS

Abstract

Thanks to unmanned aerial vehicles’ mobility and high altitude; it has an increasing use in many areas such as area
detection, traffic monitoring and traffic control in today. Real time vehicle detection and vehicle count are the one of
the important works to be done by using unmanned aerial vehicles. For this purpose, deep learning, machine learning
and many image processing techniques come to the fore. Within the scope of this study, a vehicle detection application
has been developed by using the convolutional neural networks structure from deep learning architectures and with the
help of real-time object detection algorithm, YOLO. YOLO algorithm performance is tried to be increased with the
help of convolutional neural network structure. As a result of the study, the success of YOLO has been increased
by %4,3 in the tests performed using different data sets and it has been observed that the input values of 400x400 can
reach 60 fps transaction value. The structure that can be used for vehicle detection in real time applications has been
introduced.

Key Words: Vehicle detection, deep learning, machine learning.
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1. Giris

Arag tespiti; trafik yogunluk izleme, ulasim analizi yapma, park yeri tespiti, askeri alanda hedef tespiti,
otonom ara¢ uygulamasi gelistirme gibi birgok alanda ihtiya¢ duyulan bir konudur. Insansiz hava araglari,
sagladiklar yiiksek ¢ozliniirliikli fotograflar, gercek zamanli video aktarimlari ve hareketlilik imkanlariyla
arag tespiti problemlerinde aktif olarak kullanilmaya baglanmistir. Fakat performans ve dlgeklenebilirlik
sorunlarindan dolayi, drone kameralar1 ve diger trafik kameralarindan gelen gortintiilerin ger¢cek zamanda
islenmesi hayata gecirilememektedir. Bu anlamda ortaya konan derin 6grenme, makine &grenmesi
yontemleri ve goriintii isleme algoritmalari, arag tespit uygulamalarinin daha hizli ve daha dogru bir sekilde
tanimlanabilmesini saglamistir.

Derin 6grenme yardimiyla gelistirilen arag tespit uygulamalari, genel olarak ilk asamada girdi
goriintiilerinden konvoliisyonel 6zellikli bir 6zellik kiimesinin ortaya konmastyla baglar. Daha sonra bu
kiime yardimryla siniflandirict olarak tanimlanmis aglar, 6zellik nesnelerini tanimak i¢in kullanilir. Genel
olarak bu ag yapisi secilen yonteme bagli olarak kayan bir pencere yapisinda tiim resmi tarayarak veya
resim tizerindeki secilmis bolgelerde caligtirilarak tespit islemini gergeklestirir.

Calisma kapsaminda, literatiirde arag tespiti lizerine odaklanan derin 6grenme ve goriintii isleme bazli
yontemler incelenmistir. Derin 6grenme yontemlerinin konvoliisyonel ag temelli, goriintii isleme ve nesne
tespiti yontemlerinin ise YOLO (You Only Look Once) ve benzeri algoritmalar temelli olduklart
gozlenmistir.

CNN (convolutional neural network) temelli yapilarda; AlexNet, GoogleNet, Vggl6, Vggl9 ve ResNet50
algoritmalar1 ve Faster R-CNN yapis1 6nce ¢ikmaktadir. AlexNet (Krizhevsky ve ark. 2012) algoritmasi 25
katmandan olusan, giris katmaninda 227x227x3 boyutlarindaki goriintiiyii isleyebilen bir yetenege sahiptir.
ImageNet veri tabaninda dogruluk orani %80 olarak gozlendigi belirtilmistir. GoogleNet, AlexNet’e gore
12 kat daha fazla katman igeren bir yapidir. (Szegedy ve ark. 2015) Aktivasyon i¢in dogrusal aktivasyon
kullanmaktadir. ImageNet iizerinde yapilan testte %93 dogruluk oranmna ulasmis oldugu gézlenmistir.
Vggl6 derin 6grenme algoritmasi ise 13 konvoliisyon 3 tam bagl katmanindan olusan bir agdir. ImageNet
veri tabaninda %89 dogruluga ulagsmistir. (Chen ve ark. 2016; Simonyan ve Zisserman 2014) Vgg19 derin
Ogrenme algoritmasi, Vggl6 algoritmasinin akabinde olusturulan toplamda 47 katmandan olusan bir yapiya
sahiptir. Ayni1 veri tabaninda %88 dogruluk orani yakalamistir. (Simonyan ve Zisserman 2014). ResNet50
mikro mimari modiilii yapisina sahiptir, biinyesinde 177 katmandan olusan bir ag vardir. (Dogan, 2018)
Giris katmam olarak 224x224x3 boyutunu kabul etmektedir. (He ve ark. 2016) CNN temelli bu yapilar,
dogruluk oran1 agisindan yiiksek degerlere sahip olsalar da tespit hiz1 agisindan diisiik degerlere sahiptirler.
Bu anlamda Faster R-CNN algoritmasi, CNN yapisiin yavasghigini azaltmak amaciyla tasarlanmig bir ag
yapisidir. CNN gére 250 kat daha hizli calismaktadir. (Inik & Ulker, 2017) Hiz ve dogruluk yiizdesi CNN
temelli algoritmalara gére daha yiiksek bir degere (%91) sahip olsa da ger¢ek zamanli uygulamalarda
gerceklestirilen testlerde 7 fps degerleri gozlenmistir. Bu da algoritmanin gergek zamanli uygulamalar i¢in
yeterli olmadigini gostermektedir. CNN temelli yapilarin dogruluk olarak yiiksek degerlere sahip
olmalarina ragmen, gercek zamanli uygulamalar i¢in tespit hizlarinda yetersiz oldugu gozlenmektedir.

Nesne tespit ve goriintii isleme algoritmalarinda ise, son zamanlarda, YOLO (You Only Look Once) ve
SSD (Single Shot Detector) algoritmalari 6n plana ¢ikmaktadir. SSD algoritmasi farkli katmanlardaki
ozellik haritalarindan kii¢iik nesneleri belirleyen bir algoritmadir. Faster R-CNN algoritmasina gore daha
kotii bagarim oranina sahip olmasina karsin, daha hizli bir sonug iiretmektedir. YOLO algoritmasi (Redmon,
Divvala, Girshick, & Farhadi, 2016) ise resmi tamamen konvoliisyonel olarak ele alarak, daha hizli islemeyi
hedeflemektedir. COCO veri tabani iizerinden yapilan ¢alismada (Lin & Girshick 2017) algoritmanin
biiyiik objelerde %98 oraninda basarim gosterdigi, objeler kiigiildiikge ise bu oranin %60’lara diistiigii ifade
edilmistir.

Derin 6grenme yontemlerinden Faster R-CNN ile goriintii isleme ve nesne tespit yontemlerinden SSD ve
YOLO karsilastirildiginda; Faster R-CNN’nin en yiliksek bagarim oranina sahip oldugu, fakat en diisiik hiz1
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gosterdigi gozlenmistir. YOLO’nun ise bilylik objelerde basarim oranimin yiiksek oldugu, objeler
kiigiildiik¢e bagarim oraninin distiigii goriilmistiir. Hiz konusunda ise diger algoritmalardan 6ndedir.

" .
Faster RONN
A B ss0 ¢

Sekil 1- Faster RCNN, SSD ve YOLOv3 Karsilastirmalart

Drone goriintiilerindeki araglarin boyutlarmin kii¢iik olmasi, YOLO algoritmasinin basarim oranini
etkilediginden, bu anlamda tek bagina kullanilmasi istenilen sonucu vermemektedir. Bu yiizden, drone
goriintiilerinden ger¢ek zamanli arag tespiti i¢in; YOLO algoritmasinin sundugu hiza yakin ve R-CNN derin
O0grenme yOnteminin basarim oranmna sahip bir yaklasima ihtiyag duyulmaktadir. Bu anlamda
gerceklestirilen ¢aligmada, “Miinih Veri Seti” (Liu, K., Mattyus, G., 2015) ile 6zel olarak olusturulmus;
biinyesinde araba, kamyon, kamyonet, otobiis objelerini iceren, bir veri seti birlestirilerek arag tespiti i¢in
veri seti olarak kullanilmigtir. Calismada YOLOV3 algoritmasi ile Faster R-CNN derin 6grenme agi
kullanilmistir. Olusturulan ger¢cek zamanli arag tespiti uygulamasi yardimiyla, araclarin hizli ve bagarim
oran1 yiiksek bir sekilde tespit edilmesi saglanmistir.

Calismanin geri kalan1 su sekilde planlanmustir. 2. Boliimde ilk olarak arag¢ tespiti ve siniflandirma
konusundaki literatiirdeki caligmalar ve kullanilan veri setlerinin 6zellikleri sunulmustur. Sonrasinda,
kullanilan algoritma ve ag yapisi paylasilmistir. Algoritma testleri gergeklestirilerek diger caligmalar ile
kargilagtirtlmali bir degerlendirme yapilmistir. 3. Bliimde ise sonuglar sunularak gelecek caligmalardan
bahsedilmistir.

2. Literatiir Arastirmasi

Yapilan bu ¢aligma ile benzer olarak drone, uydu gibi sistemlerden gelen goriintiiler veya fotograflar
tizerinde bir¢ok arag tespit ve smiflandirma uygulamasi mevcuttur. Bu ¢alismalar incelendiginde genel
olarak ¢alismalarin donanim ve yazilim temelli olarak ayrildig1 gézlenmektedir. Bu ¢aligma kapsaminda,
calismay1 dogrudan ilgilendiren yazilim alanindaki ¢aligmalar referans alinmistir. Literatiir arastirmasi
kapsaminda arag tespiti, trafik diizenlemesi, makine Ogrenmesi, derin 6grenme anahtar kelimeleri
kullanilarak ilgili makaleler arastirilmistir. Bu kapsamda 6ne ¢ikan ¢aligmalar asagida kisaca 6zetlenmistir.

Chen (Chen, Xiang, Liu, & Pan, 2014) tarafindan mevcut algoritmalardan farkli olan yeni bir model ve
yaklagim olan hibrit derin yapay sinir agi (HDNN) ortaya konmustur. Bu model kayan pencere ve derin
CNN (convolutional neural network) yontemini igerisinde barindirmaktadir. Ana fikir, konvoliisyonel
katmanlar farkli boyutlarda ayarlayarak farkli boyutlardaki araclari tespit etmektir. Calisma igerisinde
Google Earth yardimiyla San Francisco tizerinden toplanmig 6zel bir veri seti kullanilmigtir. Her ne kadar
calisma diger ¢alismalardan farkli bir yontem ortaya koysa da iglem bakimindan en gii¢lii islemcilerde bile
7 saniye kadar stire almaktadir. Zamandan kaybettirdigi i¢in ¢ok tercih edilen bir yontem olmadig
belirtilmistir.

Ammour ve arkadaglart (Ammour et al., 2017) tarafindan arag tespiti i¢in iki agamali metot ortaya
konmustur. Ik asamada bélge ¢ikarimi ve ortalama-kaydirma algoritmasi yardimiyla resim kisimlara
boliinmiistiir. Tkinci asamada ise arag tespiti i¢cin VGG16 modeli kullanilarak 6zellik ¢ikarimi yapilmustir.
SVM (support vector machine) yardimiyla 6zelliklerin arag mi, degil mi tespitine karar verilmistir. Caligma
igerisinde Trento Universitesi, Fen Fakiiltesi Kampiisiinden dzel olarak elde edilmis veri seti kullanilmustir.
Dogruluk bakimindan birgok algoritmadan 6nde olsa da gercek zamanli kullanim i¢in kullandig1 zaman ve
kii¢iik objelerdeki yaniltict yaklasimindan dolay1 uygun olmadig: diisiiniilmektedir.
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Deng ve arkadaglari tarafindan yapilan ¢alismada (Deng, Sun, Zhou, Zhao, & Zou, 2017), R-CNN (region
based) temelli 6zellik haritas: iiretmeyi hedefleyen bir yontem ortaya konmustur. CNN yapisinin sunmusg
oldugu yavaglhigin 6niine gegmek istenmistir. Calismada ¢iftlenmis ag yapisi (iki farkli CNN metodunun
birlesimi) kullanilmigtir. Veri seti olarak “Miinih Ara¢ Veri Seti” tercih edilmistir. Dogruluk orani ve hiz
bakimindan benzer ¢alismalara gore daha iyi sonuglar verse de kiiciik objelerde hatali sonuclar
iretmektedir. CNN yapisin1 igerdiginden gercek zamanli uygulamalar icin daha yavas bir tespit
mekanizmasina sahip oldugu belirtilmistir.

Bagka bir ¢alismada (Ren, He, Girshick, & Sun, 2017), CNN ag yapisinin ¢alisma siiresini kisaltmak
hedeflenmistir. Ozellik ¢ikarimi icin VGG16 modeli kullamilmis, ag yapist bu model ile beslenerek
genisletilmistir. Yapilan calisma sonucunda CNN yapisinin hizlandirildig: ifade edilmistir. Fakat kiigiik
objelerde ortaya ¢ikan hatali tespitin oniine gecilemedigi belirtilmistir. Calismada drone resimleri yerine
yanal resimler kullanilmis olup performans degerleri 5-17 fps araliginda 6l¢iilmiistir.

Yu ve arkadaglari tarafindan yapilan bagka bir ¢alismada (Yu, Westfechtel, Hamada, Ohno, & Tadokoro,
2017) Fast R-CNN ve Faster R-CNN yontemleri kullanilmistir. Bu ag yapilari i¢in uygulama alani ortaya
konmus, kiigiik objeler igin optimize bir yaklasim gelistirmek istenmistir. Vedai ve Miinih Arag¢ Veri Seti
kullanilmustir. Caligmada basarist kanitlanmis diger algoritmalara yer verilmemistir.

Farkli bir ¢aligmada (Kyrkou, Timotheou, Kolios, Theocharides, & Panayiotou, 2018) ise trafik izleme
lizerine yogunlagilarak CNN algoritmasi kullanip, yol ve arag ¢ikarimi yapilmistir. Yol ¢ikarimi igin
maskeleme islemi kullanilmis olup, CNN algoritmasi karar verme i¢in tercih edilmistir. Caligma i¢erisinde
Kibris igerisinde g¢ekilmis drone ve uydu fotograflarimin kullanildigi belirtilmistir. Caligmanin basarim
oraninin yiiksek, maskeleme teknigi ile farkli yontemleri bir araya getiren bir yapist oldugu gozlenmektedir.

Liu ve arkadaslar tarafindan gergeklestirilen ¢alismada (Liu, Yang, & Li, 2018), kizilotesi goriintiiler
referans alinarak ara¢ tespiti gerceklestirilmistir. Veri seti olarak “NPU_CS_UAV_IR_DATA”
kullanilmistir. CNN temelli bir tespit uygulamas: gelistirilmis, kizildtesi fotograflar gercek zamanli olarak
cekilerek sisteme gonderilmistir. Sistem iizerinden 6nceden test ve dogrulama adimlar1 gergeklestirilmis
olan yazilim kogarak CNN temelli bir tespit islemi gerceklestirilmistir. Siyah-beyaz fotograflar iizerinden
basar1 orani yiiksek tespitlerin gergeklestirildigi aktarilmustir.

Yang ve arkadaslari tarafindan gerceklestirilen bir calismada ise (Yang, Liao, Li, Cao, & Rosenhahn, 2019),
Double Focal Lose CNN ad1 verilen bir ag yapist gelistirilmistir. Veri seti olarak ITCVD veri seti tercih
edilmistir. Temel olarak CNN kullanan ag yapisi yardimryla tespit hatasini azaltmak hedeflenmistir. Islem
siiresinin uzun olmasi sebebiyle gercek zamanli uygulamalar i¢in uygun bir yapr sunulamadigi
goriilmektedir.

Literatiirdeki ¢alismalardan gézlendigi iizere genel olarak uygulanan yaklagim; nesne tespit dogrulugu
arttirmak ve tespit siiresini kisaltmak {izerinedir. Sunulan yontemler dogruluk orani olarak diizgiin sonuglar
verse de gergek zamanli uygulamalar igin, siire bakimindan geride kalmaktadir. Bu anlamda, siire
bakimindan ger¢ek zamanli islemeye uygun, dogruluk payr yiiksek bir yaklasima ihtiyag duyuldugu
gozlenmistir.

3. Materyal ve Metot

Yapilan ¢aligmalardan da goriildiigii tizere, derin 6grenme ve nesne tespiti alanindaki makalelerin, iki temel
yap1 iizerinde yogunlastigi goriilmektedir. Bu yapilardan ilki konvoliisyonel sinir agi ve tiirevlerini
igerirken digeri YOLO (You Only Look Once) ad1 verilen yapiy1 igermektedir.

Literatiir taramasinda kullanilan yontemler haricinde, ¢alismaya katkisi olabilecek veri setleri de ayrica
incelenmistir. Bu anlamda literatiirde sik¢a kullanilan veri setleri asagidaki tabloda verilmistir;
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Tablo 3.1- Literatiir Veri Setleri Ozellikleri

Veri Seti Kaynak Farkli A¢ Coziiniirliik Format Arag Sayist
OIRDS Uydu Mevcut Diisiik Sinirlayict 180
Kutu
VEDAI Uydu Mevcut Diisiik Sinirlayict 295
Kutu
cowc HA Mevcut Diisiik Arag Merkezli 32.716
Se¢im
PUCPR Kamera Mevcut Yiiksek Sinirlayict 192.216
Kutu
CARPK Drone Mevcut Degil Yiiksek Sinirlayict 89.777
Kutu
Miinih Uydu Mevcut Yiiksek Sinirlayict -
Kutu

Bu ¢alismada, literatiirde basarim oran1 ve ¢alisma hiziyla 6ne ¢ikan CNN temelli Faster R-CNN derin
Ogrenme algoritmasi ve YOLO goriintii isleme algoritmasinin 4 versiyonundan (v1,v2,v3,v4 (Mahto, Garg,
Seth, & Panda, 2020)) v3 versiyonu referans alinmistir.

Faster R-CNN, hizli bélgesel temelli konvoliisyonel sinir agi olup, benzer bolgeleri birlestirerek islem
yapan bir yapiya sahiptir. Faster R-CNN de amag segici bir arama yontemiyle belirli sayida bir bolge
olusturup, tim resim iizerinden arama yapmak yerine bu bélgeler iizerinden arama yapip, dogru objeyi
bulmaktir.

YOLO algoritmasi ise bolgesel temelli yaklagim yerine, resmi tamamen konvoliisyonel olarak ele alarak
daha hizli olarak igleyerek ger¢ek zamanda islemeye uygun bir yap: sunmaya yoneliktir. Resim boyutuna
bagli olarak mxm’lik bir 1zgaraya boliinerek, benzerliklerine gore ayrim gergeklestirilir.

Bu caligma kapsaminda arag tespitinin daha hizli yapilmasi ve tespit dogruluk oraninin arttirilmasi
hedeflenmistir. Bu dogrultuda tespit i¢in YOLO algoritmasi tercih edilirken, dogrulugu arttirmak adina
hizli bolgesel konvoliisyonel temelli bir a§ YOLO algoritmasinin dgrenme evresinde yardimer olarak
sunulmusgtur. Veri seti olarak Tablo 3.1 ‘de bulunan veri setlerinden, biinyesinde ve yiiksek ¢ozliniirliikli,
100m iizerinden farkli arag tiplerinin goriintiilerini icermesi sebebiyle Miinih Ara¢ Veri Seti kullanilmis
olup, “Google Earth” uygulamasi ve DJI drone goriintiilerinden elde edilen veriler de veri setini
genisletmek amaciyla sete dahil edilmistir.

3.1 Kullanilan Yontem

Kullanilan ydntemin ortaya koyulmasinda ilk olarak hizli bolgesel konvoliisyonel sinir aginin tanimi
gerceklestirilmigtir. Konvoliisyonel sinir aglari, igerisinde, giris goriintiisiiniin 6zelliklerini ¢ikaran
konvoliisyonel operatore sahiptir. Bu operator, giris verisinin goriintlii 6zelliklerini dgrenerek pikseller
arasindaki iliskiyi korur. Temel yapisi; konvoliisyonel operatdor, ReLU (Rectified Linear Units), alt
ornekleme ve tam baglantili katman olmak tizere 4 yapidan olusmaktadir. Her konvoliisyonel islemden
sonra, ReLU aktivasyon fonksiyonu kullanilarak her piksel i¢in negatif degerler tasiyan alanlar sifir degeri
ile degistirilir. Alt 6rnekleme katmani ise her bir 6zellik haritasinin boyutunu kii¢iilterek 6nemli olan
bilgileri diger katmana aktarir. Tam baglantili katman, giris goriintiisii ile ¢gikarilan goriintiiler arasinda
baglant1 kurarak, egitim veri setine dayali girig goriintiisiinii siniflandirir.

Konvoliisyonel sinir ag1 tanim yapilirken, eldeki veri setlerinden kiiciik ara¢ nesneleri segilerek asil nesne
tespitini gergeklestirecek algoritmanin diizgiin beslenmesi hedeflenmistir. Ayrica yapilan tanimlamanin
algoritma performansini karsilastirmak amaciyla da referans olmasi planlanmistir. Materyal ve metot
bashigi altinda belirtilen veri setleri algoritmaya uygun halde etiketlenmistir. Eldeki veriler %70
ogrenme %30 test olacak sekilde, hazirlanan bir C# programlama dili ile yazilmis masaiistii uygulamasi
yardimiyla rastgele olarak bdliimlenmistir. Python programlama dili ile gelistirilen kod yardimiyla, Faster
R-CNN ag1 egitilerek YOLO’yu besleyecek sekilde hazirlanmistir. Sonrasinda YOLO algoritmasi



TUBAV Bilim 13 (3) 2020 1-14 H. S. Dikbayir, H. i. Biilbiil

Windows iizerinde yine tespit i¢in python programlama dili lizerinde yazilmis bir kod ile ¢alistirilarak,
sonuglar ortaya konmustur.

4. Deneysel Sonuclar ve Bulgular

YOLO, konvoliisyonel sinir aglari ve tiirevlerine gore performans olarak daha hizli cevap verebilen bir
algoritmadir. Caligma kapsaminda gercek zamanli tespite en yakin performans sergilenmek istendiginden,
YOLO algoritmast secilmistir.

YOLO kendi yapisinda kullaniciya drnek agirlik matrisleri ve yapilandirma dosyalar1 sunmaktadir. Agirhik
matrisleri algoritmanin 6grenme sonucunda c¢ikardigi yapilardir. Kullanicilar basit tespit islemlerini
yapabilmek ve YOLO’nun O&grenme siirecini kisaltmak amaciyla Ornek agirlik matrislerini
paylagmaktadirlar. Agirlik matrisleri yapilandirma dosyalarmin test ve dogrulama siirecinden ortaya
ctkmaktadir. YOLO’nun iyi bir 6grenme siirecinin olabilmesi i¢in yapilandirma dosyalarinin giizel
kurgulanmis olmas1 gerekmektedir.

Caligsma kapsaminda arag setleri etiketleme iglemi hizli bolgesel konvoliisyonel ve YOLO algoritmasi i¢in
ayr1 ayr1 yapilmstir. Etiketleme ve 6grenme islemleri sonucunda toplamda 110000 iterasyon yapilarak, 7
giin 12 saat 23 dakika sonucunda ortalama kayip 0,243 civarina diigiirilmiistiir. Bundan sonrasindaki seyir
0,3 ile 0,14 arasinda salimm yaptigindan &grenme asamasi durdurulmustur. Ogrenme egrisi Sekil 4.1
“YOLO Ogrenme Egrisi’ altinda verilmistir.

00
0

20020 100040 120080 200080 230100 0010 30140 400100 450100 %0
eurrent ave Joss = 02430  ierstion = 110000
Press "o’ 1o save : chart.png Iteration number In ofg max_batehes = 500200

Sekil 4. 1- YOLO Ogrenme Egrisi

YOLO algoritmasinin kii¢iik obje tespitleri konusunda ¢ok basarili olmadig: bilinmektedir. Bu anlamda
algoritmanin kiigiik obje tespitlerini yapabilmesi adina 6grenme agamasinda CNN algoritmasinin 6zellik
¢ikarimi kismi kullanilarak YOLO ’ya referans olarak gosterilmistir. Bu anlamda 6zellikle 100 m ve tizeri
fotograflarda bagarili tespit orani arttirilmaya galigilmustir. Fakat 6zellikle gdlgenin diistiigii alanlarda, arazi
rengiyle ara¢ renginin yakin oldugu anlarda, algoritmanin bagarili tespit oraninin diistiigti gdzlenmistir.

Faster R-CNN ve YOLO algoritmalarinin her ikisi de GeForce 1060 GPU Ekran karti ve 16GB Ram’e
sahip bilgisayar iizerinde kosulmustur. Algoritmalarin karsilastirilabilmesi igin kesinlik (precision),
duyarlilik (recall), F1-Skoru (F1-Score) ve Kalite (quality) metrikleri kullanilmustir.
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Kesinlik metrigi (1); pozitif olarak tahminledigimiz degerlerin ger¢ekten ka¢ adedinin pozitif oldugunu
gostermek icin kullanilmistir.

Duyarlilik metrigi (2); pozitif olarak tahmin etmemiz gereken islemlerin ne kadarini pozitif olarak tahmin
ettigimizi gostermek i¢in kullanilmustir.

F1-Skoru metrigi (3); bize kesinlik ve hassaslik degerlerinin harmonik ortalamasini gdstermektedir.
Harmonik ortalama tercih edilmesinin sebebi, u¢ durumlari da isleme almak i¢indir.

Kalite metrigi (4); algoritmanin yeni bir girdi de gosterecegi muhtemel bagar1 oranini ifade etmektedir.

Metrikler tanimlar1 su sekildedir;

Kesinlik = —2" 1
esinlik = o vp
Duyartilik = —2~ 2
wyarblik = 5oy @)

F1 Sk _ 2 = Kesinlik * Hassaslik 3
oru = Kesinlik + Hassaslik @)

Kalite = L (€))
DP+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)

Metrikler dogrultusunda ilk olarak Faster R-CNN ve YOLO algoritmasi karsilagtirilmistir. Karsilagtirma
icin eldeki verilerden 50m ve 100m’den ¢ekilmis fotograflar segilerek 500 adet fotografi iceren bir kiime
kullanilmistir. Bu kiime {izerinden yapilan karsilastirma “Tablo 4.1 — Algoritma Karsilagtirmalari”
igerisinde paylasilmustir.

Tablo 4.1- Algoritmalarin Performanslarinin Karsilastirmasi

Metot DP YP YN Kesinlik (1) Duyarhilik (2) F1 Skoru (3) | Kalite (4)
Faster 390 26 44 %93,75 %89,86 0.9176 %84,78
R-CNN

YOLO 458 18 24 %96,21 %95 0.9561 %91,6

Testler dogrultusunda YOLO algoritmasinin skor olarak daha basarili oldugu gozlenmistir. Fotograf
girdisinin yanisira, algoritmalar ayn1 mesafeleri iceren videolar tizerinden de karsilastirilmistir. Faster R-
CNN uygulamasinin ger¢ek zamanli video iglemesi yapildiginda ortalama 20.89 FPS (frame per second)
araliginda sonug sagladigi gézlenmistir. YOLO ise tek bir seferde sinir agindan gegirerek resimdeki tiim
nesnelerin sinifin1 ve koordinatlarini tahmin edebildiginden fps degerleri daha yiikseklerde seyretmistir.
YOLO algoritmasinda alinan sonug ortalama 57.16 FPS olmustur. Asagidaki sekilde algoritmalarin ayni
video iizerinde yapilan FPS karsilastirmalar1 gézlenmektedir.
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Sekil 4.2- FPS Karsilastirmast

YOLO algoritmasinin kiigiik objeleri tespiti konusundaki bagarisini arttirmak adina, Faster R-CNN ag ile
referans simiflandirma beslemesi saglanmistir. Bu kapsamda YOLO algoritmasinin Faster R-CNN ile
beslenmis ve beslenmemis durumlari karsilastirilarak kurulan yapinin getirisi ortaya konmustur. Algoritma
testini gergeklestirmek adina 5 farkli tipte (tek arag iceren, araca benzer yapi igeren, karmasik ve kiigiik
arag¢ yapilari barindiran vb.) 50m, 75m, 100m ve 100m {iizeri farkl: yiiksekliklerden ¢ekilmis fotograflarla
testler gergeklestirilmistir. Elde edilen sonuglar asagidaki tablo 4.2’de metre bazinda gosterilmistir.
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Tablo 4.2- YOLO ve Faster R-CNN Beslemeli YOLO algoritmalarinin karsilagtirmasi

Mesafe Test Edilen | Algoritma Toplam DP YN YP | Kesinlik Hassaslik F1 Skoru Kalite
Fotograf Arag Sayist
Sayis1
50m 50 YOLO 100 100 | O 0 1 1 1 1
50 Faster R-CNN | 100 100 | 0 0 1 1 1 1
Beslemeli
YOLO
75m 50 YOLO 100 78 16 6 0,929 0,830 0,876 0,780
50 Faster R-CNN | 100 82 10 4 0,954 0,891 0,921 0,854
Beslemeli
YOLO
100m 50 YOLO 360 290 | 40 30 0,906 0,879 0,892 0,805
50 Faster R-CNN | 360 320 | 25 15 0,955 0,928 0,941 0,889
Beslemeli
YOLO
100m+ 50 YOLO 1060 840 | 140 | 80 0,913 0,857 0,884 0,792
50 Faster R-CNN | 1060 880 | 120 | 60 0,936 0,880 0,9075 0,830
Beslemeli
YOLO

Caligma literatiirdeki benzer galigmalarla (Zhong, Lei, & Yao, 2017) resimler yeniden boyutlandirilarak
(702 x 468) karsilastirildiginda, tanimlanan YOLO algoritmasinin bagarim oraninin tek basina Faster R-
CNN(Z&F) algoritmasinin gerisinde kaldigi, Faster R-CNN beslemeli YOLO algoritmasinin ise Faster R-
CNN(Z&F) algoritmasinin basarim oranmin {izerinde olmasina ragmen Faster R-CNN(VGG-16),
Cascaded CNN algoritmasinin altinda kaldig1 gézlenmistir. Her iki algoritmanin da hiz olarak digerlerinden
daha yiiksek degerleri sahip oldugu gozlenmistir. Bu kapsamda gelistirilen algoritmanin dogruluk orant
olarak iyilestirme sagladigi ortaya konmustur. Miinih veri seti {izerinden yapilan karsilagtirma sonuglari
“Tablo 4.3- Farkli Nesne Tespit Modellerinin Miinih Veri Seti Uzerinden Karsilastirmalar1” altinda

verilmigtir.

Tablo 4.3-Farkli Nesne Tespit Modellerinin Miinih Veri Seti Uzerinden Karsilastirmalari

Nesne Tespit Modeli Hassashk F1-Skoru FPS
Faster R-CNN(Z&F) 66.8% 0.657 5,2
Faster R-CNN(VGG-16) 78.3% 0.779 49
Cascaded CNN 80.3% 0.782 32
Yolov3 58.2% 0.561 28
Faster R-CNN Beslemeli YOLO 70.1% 0.694 10
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Calisma sonucunda YOLO’ya yardimer olarak sunulan yapmin farkli veri setleri kullanilarak
gerceklestirilen testlerinde, YOLO algoritmasinin tespit oranint %4,3 arttirdigt ve 400x400 giris
degerlerinde 60fps degerine ulasilabildigi goriilmiistir. Calisma kapsaminda gergek zamanli
uygulamalarda arag tespiti i¢in kullanilabilecek bir yap1 ortaya konmustur.

Algoritmanin tespit ettigi farkl yiiksekliklerden elde edilmis 6rnek sonuglar ise Sekil 4.3, 4.4, 4.5, 4.6 ‘da
gosterilmistir.

Sekil 4.3- 50m yiikseklikten ¢ekilmis drone goriintiisii iizerinden Faster R-CNN Beslemeli YOLO
algoritmasinin arag tespit basarisi

A

Sekil 4.4- 75m yiikseklikten g¢ekilmis drne goriintiisi tiizerinden Faster R-CNN Beslemeli YOLO
algoritmasinin arag tespit basarisi

10
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Sekil 4.5 -100m yiikseklikten ¢ekilmis drone goriintiisii {izerinden Faster R-CNN Beslemeli YOLO
algoritmasinin arag tespit basarisi

il ‘ g
Sekil 4.6 100m iizeri (Yaklasik 150m) yiikseklikten ¢ekilmis drone goriintiisii izerinden Faster R-CNN
Beslemeli YOLO algoritmasinin arag tespit bagarist

11
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A

Sekil 4.7 150m fizeri yiikseklikten ¢ekilmis drone goriintiisii ﬁzrin
algoritmasinin arag tespit basarisi

5. Degerlendirme ve Sonug

Bu ¢alisma kapsaminda gercek zamanli uygulamalarda kullanilabilecek algoritma hizina sahip, dogruluk
orani yiiksek bir arag tespit uygulamasi gelistirilmek hedeflenmistir. Bu kapsamda, ilk olarak; arag tespitini
gergeklestirebilmek adina “Miinih Veri Seti” (Liu, K., Mattyus, G., 2015) ile, 6zel olarak olusturulmus;
biinyesinde araba, kamyon, kamyonet, otobiis objelerini i¢eren, bir veri seti birlestirilerek genisletilmis bir
veri havuzu olusturulmustur. Boylece derin 6grenme ve makine 6grenmesi algoritmalarinda kullanilacak
test ve 0grenim setleri ortaya konmustur. Veri setinin %70’1 6grenmeye %30’u ise teste ayrilmistir.

Literatiirdeki ¢alismalar analiz edilerek, dne ¢ikan derin 6grenme algoritmalar1 Faster R-CNN ve YOLO
olarak belirlenmistir. ilk olarak eldeki veri seti etiketlenerek Faster R-CNN algoritmasina uygun hale
getirilmistir. Sonrasinda algoritma arag tespiti amaciyla denenmistir. YOLO algoritmasi igin eldeki veri
seti ayni sekilde etiketlenerek algoritmanin testi gergeklestirilmistir. Karsilastirma i¢in eldeki verilerden
50m ve 100m’den ¢ekilmis fotograflar secilerek 500 adet fotografi igeren bir kiime kullanilmustir. Testler
dogrultusunda YOLO algoritmasinin bagarim oraninin %95,61 oldugu, Faster R-CNN algoritmasinin
ise %91,76 basarim oranina ulastig1 gozlenmistir. Video iizerindeki testlerde Faster R-CNN uygulamasi
ortalama 20.89 FPS (frame per second) araliginda seyretmistir. YOLO ise tek bir seferde girdileri sinir
agindan gegirerek resimdeki tiim nesnelerin sinifin1 ve koordinatlarini tahmin edebildiginden fps degerleri
daha yiikseklerde (ortalama 57.16 FPS) sonug¢ vermistir. Bu sonuglar dogrultusunda YOLO algoritmasi
secilerek, algoritmanin kiiglik araglarda verdigi yanlis sonuglarin giderilmesi hedeflenmistir.

Bu dogrultuda YOLO algoritmasi basit bir Faster R-CNN sinir ag1 yardimiyla beslenerek gelistirilmistir.
Bu yardimct yapt agi 100m ve 100m iizeri farkli yiiksekliklerden cekilmis fotograflardaki araglarla
egitilmistir. YOLO’ya girdi olarak tespit edebildigi siniflandirma verisini sunmustur. Sonrasinda
iyilestirilen bu ag yapist 6nceden denenen YOLO algoritmasi ile karsilastirilmistir. Karsilastirma igin S0m,
75m, 100m ve 100m iizeri farkli yiiksekliklerden ¢ekilmis arag¢ fotograflart girdi olarak verilmistir.

Calisma sonucunda YOLO’ya yardimecr olarak sunulan yapmin farkli veri setleri kullanilarak
gerceklestirilen testlerinde, YOLO nun tespit oranim1 %4,3 arttirdigi ve 400x400 giris degerlerinde ise
60fps degerine ulasabildigi goriilmistiir. Girdi boyutu biyiidiikge, gelistirilen algoritma performansi ve
dogruluk oranimnin diistiigii gézlenmistir. Literatiir tizerinde yapilan karsilastirmada hiz olarak en yiiksek
tepki degerine sahip olmasina ragmen, algoritma bagarim orami olarak Faster R-CNN(VGG-16) ve
Cascaded CNN algoritmalarinin gerisinde kalmstir. Tespit hizin1 arttirmanin dogruluk payini diistirdiigi
gozlenmistir.

Yapilan ¢aligmanin ulastig1 fps degerleri ve 50m — 150m araliginda ortaya koydugu dogruluk oranlariyla,
trafik izleme, hedef tespiti, ara¢ sayimi, park uygulamalari gibi birgok alanda kullanilabilecegi
disiiniilmektedir.

Bu ¢aligmada heniiz sartlar olugsmadig i¢in gerek zaman gerekse elde edilen veri setlerinden kaynaklanan
bazi yapilamayan ¢aligmalar; algoritmanin hata oraninin diisiiriilmesi, daha biiyiik boyutlu girdilere daha
dogru sonuglar tiretebilmesi ve arag ¢esitliliginin arttirilarak algoritmanin daha fazla araci tantyabilmesinin

12
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saglanmasi, hata oranini diigiirmek amaciyla farkli ag yapilarmm kiigiik objelerdeki performansinin
degerlendirilmesi, YOLO’ya biitiinlestirilmesinin saglanmasi ve 6grenme ve test asamalarinda ise, eldeki
veri setinin daha da genisletilerek, 5 fold cross validation ile de segilimi daha da rastgele bir hale getirerek
daha dogru sonuglara ulagilabilmesi sdylenebilir.
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