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OZET

Endiistri 4.0’1n endiistriye getirdigi teknolojik gelismeler ile birlikte otonom tasiyici
araglar akilli fabrikalarin 6nemli bilesenlerinden biri haline gelmistir. Otonom tasiyici
araclarin ¢evresini algilayabilmesini saglayan algilama sistemleri, bu araglarin basarili bir
sekilde calisabilmelerinde kritik rol oynamaktadir. Bilgisayarli gorme alanindaki gelismeler
araglarin g¢evreyi ve cevredeki nesneleri gorsel olarak algilayabilmesinde biiyiik fayda
saglamistir. Ozellikle dis ortamlarda akilli trafik aglari icin ¢ok sayida gérsel kamera tabanl
uygulama mevcuttur. Ancak dis ortamlara kiyasla i¢ mekan endiistriyel ortamlarda otonom
tagima araglari i¢in uygulama ve veri tabani eksikligi vardir. Akilli fabrikalarda bazi temel
giivenlik ve yon isaretleri bulunmaktadir. Bu isaretler giivenlik konularinda énemlidir ve

otonom araglar tarafindan dogru bir sekilde tespit edilmesi gerekmektedir.

Bu ¢alismada, bir akilli fabrika ortaminin benzetildigi bir laboratuvarda fabrika igi
giivenlik ve yoOnlendirme isaretlerinden ve fabrikalarda bulunabilecek bazi Snemli
nesnelerden olusan gorsel bir veri kiimesi olusturulmustur. Ger¢ek zamanl ¢alisan giincel
derin 6grenme modelleri igerisinden Faster R-CNN, SSD, RetinaNet, YOLOv3 ve
YOLOvV4 derin 6grenme modelleri secilmistir. Secilen bu modeller hazirlanan veri kiimesi
izerinde egitilmigtir. Daha sonra bu yontemlerin performanslari dogruluk cinsinden
karsilagtirilarak hangi yontemlerin daha basarili oldugu gozlenmistir. Test edilen biitiin

yontemler arasinda en yiiksek dogruluk degeri YOLOv4 modeli ile edilmistir.

Anahtar Kelimeler : Derin 6grenme, otonom tasiyici araglar, akilli fabrikalar,

giivenlik isareti tanima
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SUMMARY

With the technological developments brought by Industry 4.0 to the industry,
autonomous transport vehicles have become one of the important components in smart
factories. Sensing systems that enable autonomous transport vehicles to perceive their
environment play a critical role in the successful operation of these vehicles. Developments
in the field of computer vision studies yield the vehicles to visually perceive the environment
and detect the objects in the environment. There are many applications especially for smart
traffic networks in outdoor environments. However, there is a lack of application and
database for autonomous transport vehicles in indoor industrial environments compared to
outdoor environments. Smart factories have some basic safety and direction signs. These
signs are important for safety issues and need to be correctly detected by autonomous

vehicles.

In this study, a visual dataset consisting of in-factory security and orientation signs
and some important objects that can be found in factories was created in a laboratory where
a smart factory environment was simulated. Faster R-CNN, SSD, RetinaNet, YOLOv3 and
YOLOv4 deep learning models were selected among the current deep learning models
working in real time. These selected models were trained on the prepared data set. Later, by
comparing the performances of these methods in terms of accuracy, it was observed which
methods were more successful. The highest accuracy value among all the methods tested
was with the YOLOv4 model.

Keywords : Deep learning, autonomous transport vehicles, smart factories, safety

sign detection
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1. GIRIS VE AMAC

Endiistri 4.0 uygulamalart ile birlikte akilli fabrikalarda 6zerklik biiyiik Olgiide
artmistir. Bu alanda en ¢ok kullanilan teknolojilerden biri ise otonom robotlardir. Insan
gliciine ihtiya¢ duymadan fabrikalardaki tagima islemlerini otonom olarak gergeklestiren
araglar olan otonom tasiyici araglar (OTA), akilli fabrikalarda 6nemli bir yere sahiptir.
Otonom tastyici araglarin gorevlerini basarili bir bigimde tamamlayabilmesi i¢in gevredeki
nesneleri ve ortami algilamalar1 gerekmektedir. Bu araglar genellikle goérevlerini yerine
getirirken genis, dinamik ve bilinmeyen bir fabrika ortaminda gezinmek zorundadirlar.
Fabrika icgerisinde araglar hareket ederken olasi kazalardan kaginmak igin g¢evresini iyi
algilayabilmeli ve insanlar gibi glivenlik kurallarina uymalidirlar. Araclarin giivenli hareketi
icin etraflarindaki giivenlik ve yonlendirme isaretlerini algilamalar1 énemlidir. OTA’larin
fabrika igerisindeki giivenli hareketleri yaya gegidinde durma, park alanina park etme,

yonlendirme isaretlerini algilama gibi gorsel nesne tanima uygulamalari icermektedir.

Bilgisayarla gérme ve derin 6grenme uygulamalarindaki ilerlemeler araglarin
nesneleri ve isaretleri kolayca tespit edebilmesini saglamaktadir. Derin 6grenme Oncesi
klasik yontemlerde nesne tanima i¢in daha ¢ok renk ve sekil bilgilerini betimleyen diisiik
seviye Oznitelikler kullanilmistir. Son zamanlarda, gorsel nesne ve isaret tanima
uygulamalari, oOzellikle derin Ogrenme algoritmalarmin etkisiyle, biiylik gelismeler

kaydetmistir.

Bu tez calismasinin amaci, fabrika i¢i ortamlarda otonom tasiyici robotlarin gorsel
nesne tespit gorevlerini yerine getirerek onemli bazi giivenlik ve yonlendirme isaretlerini
tanimalarim gerceklestirmektir. ilk olarak, fabrika ici ortamlarda kullanilan bazi 6nemli is
giivenligi ve yonlendirme isaretleriyle tezgah, robot kolu gibi bu ortamlarda bulunan bazi
onemli nesnelerin gorselleri elde edilmistir. Bu gorseller bir akilli fabrika benzetimi
amaciyla olusturulan bir laboratuvar ortamindan toplanmistir. Daha sonra, bilinen en giincel
gercek zamanli c¢alisan Evrisimsel Sinir Aglari (ESA) mimarileri kullanan yontemlerle
egitilip test edilmistir. Bu ¢alismada kullanilan yontemler Faster R-CNN ( Faster Region
Based Convolutional Neural Network )(Ren vd., 2017) , SSD (Single Shot MultiBox
Detector) (Liu vd., 2016) ve RetinaNet (Focal Loss for Dense Object Detection) (Lin vd.,
2017), YOLOvV3 (You Only Look Once v3) (Redmon ve Farhadi, 2018) ve YOLOv4(You



Only Look Once v4) (Bochkovskiy vd., 2020) yontemleridir. Bu yontemlerin performanslari

dogruluk cinsinden karsilastirilarak hangi yontemlerin daha basarili oldugu gozlenmistir.

Tez calismasinin Literatiir Arastirmasi boliimiinde isaret tanima ve nesne
algilamada kullanilan yontemler geleneksel ve modern yontemler olmak {izere iki baslik
altinda incelenmistir. Derin Ogrenme baslhig: altinda, evrisimsel sinir aglarinin genel tanimi
ve yapisi, evrigimsel sinir ag1 mimarileri ve kullanilan hiper parametreler ele alinmistir.
Materyal ve Yontem’de ise tez calismasinda kullanilan dort adet yontemin detayli
aciklamasi verilmistir. Bulgular ve Tartisma boliimiinde yapilan uygulama verilmis ve elde
edilen sonuglar tartisiimistir. Son olarak Sonug¢ ve Oneriler boliimiinde ise galismada

ulagilan genel sonuglar acilanmistir.



2.LITERATUR ARASTIRMASI

[saret tamma icin kullanilan geleneksel ydntemler genellikle isaretlerin
Ozniteliklerinin ¢ikarilmasina odaklanmaktadir. Bu yontemler isaretlerin renk ve sekil
bilgilerini kullanir. Renk bilgisinin ¢ikartilmasi i¢in ¢esitli renk uzaylarindan yararlanilir.
Goriintii islemede kullanilan renk uzaylarindan bazilart RGB (Red Green Blue), HSV (Hue,
Saturation, Value) ve YUV (parlaklik bileseni (Y) ve iki renk bileseni (U ve V)) renk
uzaylaridir. En ¢ok kullanilan renk uzayr RGB renk uzayidir. Isaretlerin sekil bilgileri
genellikle belirli sekilde (daire, tiggen, dikdortgen, kare ve altigen gibi) oldugundan isaret
tanimada siklikla kullanilmaktadir. Oznitelikler elde edildikten sonra gesitli siniflandirma
algoritmalar1 ile siniflandirma islemi yapilmaktadir. Derin 6grenme yontemleri olarak da
bilinen evrisimsel sinir aglar1 son yillarda nesne tanimada dnemli basarilar elde etmistir. Bu
basariin en 6nemli nedenlerinden biri, 6zellik ¢ikarmanin ve siniflandirmanin ayni anda

Ogrenilmesi gibi uctan uca siireclere olanak tantyan entegre bir yapidir.

2.1.Isaret Tamima ve Nesne Algilamada Kullanilan Geleneksel Yontemler

Wang vd. (2013 a), yasaklayici trafik isaretlerinin algilanmasi i¢in isaretlerin renk
ve sekil bilgilerini kullanan bir tanima sistemi gelistirmistir. Sistem dort asamadan
olusmaktadir. Oncelikle HSV renk uzayr kullamlarak goriintiideki kirmizi pikseller
cikartilmistir. HSV renk uzay1 degisken 151k kosullarina daha dayanikli oldugundan RGB
yerine tercih edilmistir. ikinci asamada olusturulan kirmizi biteslemden bir kenar dedektorii
kullanilarak kenar biteslemi olusturulmustur. Kenar dedektorii olarak Sobel Kenar
Dedektorii secilmistir. Bir sonraki agsama olan daire algilama islemi kademeli olarak kenar
piksellerini ¢izgilere, yaylara ve elipslere birlestirerek gergeklesir. Daha sonra son asama
olan dogrulama asamasinda tespit edilen dairelerin yasaklayici trafik isaretine ait olup
olmadigini tespit edilir. Bu durumda isareterin renk bilgisinden yararlanilir. Yasaklayici
isaret olabilmesi i¢in kirmizi, beyaz ve siyah renkteki piksel sayisinin belirli bir orandan

yuksek olmasi istenilmistir. Boylece sistem tamamlanmustir.

Wang vd. (2014), dairesel trafik isaretlerinin tespiti i¢in bir elips algilama yontemi

Onermistir. Yontem giris goriintiisiinden elde edilen dogru parcalarindan olusan kenar



biteslemini (edge bitmap) olusturur ve kademeli olarak elipsler ile birlestirir. Algoritma dort
asamadan olusmaktadir. ilk olarak giristeki biteslem goriintiisiindeki kenar pikselleri dogru
parcalar1 seklinde birlestirilir. Bu parcalarin sayisi ¢ok fazla oldugundan birlestirilme
ihtiyact duyar. Bu yiizden 6nce ¢izgi segmentleri daha sonra da eliptik yaylar birlestirilir.
Adim adim nesne sayisi azalir. Son asama ise dogrulama asamasidir. Bu sekilde isaret
tanimay1 gerceklestirmis olur. Yapilan deneyler sonucunda yontem gercek zamanl

uygulamalar i¢in yeterince hizli caligmaktadir.

Wang vd. (2013 b), GTSDB (German Traffic Sign Detection Benchmark) veri
kiimesinde yer alan yasaklayici, tehlike ve zorunlu trafik isaretlerinin tespit edilmesi igin
HOG ve kabadan-inceye (coarse-to-fine) kayan pencereler yontemini kullanan bir metot
onermistir. Orjinal HOG algoritmasinda kullanilan pencere boyutlari, bazi goriintiilerdeki
trafik isaretlerini tespit etmede yetersiz kalmaktadir. Cilinkii baz1 goriintiilelerde isaretler cok
kiigiik oldugundan tespitinde gli¢liik ¢ekilmektedir. Bu problemi ¢6zmek igin sistemde iki
farkli boyutta pencere kullanilmistir. ik olarak kiiciik boyutlu pencere ile aday bolgeler
kabaca ¢ikartilir. Daha sonra biiyiik boyutlu pencere ile aday bolgeler dogrulanir. Boylece
HOG algoritmasi iki farkli boyutta pencere ile gerceklenmis olur. Kaba filtreleme LDA
siniflandiricisint  kullanirken, ince filtreleme daha yiikksek dogruluk icin SVM

siniflandiricisini kullanmustir.

Supreeth ve Patil (2016), videolardan gelen trafik isaretlerini algilayan renk ve sekle
dayali bir algoritma gelistirmistir. Isaretlerin dznitelikleri renk ve morfolojik 6zellikler
kullanilarak  ¢ikarilmis ve smiflandirma asamasit sinir ag1 smiflandiricist ile
gerceklestirilmistir. Calismada kirmizi daire seklindeki trafik isaretleri iizerinde ¢alisilmistir.
[lk asamada RGB renk uzayi ile kirmiz1 alanlar ayirt edilmis, daha sonra sekil filtreleme ve

dairesellik 6zellikleri kullanilarak isaretler tespit edilmistir.

Gode ve Khobragade (2016), nesne tanima igin renk ve sekil 6zelliklerini kullanarak
nesneyi goriintiiden ayirt etme iizerinde calismislardir. Hedef nesnenin renk bilgisi
kullanilarak nesne goriintiiden ayrilmis ve daha sonra sekil Oznitelikleri kullanilarak
goriitiideki her bir nesnenin sinirlar1 belirlenmistir. Her bir nesnenin siir bilgileri DFT
katsayilar1 ile ifade edilmistir. Daha sonra bilinen hedef nesnenin 6znitelikleri ile goriintii

icerisindeki nesnelerin bilgileri karsilastirilip nesne tespiti islemi tamamlanmistir.



Gupta ve Singh (2014), ¢alismalarinda nesnelerin sekil 6zelliklerini kullanarak
algilanmasii Onermislerdir. Algilama islemi sirasiyla gerekli onislemler, kenar tespiti,
oznitelik ¢ikarimi ve 6zniteliklerin eslestirilmesi asamalarindan olusmaktadir. Onislemlerde
giris goriintiisiiniin belirli sayida goriintiiye boliinmesi ve yeniden boyutlandirma islemleri
yer almaktadir. Oznitelik olarak nesnenin kiris, geometrik merkez ve kosegen sekil
ozellikleri ¢ikarilmistir. Nesnelere ait 6znitelik vektorleri, veritabaninda var olan nesnelerin
Oznitelik vektorleri ile karsilastirilir. Hedef nesnenin Oznitelik vektorii karsilastirilan

nesnenin 0znitelik vektorii ile eslestiginde nesne algilanmais olur.

Peng (2015), doku yetersizligi sebebiyle goriiniim tabanli 6znitelikler bakimindan
zay1f kalan objelerin tespiti i¢in bir sistem Onermistir. Bunun i¢in Dominant Orientation
Templates (DOT) yontemini iyilestirerek uygulamistir. Doku yetersizligi olan nesnelerde
renk bilgisi nesnenin algilanmasinda 6nemli rol oynamaktadir. Bu nedenle ¢aligmada DOT
yontemi degisken 151k kosullarina dayanikli hale getirilerek iyilestirilmistir. Nesnenin renk
bilgisi DOT metotuna eklenmistir. Olusturulan renk sablonlar1 ve DOT sablonlar1 lojistik
regresyon i¢in birlestirilmistir. Yontem dokusuz nesnelerin karmasik arka planda dahi

saglikli ve hizl bir sekilde tespit edilmesini saglamistir.

2.2. Isaret Tamima ve Nesne Algilamada Kullanilan Modern Yéntemler

Krizhevsky vd. (2017), ImageNet gibi genis bir veri kiimesi iizerinde biiyiik bir bagari
elde eden derin evrisimsel sinir ag1 modeli 6nermistir. Calismada bes evrisim katmani ve {i¢
tam baglantili katmandan olusan sinir ag1 modeli kullanilmistir. Bu ¢calisma nesne tespiti i¢in
GPU’ lar tizeride ESA’lan egiten ilk calismadir. O zamandan beri, daha yiiksek basari

oranlar1 nedeniyle derin 6grenmeye olan ilgi artmigtir.

Girshick vd. (2014), iki asamali bir nesne tanima sistemi 6nermistir. R-CNN (Region
Based Convolutional Neural Network) adi verilen mimaride oncelikle segici bir arama
algoritmasi kullanilarak yaklasik 2000 aday bdlge olusturulur. Daha sonra, secilen aday
bolgelerin dznitelikleri bir ESA mimarisi ile gikarilir. Oznitelik ¢ikarimi asamasinda her bir
bolgeden 4096 boyutlu 6znitelik vektorleri ¢ikarilmistir. Bunun igin, Krizhevsky vd. (2017)
tarafindan tanimlanan ESA yapisinin Caffe uygulamasi kullanilmistir. Daha sonra, her sinif

icin, o sinif icin egitilmis SVM algoritmasini kullanarak her ¢ikarilan 6znitelik vektorii



puanlanmistir. R-CNN modeli VOC 2012 veri kiimesi tizerinde 53.3, ILSVRC 2013 veri

kiimesi tizerinde ise 31.4 mAP degerine ulagsmistir.

R-CNN mimarisinden sonra, daha hizl1 versiyonlar1 olan Fast R-CNN ve Faster R-
CNN mimarileri gelistirilmistir. Fast R-CNN ¢ de R-CNN’den 10 kat daha hizli egitim ve
213 kat daha hizli test siiresine sahip bir algoritma gelistirilmistir. Ayrica dogruluk degeri
de arttirilmistir. R-CNN’deki ¢ok asamali egitim yerine, tek asamali egitim siireci
uygulanmigtir. Bolge iiretimi islemi hari¢, tiim islemler ugtan uca gergeklesmektedir
(Girshick, 2015). Fast R-CNN ‘de islem hiz1 ve dogrulugu arttirilmis olsa da, bolge tiretimi
stireci hala etkili bir model i¢in engel olusturmaktadir. Bu probleme ¢oziim olarak, Faster R-
CNN ’de bolge iiretimi i¢in RPN (Region Proposal Network) onerilmistir. Bu sayede daha
az maliyetle aday bolgeler tiretilmistir. RPN her konum i¢in nesnenin sinirlarini ve skorunu
tahmin eden tamamen birlesik bir yapidir. Dahasi, RPN ve Fast R-CNN birlestirilmis ve tek
bir ag olusturulmustur. RPN modiilii, agin goriintiide nereye bakacagini belirten bir dikkat
mekanizmasi olarak kullanilmistir. Faster R-CNN ile R-CNN ve Fast R-CNN ‘den farkli

olarak tamamen ugtan uca bir ag elde edilmistir (Ren vd., 2017).

Otonom araclarin algilama sistemlerinde daha hizli, gergek zamanli islem yapabilen
yontemlere ihtiya¢ duyulmaktadir. YOLO modeli tek bir degerlendirmede sinif olasiliklarini
ve bounding box koordinatlarini tahmin edebilen bir yapidir. Onceki ¢alismalara gore ok
daha hizli islem yapabilmektedir. Bolge oneri tabanli yapilarin aksine, YOLO egitim ve test
siiresi boyunca tiim goriintiiyli gériir. Bu nedenle siif ve goriiniim bilgisini birlikte kodlar
(Redmon vd., 2016). YOLOv2 ve YOLOV3 versiyonlari ile model iizerinde gelistirmeler
yapilmistir (Redmon ve Farhadi, 2017,2018).

YOLO algoritmasinin objeleri genelleyebilmek i¢in nispeten kaba 6zellikler iiretmesi
ve goriintii icerisindeki kii¢iik boyutlu nesneleri algilamada zorluk ¢ekmesi problemlerine
¢Oziim olarak SSD (Single Shot MultiBox Detector) algoritmasi onerilmistir. Belirli bir
0zellik haritas1 verildiginde, YOLO algoritmasindaki sabit 1zgaralar yerine, SSD farkli en
boy oranlarina ve dlceklere sahip bir dizi baglanti kutularindan (anchor boxes) yararlanir.
Farkli boyutlarda nesneleri ele almak icin ag, farkl ¢oziiniirliiklerde birden fazla 6zellikli

haritadan gelen tahminleri birlestirir (Liu vd., 2016).



Bir bagka nesne tanima yontemi olan RetinaNet sinir aglarinin dikkatini yanlis sinifin
tahmin edildigi 6rneklere odaklayan yeni bir kayip fonksiyonu énermistir. RetinaNet modeli
veri setlerindeki smif dengesizliklerinin ortaya c¢ikardigi problemleri ¢6zmeye
odaklanmistir. Odak kaybi, yanlis tahmin edilen orneklerin agirliklarini azaltmak yerine,

dogru tahmin edilen 6rneklerin agirliklarint azaltir. Boylece daha yiiksek dogruluk orani

hedeflenmistir (Lin vd., 2018).

BTSRB ve GTSRB gibi biiylik 6l¢ekli trafik veri setleri erisilebilir oldugundan beri
derin 6grenme metotlar: trafik isareti tanima konusunda basar1 gostermistir. Zuo vd. (2017),
trafik isaretlerinin algilanmasinda Faster R-CNN derin 6grenme modelini kullanmistir.
Calismada CCF ve UISEE tarafindan gerceklestirilen bir trafik isareti tanima yarigmasi igin
Faster R-CNN kullanilarak bir model gelistirilmistir.

Derin 6grenme metotlarinin kullanildig: bir diger trafik isareti algilama ¢aligmasi da
YOLOV2 modeli kullanilarak yapilan ¢aligmadir. Zhang vd. (2017), Cin trafik isaretlerinin
algilanmasinda YOLOvV2 modelini kullanmistir. Chinese Traffic Sign Dataset (CTSD)
veriseti gercek zamanlt bir algilama sistemi olusturmak i¢in yeni goriintiiler eklenerek ve
gorlintiiler dontstiiriilerek  gelistirilmistir.  Kiiciik boyutlu isaretlerin daha kolay
algilanabilmesi i¢in modelde bazi degisiklikler yapilmistir. Girdi goriintiileri daha yogun
1zgaralara boliinerek daha ayrintili 6znitelik haritalar1 elde edilmistir. YOLOvV2 modelinden
esinlenerek ti¢ farkli ag modeli olusturulmustur. Veri kiimesi {izerinde performanslari

karsilastirilmis ve Model -B secilmistir.

Abdi ve Meddeb (2017), calismalarinda goriintii ilizerinde nesne bulmak igin
kullanilan bir yontem olan Haar Cascade ve derin evrisimsel sinir aglarini birlestirerek
gercek zamanli bir trafik isareti tanima sistemi 6nermislerdir. Calismada, ilk olarak Haar
Cascade yontemi kullanilarak aday bolgeler ¢ikartilir. Boylece hesaplama yiikii azaltilmig
olur. Daha sonra olusturulan bodlgelerin bir trafik isareti olup olmadigin1 dogrulamak i¢in
derin Ogrenme siniflandiricist kullanilmistir. Son olarak arttirilmis gerceklik eklemek
amaciyla ¢ok smifli bir isaret siniflandiricist pozitif aday bolgeleri alir ve her biri igin
dogrusal bir SVM kullanarak bir ii¢ boyutlu trafik isareti atar. Boylelikle arttirilmis gergeklik

katilmis trafik isareti algilama ve siiflandirma sistemi tamamlanmis olur.



landola vd. (2016), ImageNet veri kiimesi {izerinde Alexnet modeli ile ulasilan
dogruluk degerini 50 kat daha az parametre kullanarak saglayabildikleri SqueezeNet ad1
verdikleri bir ag modeli onermislerdir. Bir nesne tanima modelinin dogrulugunun yani sira,
donanimsal olarak ger¢ekleyebilmek icin kullandigi hafiza da onemli olmaktadir. Bu
modelde oldugu gibi daha az parametre ile calisan modellerin sisteme bir ¢ok katkisi
olmaktadir. Bunlardan bir tanesi paralel egitim sirasinda daha kii¢iik modeller daha az
haberlesme gerektireceginden avantaj saglamaktadir. Ayrica donanimsal entegre sirasinda
da kolaylik saglamaktadir. Bu sebeplerden dolay1 SqueezeNet Onerilmistir. Parametreleri
azaltmak icin iki strateji uygulanmistir. Bunlardan ilki evrisim katmanlarinda 3x3’liik
filtreler  yerine 1x1°lik filtreler kullanilmistir. Ikincisi ise giris kanallarmin sayist
azaltilmistir. Parametreleri azaltirken dogrulugu arttirmak icin ise ag icerisinde ¢ogunlukla

genis boyutlu aktivasyon haritalar1 kullanilmistir.

Lee ve Kim (2018), onceki trafik isareti tanima sistemlerinden farkli olarak tespit
etme ve isaretin sinirlarini belirleme islemlerini birlikte gerceklestirmislerdir. Sinir tespiti
problemini ESA tabanli bir poz ve sekil tespiti problemine doniistiirerek ¢ozmiislerdir.
Onerilen yontemde dncelikle giris imgesinden bir ag ile 6znitelik haritalar1 elde edilir. Bu
calismada ag modeli olarak SSD yapisi1 tercih edilmistir. Modelin ¢iktis1 olarak elde edilen
oznitelikler iki ayr1 evrisimsel katmandan gecer. Bu katmanlarin isimleri poz regresyon ve
sekil siniflandirma katmanlaridir. Bu katmanlar ¢iktilari iki boyutlu poz degerlerine ve sekil
siif olasiliklarina doniistiiriirler. Son olarak ise bu iki ¢ikt1 birlestirilip, isaretin sinir koseleri
belirlenir. Calismada kullanilan veri kiimesi bir kamera ile gergek goriintiiler toplanarak elde

edilmistir.

2.3. Derin Ogrenme

Derin 6grenme, yapay zeka alaninda hizli biiyliyen popiiler bir makine 6grenme
yaklasimidir. Derin 6grenme modellerinin temeli Evrigimsel Sinir Aglarina dayanmaktadir.
Bu boéliimde evrisimsel sinir aglar1 detayl bir sekilde anlatilip, temel mimarilerin yapilari
aciklanmistir. Derin 6grenme modellerinin egitim asamasinda kullanilan parametreler ve test

asamasinda kullanilan degerlendirme 6l¢iitleri anlatilmistir.



2.3.1. Evrisimsel sinir aglari

Evrisimsel sinir aglar1 derin 6grenme mimarisinin temelini olusturmaktadir. ESA
yapist ilk olarak Lecun tarafindan 1989 yilinda tanitilmistir (LeCun vd.,1989). Bir evrisimsel
sinir ag1, girdi olarak alinan goriintiide var olan ¢esitli yonleri ya da nesneleri birbirinden
ayirt edebilen bir derin 6grenme mimarisidir. Son donemlerde, evrisimsel sinir aglar
Ozellikle nesne tanima ¢alismalarinda biiylik basar1 gostermistir. Bu basarinin en 6nemli
nedenlerinden biri 6znitelik ¢ikarma ve smiflandirma gibi islemleri ugtan uca birlestiren
biitiinlesik bir yapinin olmasidir. ESA’lar geleneksel Yapay Sinir Aglar1 (YSA) yapisi gibi
ndronlardan olusmaktadir. ESA ve YSA yapisi arasindaki en géze carpan fark ESA yapisinin
ozellikle bir goriintiideki Oriintii tanima gorevinde kullaniliyor olmasidir. ESA yapisi
goriintliye 6zgii 6zelliklerin mimariye kodlayarak agi goriintii odakli goérevlere uygun olarak

olusturur (Shea ve Nash, 2015).

Evrigsimsel Sinir Aglari mimarisi temel olarak 6znitelik ¢ikarimi ve siniflandirma adi
verilen iki bilesenden olugsmaktadir. Bu iki bilesen en genel haliyle ii¢ tip katman
icermektedir. Bu katmanlardan evrisim katmani ve  havuzlama katmani Oznitelik
cikariminda kullanilirken, tam bagli katman siniflandirma isleminde kullanilmaktadir. Bu ii¢
katmanin yaninda bazi ara katmanlar da mevcuttur. Hepsi birlikte ESA yapisi, evrisim
katman1 (Convolution Layer), aktivasyon katmani (Activation Layer), havuzlama katman
(Pooling Layer), tam baglantili katman (Fully-Connected Layer), seyretme katmani
(Dropout Layer) ve simiflandirma (Classification) asamalarindan meydana gelmektedir
(Sekil 2.1).
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GIRIS i EVRISIM + RELU HAVUZLAMA EVRISIM + RELU HAVUZLAMA i TAM BAGLANTILI SOFTMAX
OZNITELIK OGRENME (FEATURE LEARNING) SINIFLANDIRMA

Sekil 2.1. Evrisimsel sinir aglar1 katmanlar1 (Saha,2018)
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Evrisim katmani, ESA yapisinin temel katmani evrisim katmanidir. Evrigim katmana,
girig gorlintlilerini bir dizi filtre isleminden gecirir. Bir modeldeki ilk evrisim katmani
kenarlar, ¢izgiler ve koseler gibi diisiik seviyeli 6znitelikleri ¢ikartir. Daha yiiksek seviyeli
katmanlar ise daha yiiksek seviyeli 6znitelikleri ¢ikartir (Hijazi vd., 2015). Katman sayis1
modele veya kullanilacag géreve gore farklilik gdsterebilir. Tlk evrisim katmaninda yer alan
tiim noronlar giris goriintiisiindeki alic1 alandaki piksellere baglanir. ikinci evrisim
katmaninda ise, her bir noron birinci katmandaki kiiclik bir dikdortgen i¢inde bulunan
noronlara baglanir. Bu mimari sayesinde diisiik seviyeliden yliksek seviyelere dogru
goriintiiden Oznitelikler elde edilir. Katmanin isminden de anlagilacagi lizere, girig goriintii
matrisinin ve filtre matrisinin konvoliisyonu 6znitelik haritasini verir. Evrisim katmanini
olustururken bazi parametrelerin belirlenmesine ihtiya¢ vardir. Bunlar filtre boyutu, sifir
ekleme/doldurma ve adim araligidir. Filtre giris goriintiisiine tam olarak uymadiginda sifir
ekleme/doldurma kullanilir. Girig goriintiisiine sigdirmak igin gorlinti matrisi sifirlarla
doldurulur. Girig goriintii matrisi genellikle filtre matrisinden daha biiyiiktiir. Bu nedenle,
filtrenin goriintli matrisinin iizerinde kaydirilmas1 gerekir. Giris matrisine kaydirilan piksel

sayisina adim araligi adi verilir. Evrisim katmaninin c¢iktis1 olarak olusan Oznitelik

I-F + 2P

haritasinin boyutu 0 = + 1 formiilii ile hesaplanir. Burada O 6znitelik haritasinin

boyutunu, I giris gorilintlisiiniin boyutunu, F filtre boyutunu, P sifir ekleme miktarini ve S ise

adim sayisin1 ifade etmektedir.

0 0 0
139 | 85 0 0 -1 0 !
84 | 128 0 -1 5 -1
0 (131 ) 99 | 70 | 129 | 127 0 0 -1 0

0 80 | 57 | 115 | 69 | 134 0

0 (104|126 | 123 | 95 | 130 0

Sekil 2.2. iki boyutlu bir evrisim islemi drnegi
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Sekil 2.2°de gosterildigi gibi 5x5° lik bir giris gorilintlisiine P=1 ve S=1 olamk tizere
3x3’liik bir filtre uygulanirsa, ¢ikti 5x5°lik bir 6znitelik haritas1 olmaktadir. Her evrisim
katmanindan sonra modeli dogrusalliktan kurtarmak igin bir aktivasyon fonksiyonu eklenir.
Aktivasyon fonksiyonuna modele dogrusal olmayan gergek diinya 6zelliklerini tanitmak igin
ihtiya¢ duyariz. Bir yapay sinir ag1 modelinde aktivasyon fonksiyonu kullanilmadan
goriintli, video, yazi ve ses gibi karmasik gercek diinya bilgilerini i¢eren verilerin saglikli bir
sekilde 6gretilmesi ¢ok giigtiir. Bir cok aktivasyon fonksiyonu mevcuttur. Bunlardan bazilari
basamak fonksiyonu, sigmoid fonksiyonu, tanh fonksiyonu, ReL U fonksiyonu ve softmax
fonksiyonudur. Bunlardan en ¢ok tercih edileni ReLU (Rectified Linear Unit) fonksiyonudur
(Sekil 2.3).
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Sekil 2.3. ReLU fonksiyonu

Havuzlama katmani, evrisim katmanlarindan sonra uygulanir. Bu katman alt
ornekleme olarak da adlandirilmaktadir. Katmana gelen giris goriintlisiinii 6rnekleyerek
uzamsal boyutunu diisiiriir. Modelin parametre sayisini azaltarak hesaplama yikiinii ve
bellek kullanimini azaltir. Bir havuzlama katmaninda, bir filtre i¢inde bulunan her noron,
evrisimsel tabakaya benzer sekilde bir dnceki tabakadaki néronlarin ¢ikislarina baglanir.
Evrisim katmaninda oldugu gibi bu katmanda da giris goriintiistine belli boyutlarda filtreler
uygulanir. Modellerde iki tiir havuzlama tiirii kullanilmaktadir. Maksimum havuzlamada,
giris matrisi lizerinde dolastirilan filtredeki her bir kare i¢in en yiiksek deger ¢ikis matrisine

yazilir. Ortalama havuzlamada ise her karenin ortalamasinin alinip ¢ikis matrisine yazilir

(Sekil 2.4).
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Sekil 2.4. Ortalama ve maksimum havuzlama

Tam baglantili katman, kendinden 6nceki katmandaki tiim noronlarla birbirine baglh
oldugu i¢in bu katmana tam baglantili katman adi verilmektedir. Bu katmanda 6znitelik
haritas1 bir vektor haline getirilmektedir. Bu katmana kadar 6znitelik ¢ikarimi yapilirken
tam baglantili katmanda siniflandirma islemleri baglar. Tam baglantili katmanda, kendinden
onceki katmandan almis oldugu verileri ¢ikista vermesi gereken sinif sayisina doniistiirme

islemi gerceklesir.

2.3.2. Evrisimsel sinir aglar1 mimarileri

Ozellikle ImageNet gibi biiyiik 6lcekli veri setleri erisilebilir olduktan sonra
evrisimsel sinir aglarina olan ilgi artmis ve birgok ESA modeli 6nerilmistir. Bu modellerin
bazilar1 ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge (ILSVRC) gibi yarigmalarda
basar1 gostermistir. Bu modellerin basaris1 verilen veri kiimesindeki hata orani ile

Olciilmektedir. LeNet-5, AlexNet, VGGNet ve ResNet mimarileri kisaca tanitilmistir.

LeNet-5, 6zellikle MNIST veri kiimesi gibi el yazmasi rakamlar1 algilamak igin
gelistirilmis en ¢ok bilinen ESA mimarisidir (Lecun vd., 1998). MNIST veri kiimesi 32x32
boyutlu el yazmasi rakamlarin goriintiilerini igeren 10 sinifli bir veri kiimesidir. LeNet-5
mimarisi giiniimiizdeki ESA yapilarina kiyasla ¢ok basit bir yapiya sahiptir. Toplam yedi

tane katmana sahiptir. Bu katmanlarin {i¢ tanesi evrisim katmani, iki tanesi havuzlama
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katmani, bir tanesi tam baglantili katman ve sonuncusu ise ¢ikis katmanidir. Evrisim
katmaninda 5x5 filtreler ile islem yapilir. Havuzlama katmaninda ise 2x2’lik ortalama
havuzlama kullanmilmigtir. Biitiin agda aktivasyon fonksiyonu olarak tanh sigmoid

fonksiyonu kullanilmigtir. LeNet-5 mimarisi Sekil 2.5°de gosterilmistir.

GIRIS

Evrisim Havuzlama Tam Baglant1

Evrisim Havuzlama

Sekil 2.5. LeNet-5 mimarisi (Lecun vd., 1998)

AlexNet, 2012 yilinda ILSVRC yarismasint kazanan bir ESA mimarisidir
(Krizhevsky vd., 2017). Yarismada test verileri lizerinde % 37.5 ve % 17.0 ilk-1 ve ilk-5
hata oranlarini elde etmistir. AlexNet yapist ile 1000 siniflt 1,2 milyon yiiksek ¢oziintirliiklii
goriintli siniflandirilmistir. AlexNet toplam sekiz katmandan olugmaktadir. Bu katmanlardan
bes tanesi bazilarini maksimum havuzlama katmani takip eden evrisim katmanlarindan, iki
tanesi tam baglantili katmandan ve bir tanesi ise tam baglantili ¢ikis katmanindan meydana
gelmektedir. AlexNet, LeNet mimarisinden farkli olarak aktivasyon fonksiyonu olarak tanh
yerine ReLU fonksiyonunu kullanmigtir. Mimaride egitilen goriintii sayisi, kullanilan bir
adet GTX 580 GPU tarafindan egitilemeyecek kadar fazladir. Bu sebeple model iki GPU

tarafindan egitilmistir. AlexNet mimarisi Sekil 2.6’da gosterilmistir.
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Sekil 2.6. AlexNet Mimarisi (Krizhevsky vd., 2017)
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VGGNet, AlexNet temeline dayanan bir sinir ag1 modelidir (Simonyan ve Zisserman,
2015). AlexNet’e gore daha kiiciik boyutlu filtreler kullanilmis fakat model daha derin hale
getirilmistir. AlexNet modelindeki 11x11 boyutlu filtreler yerine VGGNet tiim evrisim
katmanlarinda 3%3 boyutlu filtreler kullanmistir. Filtre boyutu kiiciiltiilmiis fakat modelin
derinligi arttirilarak, derinligin algilamadaki dogrulugu nasil etkiledigi incelenmistir.
VGGNet 16 ve 19 tane agirlik katmanina sahip VGG16 ve VGG19 olarak adlandirilan iki
versiyona sahiptir. VGG16 ve VGG19 modellerinin mimarisi Sekil 2.7° de gosterilmistir.
VGGNet, AlexNet’ten daha iyi performans gostermesine ve daha basit bir tasarima sahip
olmasina ragmen, daha fazla hesaplama gerektiren parametreye sahiptir. Model, 1000 sinifa
ait 14 milyondan fazla goriintiiniin veri kiimesi olan ImageNet’te %92,7 ilk bes test

dogrulugunu elde etmistir (ILSVRC 2014).
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Sekil 2.7. VGG16 ve VGG19 aglar

He vd. (2016), % 3,6’lik hata orani ile 2015 yilinda ILSVRC yarigsmasini1 kazanan
ResNet modelini onermislerdir. ResNet modelinin ¢ikis noktasi basari ile katman sayisi
arasindaki iliski olmustur. ResNet dncesi modellerde katman sayisi arttik¢a basarinin arttigi
gozlemlense de, calismada kaybolan gradyan (vanishing gradient) probleminden dolay1 ag
derinlestikce hata oraninin arttig1 anlagilmistir. Gradyanlarin kaybolmasi katman sayisinin
fazlaliligindan dolayi, ¢arpanlarin ilk katmana geri donene kadar etkisi yok olmasi
problemidir. Calismada bu problemin 6niine gegmek ve daha derin aglar olusturabilmek igin
kisayol baglantilar1 igeren yeni bir model onerilmistir. Bu kisayol baglantis1 Sekil 2.8’de

gosterilmistir. Bu baglant1 sayesinde carpanlar katmanlardan gecerken kaybolsa dahi,
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tekrardan aga girdi olarak eklenmektedir. BOylece carpanlar kaybolmadan 152 katmanh

derin bir sinir ag1 olusturmuslardir.

X
Agirhk Katmani
f(X) lrelu KISAYOL
BAGLANTISI
Agirhik Katmam

Sekil 2.8. ResNet mimarisinde kullanilan bloklar (He vd., 2016)

2.3.3. Hiper parametreler

Bir evrisimsel sinir ag1 modelinin en yiiksek basari ile ¢alisabilmesi i¢in kullanilan
parametrelerin en dogru sekilde secilmesi gerekmektedir. Derin 6grenme modellerinde
oldugu gibi kullanilan veri kiimesine, modele ve amaca gore degisen parametrelere hiper
parametreler denilmektedir. En sik kullanilan hiper parametrelerden bazilari mini-batch
boyutu, 6grenme hizi, momentum, egitim tur sayisi, kayip fonksiyonu ve kullanilan

optimizasyon algoritmasi olarak sayilabilir.

Mini-batch boyutu, ¢ok biiyiik boyutlu veri kiimeleri ile ¢aligirken tiim verilerinin
ayni anda isleme alinmasi biiylik boyutlarda hafiza gerektirmektedir. Ayrica, tiim verilerin
islenmesi ciddi anlamda zaman almaktadir. Hafiza ve zaman maliyetinden dolay1, mini-
batch adi verilen bir bigimde veri kiimesi pargalar halinde islenmektedir. Mini-batch
parametresi olarak belirlenen deger, modelin ayn1 anda kag¢ veriyi isleyecegi anlamina

gelmektedir. Modelin basgarisi i¢in bu degerin en uygun sekilde belirlenmesi gerekmektedir.

Ogrenme hiz1 sinir aglarim egitirken kullanilan en 6nemli hiper parametrelerden bir
tanesidir. Ogrenme hizi, model agirliklart her giincellendiginde tahmin edilen hataya yanit

olarak modelin ne kadar degistirilecegini kontrol eden bir hiper parametredir (Brownlee,
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2019). Bu deger sabit olarak belirlenebildigi gibi, siirekli artan bir sekilde de ayarlanabilir.
Bu deger ¢ok biiyiik oldugunda salinima sebep oldugu gibi, eger cok kiigiik secilirse de
0grenim ¢ok uzun siirebilmektedir. Model egitilirken genellikle 6grenim hiz1 baslangigta
yiiksek tutulup, zamanla azaltilmaktadir. Ogrenme hizi mevcut durumun bir sonraki adimi
ne kadar etkileyecegini belirlerken, momentum degeri ge¢mis adimlarin sonraki adimlari ne
oranda etkilecegini belirlemektedir. Momentum parametresi i¢in uygun aralik 0,8 ve 0,99

iken, genellikle 0,9 kullanilmaktadir.

Egitim tur sayisit (Epoch) bir derin 6grenme modelinin egitim siirecinde, veri
kiimesinin tamaminin gecis sayisint belirtmektedir. Baska bir ifadeyle, bir tur sayisi veri
kiimesinin bir kez sinir ag1 iizerinden ileri ve geri aktarilmasini ifade eder. Agirlik degerleri
her bir tur sayisinda adim adim hesaplanarak giincellendigi i¢in genellikle ilk egitim
turlarinda basarim diisiikk olmaktadir. Tur sayisi arttirildiginda basarimda artacak fakat belirli
bir tur sayisindan sonra basarim artis hizi ¢cok azalacaktir (Carkaci, 2018). Egitim tur
sayisinin ne olmasi gerektigi hakkinda dogru bir cevap bulunmamaktadir. Basarim artis

hizinin gbzle goriiliir sekilde azaldigi noktada modelin egitimi sonlandirilabilir.

Kay1p fonksiyonu egitim orneginin ¢iktisi ile istenilen referans ¢ikti arasindaki farki
(hatay1) belirlemek i¢in kullanilan bir parametredir. Bu fonksiyonun ¢iktisina gore sonraki
adimlarda agirlikliklar giincellenerek hata azaltilmaya calisilmaktadir. Ag tiim egitim
verisinden her gecis yaptiginda agirliklarin baglantisina gore hesaplanir. En sik kullanilan
kayip fonksiyonlar1 Sigmoid, Softmax, Kare Oklid Mesafesi ve Cross-Entropy gibi
fonksiyonlardir. Veri kiimesi ve model bilgilerine gore en uygun kayip fonksiyonu secilerek

hata en aza indirilmeye ¢aligilmalidir.

Optimizasyon algoritmalari agirliklar giincelleyerek agin kayip fonksiyonunu en aza
indirmek i¢in kullanilirlar. Optimizasyon algoritmasinin se¢cimi dogru sonuglar iireten bir
modelin egitilmesinde 6nemli rol oynamaktadir. En ¢ok kullanilan algoritmalardan bazilar
Gradient Descent, Stochastic Gradient Descent, Adam, AdaGrad ve RmsProp olmaktadir.
Her algoritmanin basar1 orani ve hizi birbirinden farklidir. Optimizasyon algoritmalarinin

MNIST veri kiimesi tizerindeki ¢alisma zamani grafigi Sekil 2.9’da gosterilmektedir.
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Sekil 2.9. Bazi optimizasyon algoritmalarinin ¢alisma zamani grafigi (Carkaci, 2018)

2.3.4. Performans degerlendirme olgiitleri

Siiflandirma problemlerinde sinir ag1 modellerinin performanslari karsilastirilirken
en ¢ok kullanilan 6l¢iit Ortalama Kesinlik (Average Precision — AP) olgiitiidiir. Ortalama
kesinligin nasil hesaplandigini anlayabilmek i¢in Oncelikle karigiklik matrisini, kesinlik
(precision) ve duyarlilik (recall) birimlerini agiklamak gerekmektedir. Literatiirde
siniflandirma islemlerinin performanslarini degerlendirebilmek icin karisiklik matrisleri
(confusion matrix) siklikla kullanilmaktadir. Karisiklik matrisleri tahminlerin dogrulugu
hakkinda bilgiler veren birer 6l¢iim tablosudur. Sekil 3.10’da gosterildigi gibi tabloda dort
ayr1 deger mevcuttur. Gergek pozitif degeri gergekte pozitif olan ve pozitif olarak tahmin
edilen 0rnek sayisini, sahte negatif gercekte pozitif olan ve negatif tahmin edilen 6rnek
sayisini, sahte pozitif gercekte negatif olan ve pozitif tahmin edilen 6rnek sayisini, gergek

negatif ise gercekte negatif olan ve negatif tahmin eden 6rnek sayisini ifade etmektedir.

Matris iizerinde olusan bu degerlerden yararlanilarak dogruluk (accuracy), kesinlik

(precision) ve duyarlilik (recall) gibi degerler hesaplanabilmektedir.
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Tahmin Edilen Sinif
Pozitif (P) Negatif (N)
Pozitif (P) Gercek Pozitif Sahte Negatif
(True Positive - TP) (False Negative - FN)
Gergek Sinif = = 3
Negatif (N) Sahte Pozitif Gercek Negatif
(False Positive - FP) (True Negative - TN)

Sekil 3.10. Karigiklik Matrisi

Dogruluk (Accuracy) : Dogruluk (Accuracy), dogru olarak yapilan tahminlerin tiim

tahminlere oranini ifade etmektedir. Dogruluk degeri Denklem 3.1’ e gére hesaplanmaktadir.

Dopruluk = ———8 (3.1)
TP+TN+FP+FN

Kesinlik (Precision) : Yapilan tahminlerin ne kadar dogru oldugunu agiklamaktadir ve

Denklem 3.2’deki gibi hesaplanmaktadir.

TP
TP+FP

Kesinlik =

3.2)

Duyarhlik (Recall) : Dogru yapilan tahminlerin yiizdesini vermektedir ve Denklem 3.3

‘deki gibi hesaplanmaktadir.

Duyarhilik = TPZ"FN (3.3)
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3.MATERYAL VE YONTEM

Bu ¢alismada CNN tabanli yontemlerden Faster R-CNN, SSD, RetinaNet, YOLOv3
ve YOLOvV4 modelleri egitilip test edilmistir. Test edilen bu yontemlerden Faster R-CNN

iki asamal1 bir yontem olarak kabul edilirken, geri kalanlar tek asamali dedektorlerdir.

3.1. Faster Region Based Convolutional Neural Network — (Faster R-CNN)

Faster R-CNN (Ren vd., 2017), RPN ve Fast Region Based Convolutional Neural
Network (Fast R-CNN) dedektoriinden olusan iki agamali bir nesne algilama agidir. RPN
yapisi Onerdigi her bolge icin dikdortgen bir bolge ve bir puanlama liretmek tlizere goriintiiyii
girdi olarak alan bir evrisimsel sinir agidir. RPN daha 6nceki bolge dneri yontemlerine gore
bolge Oneri siiresini kisaltarak, Faster R-CNN yonteminin gergek zamanli olmasini

saglamigtir. RPN mimarisi Sekil 3.1 de gosterilmektedir.

I 2k scores | I 4k coordinates ’ == k anchor boxes

cls layer \ t reg layer .

] 256-d |

intermediate layer

t
ANEEAN |

sliding window

conv feature map

Sekil 3.1. Bolge oneri agr mimarisi

Faster R-CNN daha onceki R-CNN yontemlerinden farkli olarak, farkli dlgeklerde
anchor kutularini (belirli bir yiikseklik ve genislikte 6nceden tanimlanmis sinirlayici kutular
kiimesi ) kullanmaktadir. Bu sayede farkli en boy oranlarina sahip bolge onerileri daha kolay

bir sekilde olusturulmaktadir. Ag, Oznitelik haritasi iizerinde 3x3 boyutlu bir pencere
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gezdirip, k tane anchor kutusu iiretmektedir. Her noktada, ii¢ farkli en boy oran1 ve dlgege
sahip dokuz tane anchor kutusu elde edilmektedir. Son olarak 6znitelik vektorii de her bir
kayan pencereden elde edilmektedir. Daha sonra da siniflandirma islemi gergeklesmektedir.
Faster R-CNN modelinde kullanilan kayip fonksiyonu, Fast R-CNN modelinde kullanilan
ile ayn1 olup Denklem 3.1 ‘de verilmistir.

1

1
Lo t) = o (Zias@up 9 + A5 Bipi Lyeg (it ) (3.1)

Bu denklemde, L ikili log kaybini, L., yumusatilmis L1 kaybini, p; i.anchor
kutusunun nesne olma olasihigin1 ve p; * ise referans (ground truth) etiket bilgisini ifade
etmektedir. t; ve t; * terimleri de sirasiyla tahmin edilen siirlayici kutuyu (bounding box)
ve referans siirlayict kutuyu temsil etmektedir. Regresyon ve siniflandirici kayb1 N ve
Nyeg4 ile normallestirilmektedir. Faster R-CNN yiiksek dogruluk ve hiz saglamaktadir ancak

siif dengesizligi ve kii¢iik nesneleri dogru algilayamama sorunlarina sahiptir.
3.2.Single Shot MultiBox Detector (SSD)

Single Shot MultiBox Detector, YOLO modeli gibi tek asamali bir dedektordiir.
YOLO modelindeki gibi, SSD modelinde de nesne sinifi puanlar1 ve smirlayict kutu
degerleri dogrudan tahmin edilmektedir. SSD temel model olarak VGG agim
kullanmaktadir. Modelde farkli en boy oranlarina ve dlgeklere sahip nesneleri islemek icin
cok sayida Oznitelik haritalarindan gelen tahminler birlestirilmektedir. Birden fazla
¢ozlinlirliikte tahminler yapabilmek icin VGG agmin sonuna ek evrisimsel katmanlar
eklenmistir. Bu katmanlar sinirlayict kutulart ve bunlarin karsilik gelen nesne puanlarin
farkli en boy oranlar1 ve dlgeklerde tahmin etmektedir. Agda 6znitelik katmani basina bir
Olcek kullanilir ve bu 6lgek parametresine Denklem 3.2°deki denklem kullanilarak karar

verilir.

Sk = Spin + "M Smin(le — 1), k € [1,m] (3.2)

m—1
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Denklem 3.2°de s;in 0,2, Spax 0,9 ve m degeri Oznitelik katmani sayilarini ifade
etmektedir. Her bir 6lgek i¢in, toplamda alti tane anchor kutusu kullanilir ve bunlar

1,2,3,1/2,1/3 en boy oranlarina sahiptir. SSD modelinin yapis1 Sekil 3.2” de verilmistir.

Extra Feature Layers
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Sekil 3.2. SSD Mimarisi

SSD modelinde konum kaybini hesaplamak i¢in yumusatilmig L1 kaybi, gliven kaybini
hesaplamak i¢in ise kategorik capraz entropi kullanilmaktadir. Kayip fonksiyonu Denklem

3.3 “deki gibidir.
L%, . 1,9) =~ (Leons (x,€) + aLioc(x,1, 9)) (3.3)

Denklem 4.3’de | terimi tahmin edilen sinirlayici kutuyu, g terimi referans kutuyu, ¢ terimi
giiven degerini, N terimi pozitif eslesmeleri ve a terimi ise konumlandirma kayb1 igin

agirhig1 temsil etmektedir.
3.3.Focal Loss for Dense Object Detection (RetinaNet)

RetinaNet, ResNet 6znitelik ¢ikaricisinin Gistiinde Feature Pyramid Networks ( FPN)
kullanan tek agamali bir nesne algilama agidir. FPN, anlamsal (semantik) olarak ¢ok 6lgekli
ve giiglii 6znitelik haritalar1 olusturan hizli bir mimaridir. FPN’ nin mimarisi Sekil 3.3°de

verilmistir.
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Sekil 3.3. Oznitelik Piramit Ag

Ug en boy oranina (1:2, 1:1, 2:1) ve ii¢ dlgege ( 2°,21/3 | 22/3 ) sahip toplam dokuz
baglanti kutusu (anchor box) , FPN’nin her piramit seviyesinden elde edilmektedir. Tahmin
edilen sinirlayict kutular ve siniflandirma hedefleri sirasiyla tamamen evrisimsel aglar olan
kutu regresyonu ve siniflandirma alt agin1 beslemektedir. Siniflandirma alt ag1, nesne varligi
olasiligin1 tahmin eder ve kutu regresyon alt agi, her baglanti (anchor) kutusu ve nesne
smiflart i¢in her bir konumda yer dogruluk nesnesine (varsa) olan ofsetleri azaltir. Tek
asamali nesne dedektorlerinde 6n plan- arka plan sinif dengesizligi sorunu aglarin
performansini azaltmaktadir. RetinaNet odak kayb1 kullanarak sinif dengesizligi problemini
cozmeye ¢alismistir. Odak kayb1 1yi siniflandirilmis veya kolay drneklerle elde edilen kaybi
azaltir. Bu nedenle, dedektorii iy1 siniflandirilmis veya kolay 6rneklerle bogmak yerine, odak
kaybi egitim sirasinda zor 6rneklere daha fazla odaklanir. Odak kaybi fonksiyonu Denklem

3.4°de verilmistir.

FL(py) = —a,(1 —p,)¥log (pr) (3.4)

Denklemde y odaklanma ve « ise dengeleme parametresini ifade etmektedir. Odaklanma
parametresi iyi siiflandirilmig 6rneklerin agirliklarimi diisiiriir ve zor 6rneklere daha fazla
agirlik verir. Dengeleme parametresi ise siniftaki 6rnek sayisinin tersini ifade eder. Belirli
bir siniftaki 6rnek sayisi fazla ise daha az agirlik verilir. RetinaNet, tek asamali dedektorlerin

hizindan yararlanir ve pozitif-negatif sinif dengesizliginin listesinden gelir.
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3.4.You Only Look Once Version 3 (YOLOvV3)

YOLOvV3 modeli son derece hizli tek asamali bir nesne algilama agidir. YOLO
(Redmon vd., 2016) ve YOLOv2 (Redmon ve Farhadi, 2017) modellerinden sonra
gelistirilmistir. YOLO giristeki goriintiiyii SxS 1zgaraya boler. Her 1zgara hiicresi sabit
sayida sinirlayici kutu {iretir ve her sinirlayict kutu bes parametreden olugmaktadir (tx, ty,
tw, th, giiven puani). Modelin ¢ikis tensér boyutu N X N x (3. (4 + 1 + C)) kadardir. Burada,
NxN 1zgara hiicre sayisini, 3 rakami li¢ 6l¢ekte tespit yapildigini, dort tane sinirlayict kutu
degerlerini, 1 nesnenin varligimin tahminini ve C ise smif sayisini ifade etmektedir.
YOLOvV3 modelinde kullanilan kayip fonksiyonu 6nceki YOLO versiyonlarinda kullanilan
ile aymdir. Kayip fonksiyonunda, sinif tahminleri i¢in ¢ok etiketli bir yaklagim kullanilarak
karmagik veri setlerinde daha iyi modelleme yapmak ic¢in ikili ¢apraz entropi kaybi

secilmigtir. YOLOV3’ de kullanilan kayip fonksiyonu Denklem 3.5’de verilmistir.

S? B
b' A A
Jeoora ). ) 1 LG = %02 + (= 9)°]
i=0 j=0
s?2 B 2
. 2 ~
+ Acoord Zzl?jb] [(\/Wi - \/Wi) + <\/E - \/;L> ]
i=0 j=0
S?2 B S2 B
bj A2 bj A
+ ZZ 1?]-] (Ci— C)" + Znoob; Zz 1?1-00 7 (¢ — C)?
i=0 j=0 i=0 j=0
SZ
T 0 - i)
i=0 ceclasses

(3.5)

Kayip fonksiyonunda ilk terim yanlis hiicre merkezi tahminlerini, ikinci terim ise
karekok islemi nedeniyle daha biiyiik sinirlama kutularina kiyasla cezalandirilan hatali daha
kiiclik smirlama kutularmin genisligini ve yiiksekligini cezalandirir. Eger bir nesne
mevcutsa, giiven puani ligiincii terim ile en iist degere cikartilir. Nesne yoksa bu deger
dordiincii terim ile en aza indirilir ve besinci terim ise siniflandirma kaybidir. YOLOV2’ nin
kullandig1 6znitelik ¢ikarict Darknet-19 yapisi yerine, YOLOv3’de daha saglam ve derin bir
mimari olan Darknet-53 kullanilmigtir. Darknet-53 yapis1 ResNet (He vd., 2016) yapisina



24

benzer atlama baglantilar1 kullanan 53 evrigimsel kivrimdan olusmaktadir. YOLOv3 modeli
ag sonundaki katmanlarin anlamsal bilgisini ve daha Onceki katmanlarin ayrintili
Ozelliklerini daha iyi kullanmak i¢in {i¢ farkli 6znitelik haritasinda tahmin yapmaktadir.
Ayrica, bu ii¢ farkli 6znitelik haritasi ile goriintiideki daha kii¢iik nesneler daha basarili bir

sekilde algilanmaktadir.

3.5.You Only Look Once Version 4 (YOLOv4)

YOLOv4 (Bochkovskiy vd., 2020) en son gelistirilen YOLO modelidir. Bu
calismada yazarlar tek bir Grafik Isleme Biriminde (GPU) iizerinde egitilebilen, daha hizli
ve daha dogru sonugclar veren bir model olusturmay1 amaglamislardir. En yiiksek dogrulugu
elde etmek i¢in Bag-of-Freebies ve Bag-of-Specials methodlarinin etkilerini arastirip, en iyi

calisanlart modelde kullanmislardir.

En genel haliyle dedektdr modelleri giris goriintiisii, omurga (backbone) agi, boyun
(neck) ve bas (head) kisimlarindan olugmaktadir. YOLOv3 modelinde omurga ag1 olarak
Darknet-53 kullanilirken, YOLOv4 modelinde CSPDarknet53 (Wang vd., 2020) sinir agi
kullanilmistir. CSPDarknet53 ag1 6znitelik haritasint CSPNet stratejisi ile iki kisma ayirir ve
ve daha sonra birlestirir. Oznitelik haritasin1 bdlme ve birlestirme islemleri ile agdan daha
fazla gradyan akis1 saglanir. Modelin boyun kisminda SPP (Spatial Pyramid Pooling) (He
vd., 2015) ve PANet (Liu ve Qi, 2018) kullanilmigtir. SPP modiilii CSPDarknet53 agina
eklenerek agin alici alani arttirilmistir. Omurga agmin farkl katmanlarindaki parametrelerin
bir araya getirilmesi i¢in YOLOv3 modelinde FPN kullanilirken, YOLOv4 modelinde
PANet tercih edilmistir. Modelin son kismi1 olan bas kisminda ise YOLOvV3 kullanilmistir.
YOLOv3 modeli ile karsilastirildiginda, YOLOv4 modeli dogrulugu %10 ve hiz1 %12

oraninda gelistirmistir.
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4. BULGULAR VE TARTISMA

4.1. ESOGU IFARLAB Gorsel Veri Kiimesi

Fabrika ortamlarindaki isaretleri tespit etmek igin, ger¢ek ortamdan kaydedilen
goriintiilere ihtiyag vardir. Bu amagla Eskisehir Osmangazi Universitesi’nde bir akilli
fabrika ortaminin simule edildigi bir laboratuvarda fabrika ici giivenlik ve yonlendirme
isaretlerinden olusan gorsel bir veri kiimesi olusturulmustur. Laboratuvar ortamu,
fabrikadaki bir¢ok standart tipik nesneyi igermektedir. Otonom tasiyici araglarin fabrika
icerisindeki giivenli hareketi i¢in ortamdaki nesneleri dogru algilayabilmesi kritik dneme
sahiptir. Veri kiimesi i¢ginde hem arag siiriiciisii hem de insan davranislari igin bilgilendirici
olan nesne ve isaretler bulunmaktadir. 16 adet sinif igeren veri kiimesinin olusturuldugu

fabrika test ortam1 Sekil 4.1°de gosterilmektedir.

Sekil 4.1. Calismada kullanilan fabrika test ortami

Veri kiimesi 16 siniftan olusan fabrika ortaminda bulunabilecek nesne ve isaretlerden

olugmaktadir. Siniflara ait nesne ve isaret gorselleri Sekil 4.2°de gdsterilmistir.
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Sag Yon Ileri Sag Yon Hiz Limiti

Forklift Uyar1 Giris Yasaktir Acil Cikis

Park Alam

Yangin Tiipii OTA Robot Kolu Robot Tezgahi

Sekil 4.2. Smiflara ait nesne ve igaret gorselleri

Test ortamindan goriintiilerin elde edilmesi i¢cin ZED Stereo kamera Sekil 4.3’daki
OTA’nin iizerine yerlestirilmis ve ortamda gezdirilerek video kayitlar1 alinmigtir. Veri
cesitliligi ve aracin farkli 151k kosullarinda da saglikli algilama yapabilmesi i¢in veriler dort
farkli aydimlatma kosulu altinda olusturulmustur. ilk durumda, laboratuvar ortami sadece
giin 15181 ile aydinlatilmistir. ikinci senaryoda, ortam sadece floresan 1sikla aydinlatilir.

Ugiincii senaryoda, ortam sadece led aydinlatma ile aydimlatilir. Son senaryoda, ortam
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floresan 15181 ve led 15181 birlikte kullanarak aydinlatilmistir. Ayrica, kameranin farkli cekim
acilar1 ve nesne ve isaretlerin farkli konumlari ile video kayitlart alinmigtir. Videolar stereo
kamera ile cekildiginden her bir karede sag ve sol kameradan gelen iki goriinti
olusmaktadir.Bu goriintiiler 2560 x 720 ¢oziiniirliikte elde edilmistir. Daha sonra, video
kayitlarindan goriintiiler elde edilip, goriintiiler sag ve sol goriintii olarak ikiye boliinmiistiir.
Tiim gorlntliler yeniden boyutlandirilarak her bir goriinti 1040x640 ¢oziiniirliikte
ayarlanmistir. Tiim islemler tamamlandiktan sonra, toplam 1040x640 ¢oziiniirliikkte 8370
goriintii elde edilmistir. Bu gorilntiilerin 7570 tanesi egitim, 800 tanesi ise test icin
kullanilmistir. Her bir goriintii birden fazla isaret ve nesne icermektedir. Egitim ve test
goriintiilerinde hangi isaret ve nesneden kag tane oldugu Cizelge 4.1’ de gosterilmistir. Veri

kiimesindeki 8370 goriintiiden toplamda 25919 nesne elde edilmistir.

Cizelge 4.1. Veri kiimesindeki toplam nesne sayilari

Siif Ismi Egitim Test Toplam
Sag Yon 2155 218 2373
fleri Sag Yén 1182 99 1281
Hiz Limiti 524 88 612
Tezgah 1667 178 1845
Forklift Uyar1 1305 94 1399
Giris Yasaktir 827 93 920
Acil Cikis 1018 55 1073
Dur 2141 286 2427
Yaya Yolu 3138 350 3488
Yaya Yolu Uyari 1907 168 2075
Park Alan1 326 61 387
Raf 1405 166 1571
Yangin Tipi 453 100 553
OTA 1180 74 1254
Robot Kolu 2481 188 2669
Robot Tezgahi 1843 149 1992
Toplam Nesne Sayist : 25919
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Sekil 4.3. Calismada kullanilan OTA

Calismada kullanilan derin 6grenme modellerini hazirlanan veri kiimesi ile egitimini
gerceklestirmek i¢in her bir goriintiiye ait etiket dosyalarinin hazirlanmasi gerekmektedir.
Bu islem veri kiimesindeki her bir goriintiide yer alan nesnelerin siif bilgisini ve bu
nesnelerin konumlarini igeren dosyalardir. Toplanan goriintiiler manuel olarak bir program
araciligiyla etiketlenmistir. Her bir goriintiiye ait nesne ve isaretlerin sinif ve konum
bilgilerini igeren etiket dosyalar1 olusturulmustur. Bu siire¢ yaklasik olarak ii¢ ayda iki kisi
tarafindan gergeklestirilmistir. Etiket dosyalar1 her derin 6grenme modeline uygun sekilde
hazirlanmistir. YOLOv3 ve YOLOvV4 modelleri txt formatinda etiket dosyasi kullanirken,
Faster R-CNN ve SSD modelleri ise XML dosya formati kullanmaktadir. Son olarak
RetinaNet modeli egitim i¢in CSV etiket dosyasi istemektedir. Bu sekilde tiim egitim ve test

goriintiilerine ait referans etiket dosyalar1 hazirlanmig ve egitime hazir hale getirilmistir.

4.2. Egitim Asamasi

Egitim asamasi i¢in 16 siniftan olusan 7570 tane egitim goriintlisi kullanilmistir.

Modellerin her biri Nvidia Quadro P5000 GPU iizerinde yaklasik iki giin boyunca
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egitilmistir. Tim yontemlerin egitimi toplamda yaklasik dokuz giin siirmiistiir. Modellere ait

detayl egitim bilgileri agagidaki gibidir :

Faster R-CNN : Faster R-CNN modeli hazirlanan veri kiimesi tizerinde Tensorflow Object
Detection APl (Anonim, 2020 ) kaynak kodu kullanilarak egitilmistir. Tensorflow Object
Detection APl bir derin 6grenme kiitiiphanesi olan Tensorflow iizerine kurulmus, nesne
algilama modellerini olusturmay1 ve egitmeyi kolaylastiran bir agik kaynakli bir yapidir.
Veri kiimesi bu yapida egitilmek iizere diizenlenmistir. Faster R-CNN modelinde 6nceden
egitilmis model olarak MS-COCO veri kiimesi iizerinde egitilmis Resnet50 sinir agimi
kullanilmistir. Onceden egitilmis ag kullanilmasinin sebebi, bir derin 6grenme modelinin
stfirdan egitilmek icin biliylikk miktarda egitim verisi, parametre ve islem giicii
gerektirmesidir. Daha kisa siirede ve kolay bir egitim i¢in biiylik veri kiimeleri iizerinde
egitilmis modeller kullanilmaktadir. Egitimde optimizasyon algoritmasi olarak Stochastic
Gradient Descent algoritmasi segilmistir. Ogrenme hiz1 0,0005 olarak belirlenirken

momentum parametresi 0,9 olarak ayarlanmistir.

SSD : SSD modelinin egitimi de Faster R-CNN modelinde oldugu gibi Tensorflow Object
Detection API kodu kullamlarak gerceklestirilmistir. Onceden egitilmis model olarak
MobileNet vl (Howard vd., 2017) sinir ag1 kullanilmigtir. Optimizasyon algoritmasi i¢in
Faster R-CNN ‘den farkli olarak Adam Optimizasyon kullanilmis olupi 6grenme hiz1 0,0001

olarak ayarlanmustir.

RetinaNet : Faster R-CNN ve SSD modellerinden farkli olarak, RetinaNet modeli bir bagka
derin 6grenme kiitiiphanesi olan Keras tabanli bir kaynak kodu (Anonim, 2020) kullanilarak
egitilmistir. Faster R-CNN modelinde oldugu gibi, dnceden egitilmis model olarak MS-
COCO veri kiimesinde egitilmis Resnet-50 sinir ag1 kullanilmistir. Egitim sirasinda 6grenme

hiz1 0,001 olarak ayarlanmaistir.

YOLOvV3 : YOLOv3 modeli Darknet kiitiiphanesi (Anonim, 2020) kullanilarak egitilmistir.
Egitim i¢in Darknet kiitliphanesindeki yapilandirma dosyalar1 egitim verileri ve etiket
dosyalarina gore diizenlenmistir. Onceden egitilmis model olarak MS-COCO iizerinde
egitilmis YOLOv3 modeli kullanilmistir. 80 smifli MS-COCO veri kiimesine gore

diizenlenen yapilandirma dosyalari, hazirlanan 16 smifli veri kiimesine gore tekrar
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ayarlanmistir. Optimizasyon algoritmasi olarak Stochastic Gradient Descent algoritmasi 0,9
momentum degeri ile birlikte kullanilmistir. Ogrenme hizi 0,001 ve agirlik olarak
ayarlanmistir. Baglanti kutularmin optimum en boy oranlarini belirlemek igin, egitim
verisinin olusturulan sinirlayict kutular1 kutularina k-means kiimeleme uygulanmistir.
Benzer boyutlardaki sinirlayici kutular kiimelenip, baglanti kutularinin hangi boyutlarda

olmasi gerektigi belirlenmistir.

YOLOV4 : YOLOvV4 modelinin egitimi de YOLOvV3 modelinde kullanilan kiitiiphane ve
kaynak kod ile gerceklestirilmistir. YOLOv3 modeline benzer bir sekilde MS-COCO
lizerinde egitilmis YOLOv4 modeli 6nceden egitilmis model olarak secilmistir. Ogrenme
hiz1 0,1 olarak ayarlanmistir. YOLOv3 modelinde oldugu gibi baglant1 kutularinin optimum
en boy oranlarini belirlemek i¢in, egitim verisinin olusturulan sinirlayici kutular1 kutularina

k-means kiimeleme uygulanmustir.

Cizelge 4.2.Modellerin mAP degerleri

Test Edilen Model mMAP
Faster R-CNN % 92,66
SSD % 87,91
RetinaNet % 89,31
YOLOv3 % 93,72
YOLOv4 % 94,48

4.3. Test Asamasi

Tiim modellerin egitimi tamamlandiktan sonra, 800 adet test goriintiisii ile test
asamast gerceklestirilmistir. Tiim dedektorler 800 adet test verisi ile test edilmistir. Test
edilen modellere ait mAP degerleri Cizelge 4.2°de verilmistir. Cizelge 4.2° de goriildiigii
gibi veri kiimesi iizerinde test edilen dedektorlerden en yiiksek dogruluk degerini YOLOv4
modeli elde ederken, en diisiik dogruluk degerine sahip model SSD modeli olmustur.
Modeller 16 sinifli bir veri kiimesinde test edilmistir. Her model baz1 nesneleri daha kolay

algilarken, bazilarini algilamakta zorluk ¢ekmistir. Hangi modelin hangi sinifta daha basarili
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oldugunu anlamak i¢in sinif bazinda basar1 tablosu hazirlanmistir. Cizelge 4.3’de test edilen

bes modelin 16 sinif bazinda basar1 degeri verilmistir.

Cizelge 4.3. Siniflara ait dogruluk degerleri

AP(%)

Smiflar Fesr | voLovs SSD RetinaNet | YOLOv4
Acil Cikis 75.03 86.71 68.55 85.44 90.68
Dur 94.64 94.56 90.61 82.46 9531
Forklift Uyari | 81.53 85 58 82.01 78.77 88.65
Giris Yasaktir 88.92 86.99 71.49 88.78 84.09
Hiz Limiti 97.65 96.45 93.85 96.59 97.38
fleri Sag Yon | 97.89 94.95 95.96 95.82 98.95
OTA 95.95 95.95 87.79 94.58 98.31
Park Alam 97.42 95.06 92.02 81.73 97.39
Raf 96.93 98.04 9431 95.81 92.74
Robot Kolu 9571 98.40 92.26 98.36 98.85
Robot 96.11 97.97 91.24 94.12 92.62
Tezgahi
Sag Yon 97.46 96.33 93.91 90.71 94.48
Tezgah 91.91 91.37 90.92 93.17 94.76
Yangmn Tipi | 96.01 97,59 93.10 94.40 97.41
Yaya Yolu 87.94 91.99 88.89 7459 94.76
Yaya Yolu 91.53 91.52 79.69 83.63 95.30
Uyari

Cizelge 4.3 detayli olarak incelendiginde, YOLOv4 modeli dokuz tane sinifta,
YOLOvV3 modeli ii¢ tane sinifta ve Faster R-CNN modeli dort tane smifta en yiiksek
dogruluk degerini elde etmistir. En yiliksek dogruluk degerleri koyu renk ile belirtilmistir.
Dogruluk degerlerine bakildiginda Forklift Uyari, Giris Yasaktir, Acil Cikis ve Yaya Yolu

siniflar1 en diisiik dogruluk degerlerine sahiptir.



32

precision-recall graph (Faster R-CNN) precision-recall graph (SSD)

1
09 09}
081 Acil Cikis 081 Acil Cikis
Dur Dur
071 Forklift Uyari 071 Forklift Uyan
Girig Yasaktir Girig Yasaktir
- 06 Hiz Limiti c 061 Hiz Limiti
,g OTA .g OTA
5 05} Park Alani S 05 Park Alani
2 ~—— Raf e Raf
041} ———— Robot Kolu 04 Robot Kolu
Robot Tezgahi Robot Tezgahi
03+ — Sag Yén 03+ ——Sag Yon
Tezgah Tezgah
02f Yangin Tapl 02}t Yangin Tapl
Yaya Yolu Yaya Yolu
01} Yaya Yolu Uyari 01} Yaya Yolu Uyari
lleri Sag Yon lleri Sag Yon
0 * * 0 - :
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 0 0.2 0.4 0.6 08 1
Recall Recall

(@) (b)

precision-recall graph (SSD) precision-recall graph (YOLOv3)

1
09 09
081 Acil Cikis 081 Acil Cikis
Dur Dur
07 Forklift Uyan 07 Forklift Uyan
Girig Yasaktir ~——— Girig Yasaktir
- 06 Hiz Limiti c 061 Hiz Limiti
,g OTA .g OTA
5 05} Park Alani S 05 Park Alani
2 ——Raf g Raf
04} Robot Kolu 04} Robot Kolu
Robot Tezgahi Robot Tezgahi
03} ——Sag Yon 03f ———Sag Yon
Tezgah Tezgah
02f Yangin Tapl 02+t Yangin Tapa
Yaya Yolu Yaya Yolu
01} Yaya Yolu Uyar 01} Yaya Yolu Uyari
ileri Sag Yon ileri Sag Yon
0 L s 0 . L
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 0 0.2 0.4 0.6 08 1
Recall Recall

(c) (d)

precision-recall graph (YOLOv4)
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Sekil 4.4. Modellere ait precision-recall egrileri, (a) Faster R-CNN, (b) SSD, (c) RetinaNet,
(d) YOLOV3, (e) YOLOV4
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Bu isaret ve nesneler modeller tarafindan en zor algilanan smiflar olmuslardir. En kolay
tespit edilen smiflar ise Robot Kolu, Hiz Limiti, OTA ve ileri Sag Yén smiflar1 olmustur.
Diger smiflara gore daha yiiksek dogruluk degerleri elde etmislerdir. Bazi siiflarin
digerlerine gore daha zor tespit edilmesinin sebebi, veri kiimesindeki goriintiilerde bazi
nesnelerin digerlerine gore daha kiiciik boyutta olmasi veya baska bir nesnenin arkasinda

kalmasi sebep olmustur.

Siniflandiricilarin basart kriterleri olarak dogruluk degerinden baska precision-recall
egrisi de kullanilmaktadir. Bu egri siniflandiricinin precision ve recall degerleri arasindaki
iliskiyi gostermektedir. Sekil 4.4’de bes modelin her sinifa ait ait precision-recall egrileri

verilmistir.

TIANNN\Y

dur: 1.00

Sekil 4.5. Basarili bir algilama 6rnegi

Olusturulan gorsel nesne algilama sisteminin daha iyi anlasilmasi i¢in, bazi test
verilerinin algilama ¢iktilar1 6rnek olarak verilmistir. Test edilen modeller arasinda en iyi
performans1 YOLOv4 modeli elde ettigi icin 6rneklerde bu modelin ¢iktilar1 kullanilmastir.
Sekil 4.5°de 1yi tespit edilmis isaret ve nesneler 6rneklendirilmistir. Sekil 4.5’ deki 6rnekte
goriildiigii gibi dort adet giivenlik isareti de basarili bir sekilde tespit edilmistir. Sekil 4.6

da ise tespit edilemeyen bazi isaret ve nesnelerin oldugu ornekler gosterilmistir. Sekil 4.6’ya
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bakildiginda Dur ve OTA siniflar1 gibi goriintiide en 6nde yer alan isaret ve nesneler yliksek
dogruluk ile tespit edilirken, Yaya Yolu ve Tezgah siniflar1 daha uzakta olduklari i¢in daha
diisiik dogruluk ile tespit edilmistir. Yaya Yolu Uyari ve Ileri Sag Yon isaretleri ise diger

nesnelere gore daha kiigiik oldugu igin tespit edilememistir.

Sekil 4.6. Tespit edilemeyen isaret ve nesnelerin oldugu bir 6rnek
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6. SONUC VE ONERILER

Otonom tastyict araglar Endiistri 4.0 ile birlikte akilli fabrikalarin 6nembir bir pargasi
haline gelmistir. Bu araglarin fabrika ortami igerisinde kendi kendilerine giivenli bir sekilde
hareket edebilmeleri icin ortamdaki isaret ve nesneleri basarili bir bicimde tespit
edebilmeleri gerekmektedir. Bu caligmada, akilli fabrika benzetimi i¢in olusturulan bir
laboratuvar ortamindan fabrika ortaminda karsilagilan 16 farkli glivenlik isareti ve
nesnelerden olusan bir veri kiimesi toplanmistir. Toplanan veri kiimesi ile giincel derin
o6grenme modellerinden 5 tanesi egitilmistir. Bu modeller Faster R-CNN, SSD, RetinaNet,
YOLOv3 ve YOLOvV4 modelleridir. Egitilen ag modelleri olusturulan test veri kiimesinde
dogruluk degeri bakimindan karsilastirilmistir. En iyi performanst YOLOv4 modeli elde
ederken, sirasiyla YOLOv3 ve Faster R-CNN modelleri ise en iyi ikinci ve tiigilincii
dogrulugu elde etmistir. SSD ve RetinaNet modelleri diger modellere gore daha diigiik bir

basar1 saglamislardir.
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