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OZET

‘Bilgisayar teknolojisi giderek gelismekte ve giiniimiizde birgok alanda kullanilmaktadur.
Bu alanlardan en oOnemlilerinden biri bilgisayarli goriidiir. Geligsmis bilgisayarli gori
uygulamalar1 sayesinde goriintiilerden nesne tespit ¢aligmalar1 yapilmaktadir. Genelde
renkli goruntiler Gizerinden yapilan nesne tespit ¢aligsmalari, termal algilayici teknolojisinin
gelismesiyle birlikte kizilGtesi goriintiiler {izerinde calisilmaya baslanmistir. KizilGtesi
goriintiiler, bagta savunma teknolojileri ve saglik olmak {izere giinliik hayatta dahil birgok
alanda yaygin olarak kullanilmaktadir. Yetersiz aydinlatma ve kotii hava kosullarinda
gerceklestirilen nesne tespit calismalarinda kizil6tesi goriintiilerin kullanilmasi biiyiik
avantaj saglamaktadir. Derin §grenme mimarilerinin giderek gelismesi ile birlikte nesne
tespit uygulamalarinda Evrisimli Sinir Aglar1 yaygin olarak kullanilmaya baglanmistir. Son
zamanlarda literatiirde en ¢ok kullanilan, nesne tespit hizi ve dogruluk orani ile goze
carpan Evrisimli Sinir Ag1 modelleri YOLO modelleridir. Bu tez calismasinda savunma
teknolojilerinde kullanilmak iizere, kizilotesi goriintiilerden insan ve arac tespiti
gerceklestirilmistir. Calisma kapsaminda YOLOv3, YOLOv4 ve YOLOv7 modellerinin
kizil6tesi nesne tespit performanslart ve termal alan adaptasyonlart kiyaslanmistir. Bu
baglamda veri ¢ogaltma yontemleri ile elde edilen 48000 goriintiiden olusan bir veri seti
kullanilmigtir. Veri seti 4 kat capraz dogrulama yontemi ile modellere verilmistir. Her
model 100 adim egitilmis ve sonuglar degerlendirilmistir. Deneysel sonuglar
dogrultusunda YOLOvV3 ve YOLOv4 modellerinin en iyi dogruluga sahip oldugu
gozlenmigstir. Modellerin mAP degerleri YOLOv3, YOLOv4 ve YOLOV7 igin sirastyla
%384.,93; %95,97 ve %57,29 olarak elde edilmistir.\
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ABSTRACT

Computer technology is developing gradually and is used in many fields today. One of the
most important of these areas is computer vision. Thanks to advanced computer vision
applications, object detection studies are carried out from images. Object detection studies,
which are generally done on colour images, have started to work on infrared images with
the development of thermal sensor technology. Infrared images are widely used in many
areas, especially in defence technologies, medicine, and daily life. The use of infrared
images provides a great advantage in object detection studies carried out in bad lighting
and weather conditions. With the gradual development of deep learning architectures,
Convolutional Neural Networks have been widely used in object detection. The YOLO
models are the most widely used Convolutional Neural Network models in the literature,
which stand out with their object detection speed and accuracy. In this study, people and
vehicles were detected from infrared images to be used in defence technologies. In the
scope of the study, infrared object detection performances and thermal domain adaptations
of YOLOv3, YOLOv4 and YOLOv7 models were compared. In this context, a dataset
consisting of 48000 images obtained by data augmentation methods was used. The dataset
was given to the models with the 4-fold cross-validation method. Each model has trained
100 epochs and the results were evaluated. In the experimental results, it was observed that
the YOLOv3 and YOLOv4 models had the best accuracy. The mAP of the models were
obtained as 84.93%, 95.97% and 57.29% for YOLOv3, YOLOv4 and YOLOvV7,
respectively.
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SIMGELER VE KISALTMALAR

Bu calismada kullanilmis simgeler ve kisaltmalar, agiklamalar1 ile birlikte asagida

sunulmustur.

|

Kisaltmalar Aciklamalar

AA Alan Adaptasyonu

AP Average Precision (Ortalama Hassasiyet)

DN Dogru Negatif

DP Dogru Pozitif

ESA Evrisimsel Sinir Aglari

FIR Far Infrared (Uzak KizilGtesi)

FLIR Forward Looking Infrared (Ileriye Bakis Kizilotesi)
FPN Feature Pyramid Network (Ozellik Piramit Ag1)

IR Infrared (Kizil6tesi)

KBO Kesigsimin Birlesime Oran1

LWIR Long-Wave Infrared (Uzun Dalga KizilGtesi)

mMAP Mean  Average Precision (Genel Ortalama

Hassasiyet)

MWIR Mid-Wave Infrared (Orta Dalga Kizil6tesi)

NEP Noise Equivalent Power (Gliriiltii Esdeger Giig)
NIR Near Infrared (Yakin Kizilotesi)

RelLU Rectified Linear Unit (Dogrultulmus Dogrusal Birim)
ResNet Residual Neural Network (Artik Sinir Ag1)

RGB Red, Green and Blue (Kirmizi, Yesil ve mavi)
RPN Region Proposal Network (Bolge Teklif Ag1)
SSD Single Shot Detector (Tek Atis Detektori)

SWIR Short-Wave Infrared (Kisa Dalga Kizilétesi)
VGG Visual Geometry Group (Gorsel Geometri Grubu)
YN Yanlis Negatif

YOLO You Only Look Once (Sadece Bir Kez Bakarsin)
YP Yanlis Pozitif

YSA Yapay Sinir Aglar1



1. GIRIS

Bilgisayarli gorii teknolojisinin gelismesiyle birlikte otonom ¢alisan uygulamalar 6n plana
cikmaktadir. Bunun getirisi olarak bilgisayarli goriinlin temel dallarindan biri olan nesne
tespit uygulamalar1 giderek yayginlagmakta ve bu uygulamalarda kullanilacak yontemler
glinbegiin artmaktadir. Nesne tespit uygulamalarinda kullanilan bir¢ok yontem literatiirde
bulunsa da, goriintiileri isleme ve goriintiilerden 6zellik ¢ikarma islemlerinde kanitlanmis
basarilar1 sayesinde en yaygin olarak kullanilan yontem derin 6grenme yontemidir (Ji vd.,

2021).

Nesne algilama problemi genel olarak bir modelin, bir goriintiideki (veya videodaki) tiim
nesneleri ait olabilecekleri siniflar i¢in olasilik dagilimlarinin hesaplanmasi islemidir
(Mittal vd., 2020). islem hizinin ve nesneleri tespit etmedeki dogruluk performansinin
biiyilk 6neme sahip oldugu bu tarz ¢alismalarda derin 6grenme mimarilerinden biri olan
Evrisimli Sinir Aglar1 oldukga fazla arastirilmaktadir (Bhowmick vd., 2022). RCNN
(Girshick vd., 2013), FastRCNN (Girshick, 2015), MaskRCNN (He vd., 2017), YOLO
(Redmon vd., 2016), SSD (W. Liu vd., 2016) vb. nesne algilama uygulamalarinda en ¢ok
kullanilan Evrigsimli Sinir Ag1 modelleridir (Kannadaguli, 2020). Bir¢ok versiyonu bulunan
YOLO modelleri, tst dizey ozellikleri yakalayarak hizli ve dogru nesne algilama

performansi sayesinde en yaygin kullanilan modellerdir (Fan vd., 2021; Huda vd., 2020b).

Nesne tespit problemleri, giiniimiizde ¢ogunlukla goriiniir yelpazede elde edilen goruntuler
iizerinden calisilmaktadir. Fakat yetersiz aydinlatma ve kotii hava sartlarinda goriintii
almak oldukga zordur (Guo vd., 2019). Bunun yan1 sira, yetersiz aydinlatma veya farkli
hava sartlarinda Ortiisen renkteki ve dokudaki farkli nesneleri renkli goriintiilerde ayirt
etmek daha da zor bir problem haline gelmektedir. Bu sebeple goérinir yelpaze her nesne
tespit uygulamasi i¢in uygun olmamaktadir. Bu gibi durumlarda mutlak sifirin iizerinde
sicakliga sahip her nesnenin yaydigi kizilotesi 1simalari algilayabilen, kizilotesi yelpazede
calisan, termal kizilotesi kameralardan faydalanilir (C. Li vd., 2019; Wu vd., 2021). Bu
kameralar ile elde edilen kizilotesi goriintiiler, nesne algilama, nesne bolutleme
(segmentasyon), siniflandirma, hareket algilama vb. gibi bir¢ok uygulamada yaygin olarak
kullanilmaya baglanmistir. Bunun yan1 sira kizilotesi goriintiilerden insan ve arag tespit

caligmalar1 giin gectikce Onem kazanmaktadir (Kannadaguli, 2020). Fakat kizilGtesi



goruntdler, goriiniir goriintiilerden farkli olarak nesnenin sicaklik haritasini ¢ikarir. Bu da
yaninda bazi sikintilar1 beraberinde getirmekte ve nesne tespit caligmalarini
zorlagtirmaktadir. Bu zorluklardan en Onemlisi, kizilotesi goriintiilerin  kizilotesi
algilayicilarin kaydettigi verinin islenmis hali olmasidir. Bu da ¢esitli hava kosullarinda ve

ortamlarda nesnelerin farkli sekillerde ifade edilmesine sebep olur (Tumas vd., 2021).

Giliniimiizde arastirilan nesne tespit uygulamalarinda, kigik boyutlu nesneleri tespit
edebilme yetenegi, 6nemli bir gerek olarak ©n plana ¢ikmaktadir. Kigik boyutlu
nesnelerden ozellikler ¢ikarmak ve yerlerini tespit etmek derin 6grenme modelleri icin
oldukga zordur (Tong vd., 2020). Gorintide piksel boyutu 32x32’den kuglk olan nesneler
kiicik nesneler olarak kabul edilmektedir (Lin vd., 2014). Kigiuk nesneleri termal
kiz1l6tesi goriintiilerde arka plandan ayirip tespit etmesi kolay degildir (Y. Liu, Su, vd.,
2021). Ozellikler savunma teknolojilerinde 6nem arz eden kiiclik hedef tespiti
algoritmalariin gelistirilmesi hususunda ¢ok farkli yontemler sunulmaktadir (Y. Liu, Sun,
vd., 2021b). Bu yoéntemlerden birisi de veri ¢ogaltma yontemidir (Tong vd., 2020). Veri
cogaltma, temelde nesnelerin sayisim1 artirmak ig¢in yapilsada, nesnelerin yerlerini,
sekillerini vb. degistirdigi ve egitim verisinin c¢esitliligini artirdif1 i¢in derin 6grenme

modelleri igin oldukga tnem arz etmektedir.

Bu tez ¢alismasinda kizilotesi nesne tespit problemi igin giincel nesne takip modellerinin
performanslart karsilastirilmistir. Kiziltesi goriintiiler ve nesne takip lizerine detayh
arastirmalar yapilmistir. Fast RCNN’in omurgasini olusturan Bolge Teklif Agi gibi
yontemler, renkli goriintiiler ve kizilotesi goriintiiler arasindaki karakteristik farktan dolay1
kiz1l6tesi goriintiilerden nesne tespit ¢alismalarina pek uygun olmamaktadir (Expansion &
Detection, 2020). Bu sebeple ve bu tez kapsaminda yapilan literatiir taramasi1 sonucunda
Yolov3 (Redmon & Farhadi, 2018), Yolov4 (Bochkovskiy vd., 2020), Yolov7 (C.-Y.
Wang vd., 2022) ve Thermal Yolo (Huda vd., 2020a) olarak isimlendirilen nesne takip
modelleri bu c¢alismada Kkarsilastirma amaciyla se¢ilmistir. Yapilan deneylerde bu
modellerin kizil6tesi alan adaptasyonlari incelenmistir. Calisma kapsaminda, Linux isletim
sistemi, Darknet (Bochkovskiy, 2022) iskeleti ve OpenCV (OpenCV, 2000) kutuphanesi
kullanilmigtir. OpenCV, bilgisayarli gorii alaninda nesneleri tespit etmek icin sikca
kullanilan, agik kaynak kodlu bir kiitiiphanedir. Bu kiitiiphane yiiz tanima, nesne tanima ve
takip etme vb. uygulamalarda kullanilmasinin yani sira goriintii/video diizenleme, renk

esitleme, ¢oziiniirliik artirma gibi ¢ok cesitli goriintli/video isleme uygulamalarinda da



kullanilmaktadir. Kiitiiphanenin tiim isletim sistemleri igcin Python, MATLAB vb. ara
yuzleri mevcuttur. Bu calismada Linux isletim sisteminde Python programlama dili ile

OpenCV 3.2.0 surimi kullanilmastir.

Bu tezde yapilan deneylerde kullanilmak amaciyla, insan ve ara¢ siniflart nesne tespiti igin
uygun sekilde isaretlenmis, kamuoyuna a¢ik CAMEL, LTIR ve AALARTDATA veri
setlerinden 1000 adet kizilotesi goriintii harmanlanmistir. Bu harmanlamanin amaci
modele farkli boyutlarda ve resim iginde farkli konumlarda nesneleri tanitmak, modelin bu
nesneleri farkli kamera pozisyonlarinda ve farkli ortamlardan ayirt etmesini saglamaktir.
Segilen kizilotesi veri seti, veri artirma yontemleri ile genisletilmis, resimlerdeki insanlar
ve araclar bu artirma islemleri dahilinde otomatik olarak isaretlenmistir. Elde edilen 48000
resimlik veri seti modeller i¢in egitim, dogrulama ve test veri seti olarak kullanilmistir.
Veri seti, capraz dogrulama yontemi ile egitim, dogrulama ve test verisi olarak ayrilmistir.
Modeller, egitim veri seti ile egitilmis, dogrulama veri seti ile analiz edilmis ve test veri
seti ile test edilmistir. Bu testler sonucunda performans degerlendirmesi birgok nesne tespit
sonucu degerlendirme metrigi ile yapilmistir. Ayrica kizilotesi alanda kiiclik nesne tespiti
oldukga 6nemli bir konudur (Bi vd., 2017). Bu sebeple modellerin kiigik nesneleri tespit
etmedeki yetenekleri de deneyler dahilinde degerlendirilmistir.

Bu tez kapsaminda;

e Popiler nesne tespit modellerinin kiziltesi goriintii {izerinden nesne tespit
performanslari incelenmistir.

o Kizilotesi goriintii Ozellikleri, veri seti g¢ogaltma yontemleri, derin O6grenme
modellerinin kullanilmasi ve modelin ¢iktisinin degerlendirilmesi hakkinda bilgiler

verilmistir.
e Kizilotesi  gorunti  adaptasyon  yeteneklerine  gore  farkli  modeller
degerlendirilmistir.

e Kizilotesi alan adaptasyonuna ve kiiglik nesne tespit ¢aligmalarina uygun bir veri
seti gelistirilmistir.

Tezin 2. bolimde, ornek nesne tespit c¢alismalari ile beraber literatiir taramasi
bulunmaktadir. 3. boliimde, genel olarak tez caligmasinin daha iyi anlasilmasi adina
goriintii isleme, derin 6grenme, kizilétesi goriintileme ve evrisimli nesne tespit modelleri
konular alt bagliklartyla birlikte detayli incelenmistir. Ayrica verinin elde edilmesi, egitim
islemleri ve test islemleri olmak {izere kullanilan biitin yontem ve deneylerden

bahsedilmistir. 4. bolimde tez ¢alismasi kapsaminda elde edilen bulgular sunulmustur. 5.
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bolimde tez ¢aligmasmin sonuglart degerlendirilmistir. Bu tez c¢alismasi Turkce
yazildigindan dolay1 terminoloji karmasikligini azaltabilmek adma nesne tespit
calismalarinda yaygin olarak kullanilan ingilizce kelimeler Tiirkce karsiliklari ile beraber

EK-1’de verilmistir. Modellerin test verilerinde aldiklar1 sonuglar EK-2’te verilmistir.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

Biyolojik noronlardan esinlenilerek ortaya ¢ikarilan Yapay Sinir Aglari, siiflandirma,
tanima, tahmin etme gibi bir¢ok problemde kullanilmaktadirlar. Derin 6grenme aglar1, bir
girig, bir ¢ikis ve gizli katman igeren klasik sinir aglarindan farkli olarak, bin kadar gizli
katmana sahip olabilen sinir ag1 modelidir (Albawi vd., 2018b). Derin 6grenme modelleri
yuksek seviye Ozellikleri o6grenme ve Ozelliklerden ¢ikarim yapma konusunda
basarilarindan dolay1 bircok uygulama alanina sahiptir. Gorintu ve videolar ile islem
yapma konusunda en yaygin olarak kullanilan derin 6grenme modelleri Konvollsyonel
(Evrisimsel) Sinir Aglar1 olarak gecmektedir (Albawi vd., 2018b). ESA, nesne tanima,
nesne algilama, siniflandirma gibi bir¢cok alanda arastirilmaktadir. Goriintiilerden nesne
tespiti, goriintii piksellerinden 6zellikler elde ederek bu piksellerin ait olabilecegi nesneyi
tahmin etmeye yarayan bir bilgisayarli gorii uygulamasidir. Nesne tespiti sayesinde

otonom araglar ve gozetim sistemi teknolojileri giderek gelismektedir.

Goriintiilerin ve videolarin piksellerini kullanarak ilgili nesneleri tespit etme calismalari
goriintlinlin cinsi, tespit edilecek nesne ve kullanilacak yontem bakimindan oldukca
cesitlidir. Nesne tespit calismalari saglik hizmetleri, savunma teknolojileri, endustri
uygulamalar1 gibi birgok alanda yaygin olarak kullanilmaktadir. Cogu nesne tespit
caligmasinda gelismis derin 6grenme modelleri kullanilsa da literatiirde geleneksel goriintii
isleme yontemlerinin kullanildigi ¢alismalarda mevcuttur. (Broggi vd., 2004; Gu vd., 2010;
Suard vd., 2006; X. Zhao vd., 2015) numarali ¢alismalar geleneksel goriintii isleme

yontemleri ile yapilan nesne tespit ¢alismalarina 6rnek olarak verilebilir.

Yapay Zeka teknolojisinin gelismesiyle beraber nesne tespit ¢alismalarinda kullanilan
derin 6grenme modelleri giderek cogalmakta ve gelismektedir. Bunun yani sira nesne
tespit ¢calismalari, kullanilacak model ve tespit edilecek nesneye gore de sekillenmektedir.
Ornegin, saglik alaninda viicut i¢yapisi, biyometrik veriler vb. kullanilirken, endiistriyel
uygulamalarda cesitli endiistriyel iirlinler, araglar, cihazlar vb. kullanilabilir. Kullanilacak
nesnelerin o6zellikleri her uygulama i¢in farkli olacagindan ona uygun derin 6grenme
modelini belirlemek gerekir. Aym sekilde goriintiiniin elde edildigi alanda &nemlidir.

Ornegin, goriiniir alanda elde edilen bir goriintii ile kizildtesi alanda elde edilen bir



goriintiiniin 6zellikleri ve nesneye ait bilgileri farkli olacaktir. Bu sebeple nesne tespit
caligmalar1 ilk olarak tespit edilecek nesneye, bu nesneyi tespit etmek i¢in uygun bir

gorlintiiye ve tespit islemini yapacak uygun modele baghdir.

Wu ve arkadaglari (Wu vd., 2021) numarali ¢alismada, kizildtesi goriintiilerden insan,
araba ve bisiklet gibi kiiclik nesnelerin tespiti icin YOLOV3 modeli Toplu Normallestirme
(BN) katmani eklenerek kullanilmistir. Egitim i¢in kamuya a¢ik FLIR Termal veri setini
kullanilmistir. Kiglk nesnelerin tespiti icin 6zellik Olcekleri 13x13, 26x26, 52x52 ve
104x104 olmak tizere genisletilmistir. Kayip fonksiyonunu azaltmak icin GIoU olarak
isimlendirdikleri ve loU yonteminden farkli olarak nesnenin bulundugu gergek kutu ve
tahmin kutusu arasindaki mesafeyi 6lgmeye yarayan bir yontemi onermislerdir. Bu sayede
gercek kutu ve tahmin kutusunun ne kadar yakin oldugu bilgisi ile modelin iyilestirmesini
yapmiglardir. Toplamda 37000 iterasyon egitilen modelde momentum = 0,9 olarak
secilmistir. Ogrenme orani ise 0,001°den baslayarak 29600 ve 33300. iterasyonlarda 0,1
oraninda distiriilmiistiir. NVIDIA Xavier gomiilii sistemi iizerinden yapilan test sonucunda

MAP %67,9 olarak ol¢ililmiistiir.

Liu ve arkadaslar1 (Y. Liu, Su, vd., 2021) kiziltesi goriintiilerden nesneleri tespit etmek
icin Yolov3 modelinin 6zellik piramit katmanlart olan 79, 91 ve 103’lincii katmanlarina
baglanan, ¢apa (anchor) icermeyen, o6zellik secici FSAF modiilii eklemislerdir. FSAF
modiiliiniin agirlik parametresi 8 = 0,6 optimum deger olarak elde edilmistir. Bu modiiliin
kiigiik nesne tespit performansini gelistirdigi ifade edilmistir. Genel tespit sonucunu
verecek katman NMS (maksimum olmayan bastirma) yerine Soft-NMS olarak segilmistir.
Araba, insan, bisiklet gibi etiket verisi igeren veri seti, bircok farkli arka plana sahip
640x480 boyutunda 5322 adet kizil6tesi resim igermektedir. Elde ettikleri model, orijinal
Yolov3 modeline gore daha iyi performans sergilemektedir. mAP, %72,2 olarak elde

edilmistir.

Du ve arkadaslar1 (Du, Zhang, Zhang, & Xu, 2021) arag takibi i¢in kizilotesi hava araci
resimleri ile Yolov4 modelini kullanmiglardir. Calismada c¢ift asamali bir egitim modeli
kullanilmis ve model ilk olarak UCAS-AOD ve VIVID renkli gorintt veri setleri ile

egitilmistir. Daha sonra VIVID kizilotesi goriintii veri seti ile egitim gergeklestirilmistir.



Calismada kullanilan UCAS-AOD veri setinden 510 goriintii secilmis ve dondiirme,
cevirme, giriiltii ekleme yontemleri kullanilarak 3060 goriintiiye ¢ogaltilmistir. VIVID
renkli gorinti veri seti 320 goriintiyu déndirme ve gevirme yontemleri ile 960 gorintlye
cogaltilarak kullanilmistir. Kiziltesi goriintii seti ise 310 resimden olusmaktadir. Modele
arka plandan kaynakli yanlis tespitleri azaltmak adina sert olumsuz 6rnek madencilik blogu
ekleyerek modelin performansini attirdiklarini ifade etmislerdir. Elde edilen yeni model
icin AP ve F1 degerleri sirasiyla %91,92 ve %87,98dir.

Tumas ve arkadaglar1 (Tumas vd., 2021) gergeklestirdikleri ¢aligmada insan tespiti i¢in
TinyV3, TinyL3, YOLOv3, YOLOv4, ResNet50 ve ResNext50 modellerini
kullanmiglardir. Modeller {izerinde bazi degisiklikler yapilmistir. Giris goriintii boyutu
640x480 olarak degistirilmis, ¢apa kutusu boyutlar1 k-ortalama algoritmasi ile yeniden
hesaplanmistir. Calismada kotii hava sartlarinda elde edilen kizilétesi goriintii eksikligi igin
iyi hava kosullarinda elde edilen resimleri kotii hava sartlarina benzeyecek sekilde
dretilmis ve ayr1 ayr1 egitim gergeklestirmislerdir. Artirilmig verilerin insan tespit
performansini artirdigini belirtmislerdir. Test asamasinda en iyl sonu¢ Yolov4 tarafindan
elde edilmistir. mAP, Yolov3 ve Yolov4 igin sirastyla %84,91 ve %87,02 olarak

Ol¢iilmiistiir.

Jiang ve arkadaglar1 (C. Jiang vd., 2022) insansiz hava araglarindan elde edilen kizilGtesi
video ve goriintiilerden insan ve ara¢ tespiti gerceklestirmislerdir. Kullanilan veri seti
10288 kizilotesi goriintii ve 4224 adet kizilotesi video icermektedir. Yolov3, Yolov4 ve
Yolov5 modelleri toplamda 300 adim egitilmistir. Baglangic 6grenme orani1 0,1;
momentum ve agirlik diistisii sirasiyla 0,9 ve 0,005 olarak secilmistir. Egitim agamasinda
Yolov3’iin goriintiilerdeki cogu nesneyi tespit ederek kesinlik ve hassasiyet degerlerinin en
yiiksek degerlere sahip oldugu goriilmiistiir. Dogrulama veri seti i¢in Yolov3 ve Yolov5’in
en yliksek performansa sahip oldugu gozlenmistir. Test asamasinda Yolov3, Yolov4 ve

Yolov5 modelleri icin sirasiyla %82,2, %62,2 ve %80,3 mAP degerleri elde edilmistir.

Hou ve arkadaslar1 (Hou vd., 2022) tarafindan gergeklestirilen ¢alismada 6zellik ¢ikarict
katmani yani omurgasi MobileNetV2den olusan bir M-YOLO modeli onerilmektedir.
Giiclii yonleri 6n planda tutularak modelin temeli Yolov4 iizerine kurulmustur. Modelde
Piramit Havuzlama Modili (PPM) gibi yiksek ¢cozundrlukli 6zellik haritalama moddilleri

yerine, Kiiresel Baglam Bilgisi Toplama Modeli (GCIAM) isimli bir modul



gelistirmislerdir. Bu baglam modiilii kizilotesi goriintiilerdeki nesneleri arka plandan
ayirmak icin kullamilmustir. Ozellikleri birlestirmek ve anlamlandirmak igin Ozellik
Fizyon Modeli (FFM) kullanilmistir. Aktivasyon fonksiyonu olarak RelLU6 tercih
edilmistir. FLIR ve GIR veri setleri ile yapilan deneylerde M-YOLO’nun Yolov4’e gore
insan, arac, bisiklet gibi nesneleri tespit etme performansi veri setleri i¢in sirasiyla %5,3 ve
%6,4 gelistirdigi gozlenmistir. Bunun yani sira tespit hizinin arttigi ve yanlis algilama

oraninin azaldig belirtilmistir. Elde edilen yeni model icin AP %83,4 olarak ol¢tilmiistiir.

Du ve arkadaglar1 (Du, Zhang, Zhang, Xiang, vd., 2021) yaptiklar1 ¢alismada kiziltesi
goriintiilerde nesneyi arka plandan ayirma zorluguna karsilik odak ve dikkat (Focus-
Attention) ismi verdikleri bir FA-YOLO modelini tiretmislerdir. Kiiglik nesne tespiti igin
modele genigletilmis CBAM modiilii eklenmistir. Aym1 zamanda Yolov4 modelinden
tiretilen bu modele YP olarak degerlendirilen nesneleri hesaba katmaya yarayan bir
negatif 6rnek odaklama mekanizmas: eklenmistir. Transfer Ogrenme siirecinde model ilk
olarak UCAS AOD veri seti ile egitilir. Daha sonra CycleGAN kullanarak VIVID gérinir
goriintii veri setinden araglar1 igeren 500 adet kizildtesi goriintii iiretmislerdir. Uretilen yeni

modelin %92,95 AP ve %88,13 F1 degerlerine sahip oldugu gozlenmistir.

Kowalski ve arkadaslari (Kowalski vd., 2021) tarafindan gergeklestirilen ¢alismada insan
ve tekne tespiti i¢in Fast RCNN, Yolov2 ve Yolov3 modellerini karsilastirilmistir.
Modelleri GoogleNet, ResNetl101 gibi farkli 6zellik ¢ikarma aglar1 ile denemislerdir.
Egitim i¢in nehirde ¢ekilen kizilotesi videolar kullanilmigtir. Veri seti 75/25 oraninda
egitim ve test veri seti olarak ayrilmigtir. Egitim islemi 0,95 dogruluk derecesine eriginceye
dek her model i¢in gergeklestirilmistir. GoogleNet + Yolov2, %47 ortalama KBO’ya
sahip olurken, Darkent53 + Yolov3 icin bu deger %69 olarak elde edilmistir.

Kristo ve arkadaslar1 (Kristo vd., 2020) termal-kizilétesi hedef tespitinde Faster RCNN,
SSD ve Yolov3 gibi modelleri karsilagtirmistir. Yolov3’iin, aralarinda en hizli performansa
sahip detektor oldugu gorilmistir. Kullandiklar1 UNIRI TID veri seti farkli hava
sartlarinda elde edilen insan ve hayvanlara ait LWIR ve MWIR videolardan olugmaktadir.
Modeller orijinal yapilar1 degistirilmeden 40000 iterasyon egitilmistir. En iyi AP sonuglari
Faster RCNN, Cascade RCNN ve Yolov3 i¢in sirasiyla %698,96, %98,80 ve %97,93 olarak

Olclilmiistiir.



Shao ve arkadaslar1 (Shao vd., 2022) yaptiklar1 ¢alismada havadan kizilotesi nesne
algilama problemi i¢in ag budama ve YOLOV3’i beraber kullandiklar1 AIR-YOLO
modelini 6nermislerdir. Modelin hizim1 artirmak ve modeli kugciltmek icin hem kanal
budama hem de katman budama yontemi kullanilmistir. Calismada ilk olarak drone
goriintiileri toplanmis ve etiketlenmistir. Bu goriintiiler ile egitilen model %91,5 MAP

degerine ulagmustir.

Nesne tespit c¢alismalarinda gorlnir yelpaze ve kizilotesi Yyelpaze ayr1 ayr
kullanilabilecegi gibi, bu iki yelpazenin beraber kullanildigi ¢alismalarda literatiirde yer
almaktadir. (Bhowmick vd., 2022) numarali ¢alismada goriiniir yelpaze ve yakin kizilotesi
yelpazede elde edilen goriintiilerin barindirdiklar farkli bilgiler birlestirilerek multispektral
bir nesne tespit calismasi yapilmistir. YOLOvV3 ile gelistirilen nesne tespit modeli ilk
olarak renkli goriintii ve kizilotesi gorintiiler ile ayr1 ayr1 egitilmis ve ardindan iki yelpaze
bir araya getirilerek 4 kanalli bir yap1 (renkli goriintii i¢in 3 kanal ve kizilétesi goriintii i¢in
1 kanal) halinde modele verilmistir. Model parametreleri, iyilestirici olarak ADAM tercih
edilmistir ve momentum = 0,9; 6grenme orant = 0,005’den 0,001’e azalacak sekilde
secilmigtir. Egitim toplam 200 adim gergeklestirilmistir. Multispektral goriintiilerin

kullanilmasi sadece IR goriintiilere gore performanst %5 artirdigr gézlenmistir.

Roszyk ve arkadaslar1 (Roszyk vd., 2022) tarafindan yapilan ¢alisma son yillarda yapilan
multispektral nesne tespiti ¢alismalarina bir diger ornek olarak verilebilir. Otonom
araglarin gergek zamanli galigsabilmesi i¢in Yolov4-Tiny modelini ve KAIST veri setini
kullanmiglardir. Nesne tespit performansim1 degerlendirmek adina erken, orta ve geg
flizyon olmak tizere 3 farkl fiizyon yontemi kullanmiglardir. Eken fiizyon, modele RGB ve
termal goriintiinii 4 kanalda birlestirilip verildigi yontemdir. Onceden egitilmis agirliklar
kullanilarak 25 adimda egitilmistir. Sonugta %61,8 mAP degeri elde edilmistir. Ayni
sekilde gec¢ flizyon yontemi uygulanmistir. Bu yontem RGB ve termal goriintiilerin ayri
ayri islenip son asamada tahmin eslestirme sistemi (PMS) ismi verilen bir yapi ile
birlestirilmesidir. Ge¢ fiizyon ile elde edilen model, %64,5 mAP degerine sahip
bulunmustur. Orta fiizyon ise, 3 kanal RGB ve 3 kanal termal goriintiiniin ayr1 ayr
omurgalarda islenip birlestirilmesi yontemidir. Bu yontem sonucunda %68,6 mAP degeri

elde edilmistir.
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Yolov7, 2022 yilinin son aylarinda sunulmus yeni bir model olmasindan dolayi literatiirde
pek fazla 6rnek galisma yer almamaktadir. Liu ve arkadaglart (S. Liu vd., 2022) tarafindan
gerceklestirilen ve trafik kazalarimi Onlemek adina siiriiciilerin  dikkatini dagitan
davraniglarin tespit edildigi ¢alisma ornek olarak verilebilir. Calismada tespit yetenegini
artirmak i¢in kullanilan kiiresel dikkat mekanizmasi (global attention mechanism- GAM)
modiilii Yolov7 modelinin omurga ve kafa kisimlarma eklenmistir. Onerdikleri modele
CEAM-YOLOVY ismini vermiglerdir. Kizilotesi goriintiilerden 6zellik ¢ikarma yetenegini
artirmak i¢in kanal genisletme algoritmasi kullanmiglardir. HNUST ve HNU isimli iki veri
seti ile 300 adimda egitilen yeni modelin, orijinal Yolov7’ye gore %20,26 daha yiiksek
mAP degerine sahip oldugu sdylenmektedir.

Literatiirde multispektral nesne tespit ¢alismalar1 olduk¢a yaygin kullanilsa da (Yun vd.,
2022), multspektral (renkli + termal) goruntuleri gunluk uygulamalarda kullanmak hem
maliyet hem de pratiklik agisindan pek uygun degildir (Guo vd., 2019). Bu tarz caligmalar
icin Ozel Uretim ¢ok kanalli sensorler gerekmektedir ki bu sensorler olduk¢a pahalidir.
Ayrica diisiik 151k yogunlugunda nesnelerin termal goriintiilerde renkli goriintiilere gore
daha iyi ayirt edildigi literatiirde belirtilmistir (Gonzalez vd., 2016; Guo vd., 2019). Bu
sebeple bu ¢alismada multispektral goriintiiler yerine sadece kizildtesi alanda elde edilen

goriintiiler tercih edilmistir.
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3. MATERYAL VE YONTEM

Bu boliimde tez ¢alismasi kapsami i¢inde kalan alanlara dair teorik arka plan tizerine genel
bilgiler verilmistir. Daha sonra c¢alisma kapsaminda gerceklestirilen yontemler ve

deneylerden bahsedilmistir.

3.1. Teorik Arka Plan

Bu boliimde sirasiyla goriintii isleme, kizilotesi goriintiileme, derin 6grenme ve evrigimli

nesne algilama modelleri konularindan teker teker bahsedilmistir.

3.1.1. GOruntd isleme

Dijital goriintii, temelde belli bir koordinattaki parlaklik verisini ifade eder ve f(X,y)
seklinde gosterilir. Burada x, y uzamsal koordinatlar1 temsil ederken, f fonksiyonu o
koordinattaki parlaklik degerini verir (Hlavac, 2011; Petrou & Petrou, 2010). Bu sebeple
bir goriintii, her bir eleman1 piksel olarak isimlendirilen ve parlaklik verilerini iceren 2
boyutlu bir matristen olusur. Renkli bir goriintii i¢in parlaklik verisi 8 bit olup, Sekil 3.1°de
gosterildigi gibi [0, 255] arasinda degerler alir.

219 220 218 215 219 163 48 26 iz 33
217 216 214 210 216 205 1] 4 31 31
215 214 208 204 199 209 137 42 33 30
212 214 196 129 131 199 145 36 iz 31
206 216 175 &1 119 215 144 36 27 28
202 215 179 121 162 218 126 22 16 18
203 212 193 181 203 211 91 13 19 20
202 212 212 219 228 172 13 12 15 M
: 202 210 213 220 224 135 28 15 19 22
= - 202 208 213 218 222 129 24 17 21 23

Sekil 3.1. Ornek piksel degerleri

Renkli goriintiiler kirmizi, mavi ve yesil olmak {izere 3 ana renkten yani 3 kanaldan olusur
ve bu parlaklik degerleri 3 kanalin birlesmesi ile elde edilir (Petrou & Petrou, 2010). Sekil
3.2’de bir goruntunun kanallar1 ayr1 ayrt verilmistir. Bu 3 kanalin birlesmesi ile orijinal
resim elde edilir. Burada her kanalin pikselleri kendi igerisinde [0, 255] arasinda degerler

alir ve bu deger o pikselin parlaklik degerini ifade eder. 3 kanaldaki piksellerin iist {iste
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gelmesi ile diger renkler olusur. Bu resimler RGB (red-green-blue) olarak isimlendirilen 3

boyutlu bir koordinat sistemiyle ifade edilir.

a)

Sekil 3.2. Bir goriintiiniin kanallar1 a) kirmizi kanal, b) yesil kanal ve ¢) mavi kanal

Bilgisayarlar goriintiileri matris formatinda algilarlar. Bu matrisler aslinda goriinti
hakkinda bilgileri barindiran elemanlardir. Goriintii isleme yontemleri bu elemanlar analiz
etmeye, degistirmeye, diizenlemeye vb. yarar. Giinlimiizde sayisiz alanda goriintii isleme

yontemleri kullanilmaktadir. Goriintii isleme yontemlerine;

e GoOriintli doniigtimleri,
e Goriintii 1yilestirme,

e GOrintl onarma,

e  GoOrunt bolimleme,
e Gorlntii sikistirma,

e Goriintii algilama

gibi 6rnekler verilebilir (Ince vd., 2020).

Bilgisayarli gorii ve nesne tespiti

Bilgisayarli gorti, bir goriintii isleme dalidir. Gorilintiiniin piksellerinden 6zellikler ¢ikarma
islemidir. Bilgisayarli goriiniin en ¢ok kullanilan 2 alt bashigi siniflandirma ve nesne
tespittir. Gorlintii simniflandirma, goriintiide nesneye ait Ozelliklerin aranmasi ve sonug

olarak goriintiide bu nesnenin olup olmadiginin ¢ikarilmasi islemidir.

Nesne tespit ise, gorunttlerden nesnelerin piksel yer bilgilerinin elde edilmesi yontemidir
(Bhowmick vd., 2022). Bir baska deyisle, nesnelerin oldugu piksellerin isaretlenmesi ve bu
piksellerin hangi nesneye ait oldugunun bulunmasi islemidir (Ju vd., 2019). Derin 6grenme

tabanli bir nesne tespit ¢alismasi genel olarak asagidaki islem siralamalarini igerir.
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Ilk olarak nesne tespit uygulamasinda kullanilacak bir derin 6grenme modeli
secilir.

Bu model, bilgisayarli gorii sayesinde tespit edilmek istenilen nesnelerin
ozelliklerini 6grenir. Bu 6zellikler 6znitelik olarak isimlendirilir.

Burada 6zellik 6grenme, 6rnek goriintii verisi iizerinde daha Onceden nesnenin
bilgilerini barindiran piksellerin isaretlenmesi ve bu piksellerdeki 6zelliklerin
model tarafindan 6grenilmesi ile yapilir.

Modelin egitilmesinin ardindan model, yeni goriintiiler iizerinde ilgili nesnelere ait
ozellikler tarar ve nesneleri tespit etmeye calisir.

Resim 3.1’de bir nesne tespit 6rnegi verilmistir.

Resim 3.1. Nesne tespit Srnegi’

Nesne tespit algoritmalar1 glinimuzde;

Trafik isareti tanima (Gavrila, 1999),

Otonom araclar (Tumas vd., 2021),

Medikal ¢aligmalar (Lyra vd., 2021),

Akilli gozetim (Nguyen-Meidine vd., 2018),

Ter0r tehditleri ve yasa dis1 gog tespiti (Kristo vd., 2020),
Trafo merkezlerinde hata algilama (Gao vd., 2022),
Tarim uygulamalar1 (K. Jiang vd., 2022),

Alev algilama (S. Li vd., 2022),

vb. gibi birgok alanda kullanilmaktadir. Bu uygulamalarin bazilar kizilétesi goriintiiler

kullanilarak gerceklestirilen Ornekler arasindan segilmistir. Ciinkii bu tez ¢aligmasinda

odak nokta kizilotesi goriintiilemedir.

! Yolov3 modeli kullanilarak Colab platformu iizerinden elde edilmistir.
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Son yillarda artan bilgisayarli gorii teknolojisi ile birlikte kii¢iik hedef tespiti ¢aligmalari
yayginlasmistir (Y. Liu, Sun, vd., 2021a). Bunlarin bir kismi, gézetleme, uzaktan kontrol
gibi uygulamalar kizilétesi goriintiiler tizerinden gergeklestirilmektedir. Kiigiik nesneler,
gorintilerde az sayida piksellerden olusur. Kizilotesi géruntulerden kigik hedef tespitinin
en zor kismi, nesneleri arka plandan ayirmaktir. Kiziltesi goriintiilerde bulutlar, agaclar,
deniz vb. gibi arka plan 6geleri bazen nesnelerle karistirabilir (Bi vd., 2017; Gu vd., 2010).
Aynm1 zamanda soguk nesneler goriintiide kaybolabilir (D’Acremont vd., 2019). Bu gibi
sebepler tespit performansini diisiirmektedir. Ayrica kiigiik nesnelerin sahip oldugu
Ozellikler tespit modellerinin evrisim katmanlari boyunca giderek kaybedilir (Xiao, 2021).
Ozellikle maksimum havuzlama gibi katmanlarda bu ézellikler tamamen silinebilmektedir.
Bu sebeple gunumiz nesne tespit detektorleri blyuk ve orta boyutlu nesneler igin
retilmistir (Melik Ahmet Daye, 2021).

Kiigiik nesnelerin literatiirde kesin bir tanimi1 ve agiklamasi bulunmamaktadir. Torralba ve
digerleri (Torralba vd., 2008), 32x32 ve daha kiigiik piksel boyutlarina sahip nesneleri
kiiciik nesne olarak tanimlarken, Zhu ve digerleri (Zhu vd., 2016), gorinti boyutunun
%20’sinden kiiglik olan nesneleri kiigiik nesne olarak ifade etmislerdir. COCO veri setine
gore ise boyutu 32x32’den kiigiik olanlar kiigiik, 32x32 ve 96x96 arasinda olan orta ve
96x96°dan buyuk olanlar biyuk nesne olarak kabul edilir (Lin vd., 2014).

3.1.2. Kizilotesi 1s51ma

Bilinen fizik yasalarina gore, her nesne Elektromanyetik Yelpaze olarak adlandirilan genis
bir dalga boyu bdlgesinde benzersiz bir 1s1ma yayar (Karim & Andersson, 2013). Cizelge
3.1°de listelendigi gibi Elektromanyetik Yelpaze, farkli dalga boylarinda farkli 1simalara
sahiptir. Bu genis dalga boyu bdlgesinin 0,7 um ila 1 mm arasindaki dalga boyuna

kizil6tesi 1s1ma denir.
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Cizelge 3.1. Elektromanyetik yelpaze

Isima TUrU Dalga boyu aralig1
Gama Isinlan <10 m
RoOntgen 1nm-1pm
Ultraviyole 400 nm- 1 nm
Gorundr 750 nm- 400 nm
Kizilotesi 1 mm- 0,7 um
Mikrodalgalar 1 mm- 25 um
Radyo Dalgalari >1 mm

Radyometre, 1simayr O6lgcmek i¢in kullanilan bir cihazdir. Isima oOlgiimii, analizi ve
hesaplanmasi iizerine egilen bilim dalina radyometri denilmektedir (Datla & Parr, 2005).
Optik radyometri i¢in bazi dnemli terminolojiler vardir. Bunlar kisaca maddeler halinde
verilmistir.

e Parlaklik (L), tiim frekanslarda kati bir a¢1 icindeki bir alandan gelen optik giictiir.
Parlakhk, W/(m? sr) birimlerine sahiptir; burada W watt, m metre ve sr
steradyandir.

e Isinim (E), uzayin bir bolgesindeki bir alan tarafindan tiim frekanslarda alinan
1s1ma akisidir. Isinim W/m? birimlerine sahiptir.

e Radyan Cikis (M), tim frekanslarda yiizeyden birim alan basina yayilan radyan
guictiir. W/m? birimlerine sahiptir.

Elektromanyetik (EM) 1s1ma, Es. 3.1°de verildigi gibi dalga boyun (A) ve optik frekansa (v)

sahip salinimli bir siniizoidal dalga bigimi olarak tanimlanir.

U=c/A (3.1)

Termal 1s1ma teorisine gore, gelen tim 1simalar1 emen ve siirekli bir spektrum yayan
cisimler kara cisim olarak isimlendirilir. Kara cisim tarafindan yayilan gii¢ Planck yasasina
gore Es. 3.2°deki gibi ifade edilir.

q = T*cA (3.2)

Burada A, yiizey alanidir (m?), T, sicakliktir (K), r, Stefan-Boltzmann sabitidir (r = 5,676
108 W m? K*) ve e, salim giiciidiir (Bagavathiappan vd., 2013).

Kizilstesi (IR) 1simanin kullanima baslanmasi, modern fizik, kuantum teorisi, Plank yasasi

ve kara cisim 1gimasiin anlagilmasiyla 20. yiizyilin sonlarina denk gelmektedir. Ancak
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bazi kaynaklar IR 1gimasinin ilk kesfini 200 y1l 6nce William Herschel tarafindan yapilan
bir deneye dayandirmaktadir (Delimata, 2019; Karim & Andersson, 2013). Kizilotesi
1s1ma, insan goziyle gorilemeyen, uzun bir dalga boyuna sahip olan ve her turlii nesne
tarafindan yayilabilen kiigiik bir enerji 1s1masidir (Hamamatsu Photonics K.K., 2011). Bu
1s1ma, bir nesnenin ylizey sicaklik dagiliminin elde edilmesini saglar. Bu sayede IR bandi
sivil, havacilik, tip ve askeri alanlarda yaygin olarak kullanilmaktadir (Lozano &
Hassanipour, 2019; Pifieiro-Ave vd., 2014; Wen vd., 2018; Xu vd., 2019). Resim 3.2’de

ayni alanin goriiniir yelpaze ve kizilotesi yelpazedeki goriintiileri verilmistir.

a)

Resim 3.2. Ornek gériintii a) goriinir yelpaze, b) kizilotesi yelpaze 2
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Sekil 3.3. Kizilotesi dalga boylar1 (Akhloufi & Bendada, 2013)

Kizilotesi 1s1ma araligi geleneksel olarak bes spektral bantta siniflandirilir. 0,7 pm ila 1,4
um arasindaki dalga boyu bolgesi yakin kizilotesi (NIR), 1,4 um ila 3 um aras1 kisa dalga
kizilétesi (SWIR), 3 um ila 8 um arasi orta dalga kizilotesi (MWIR), 8 um ila 15 pm uzun
dalga kizilotesi (LWIR) ve son olarak 15 um ila 1000 um uzak kizilotesi (FIR) olarak
isimlendirilir. Sekil 3.3’te kizilotesi dalga boylari verilmistir. Bu bdlgelerde mutlak

sicakligt 0 K'nin iizerinde olan her nesne, nesnenin sicaklit ve yiizey durumu ile

2 Goriintiiler CAMEL veri setinden alimustir.
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belirlenen bir kizil6tesi 1s1ma yayar (Boreman, 1998; Dobrzanski vd., 1997; Hamamatsu
Photonics K.K., 2011).

Kizilotesi detektorler

Kizil6tesi detektorler, nesnelerden yayilan enerjiyi veya 1s1y1 algilamaya yararlar ve termal
kameralarin en 6nemli pargasidir. Calisma prensibi farkli sicakliklardaki nesnelerin farkl
kizil6tesi enerji yaymasina dayanmaktadir. Algilanan bu enerji, elektrik sinyalleri olarak

depolanir ve sonugcta kizildtesi goriintiilerin olusturulmasinda kullanir.

Yiiksek performanshi IR detektorlerin gelismesiyle birlikte kizilotesi kamera teknolojisi,
uzaktan algilama uygulanmalarinda yaygin olarak kullanilmaya baslanmistir. Genel olarak
optik ve elektronik sistem, detektor elemanlart ve sogutma sisteminden olusan birimin
timu kiziltesi kameralar olarak adlandirilabilirler (Bagavathiappan vd., 2013). Kamera

teknolojisi Ui¢ baslikta incelenebilir. Sekil 3.4’te kizilotesi kamera tiirleri verilmistir.

a) b) c)

z
CONDENSATION SYSTEM

OBJECT

DETECTING ELEMENT
X

Sekil 3.4. Kizilotesi kamera tiirleri, a) birinci nesil kameralar, b)ikinci nesil kameralar, c)
uclincu nesil kameralar (Hamamatsu Photonics K.K., 2011)

Birinci nesil kameralar, Sekil 3.4a’da gosterildigi gibi, tek elemanli bir detektorden olusur
ve bir goriintii olusturmak igin hem yatay hem de dikey tarama aynalarina sahiptir. ikinci
nesil kameralar Sekil 3.4b’de verilmistir, yalnizca z ekseni donen bir optik sisteme sahip
detektorlerden olusur. Modern tiglincii nesil kameralar, FPA (odak diizlemi dizileri) olarak
bilinen Sekil 3.4c’de gosterildigi {izere iki boyutlu detektorlere sahiptir (Bagavathiappan
vd., 2013; Hamamatsu Photonics K.K., 2011). IR detektorler temelde iki gruba ayrilir:
foton (kuantum) detektorler ve termal detektorler. Cizelge 3.2°de, ¢esitli IR detektorlerinin

ozellikleri verilmistir.
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Cizelge 3.2. IR detektorlerin 6zellikleri (Choi vd., 2005; Hamamatsu Photonics K.K.,
2011; Rogalski, 2002)

Tip Ozellikleri
Termal Termokupl, Termopil, Oda sicakliginda ¢alisirlar. Diisiik maliyetlidirler.
Detektorler Bolometre, Pnématik Ancak dezavantajlari olarak, diisiik algilama,
hiicre, Piroelektrik yiiksek frekans ve yavas tepkiye sahiptirler.
dedektor

Tek bir yar iletken malzemeden olusur.
Uygulanan voltaj veya akim ile hassasiyet artar.
Foto iletkenler Genellikle fotoiletkenler termal gérintileme icin
¢ok uygun bir se¢im degildir (Vollmer &

Mdollmann, 2010).

Foton . Bir yar1 iletkendeki p-n baglantisindan kaynaklanir.
Detektorler Foto diyotlar

Fotona duyarli bir diyottur.
Bir akim veya voltaj ¢ikis iiretir.

Schottky Bariver Schottky bariyer detektorleri diisiikk kuantum
y y verimliligine sahiptir. IR foton absorpsiyonu
zayiftir.
Kuantum Kuyusu IR Genis bir algilama dalga boyu araligina sahiptir,

2 diisiik maliyetlidir. Bir dezavantaj olarak, QWIP'ler
FolgsclekiOrggiWIP) diisiik sicakliklarda calisir.

Kizilétesi detektorlerin performansini gosteren ii¢ ana 6zellik vardir; foto duyarliligi, NEP
ve D*'dir. Bunlar Cizelge 3.3’te verilmistir.

Cizelge 3.3. Detektorlerin performanslarini ifade

eden parametreler (Boreman, 1998;
Vollmer & Mollmann, 2010)

Aciklama Simge Forml Birimi

< . L S
Foto Duyarlilig1 (Photo Sensitivity- Responsivity) R R = A VIW
PA

Guriltii Esdeger Gii¢ (Noise Equivalent Power) NEP | NEP = S W/Hz

v
Algilama (Normallestirilmis Algilama- Detectivity) D* D* = ﬂ cm.Hz®?/W
NEP

Burada S sinyal ¢ikisi, P gelen enerji, A detektorlerin aktif alani, N giiriiltii ¢ikisi ve A
gurdltl bant genisligidir.
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Kizilotesi gOriintileme

Temelde bir cismin sicaklik haritasinin elde edilmesi prensibine dayanan IR goruntiileme
teknolojisi, 1920'lerin sonlarinda foto emisyon ile baslamis olup giiniimiizde gelismeye
devam etmektedir (Delimata, 2019). Termal-Kizilétesi gortnttlemeyi anlamak icin temel
optik bilgilerinden yararlanmak gerekir. Bir 1s1n modelini ele alirsak, bu modelde kirinim
olmadig1 ve 1sinlarin bir kaynak noktasindan yani nesneden diiz ¢izgiler halinde yayildigi
varsayilir. Dolayisiyla her nesnenin yaydigl 1smin enerjisi birbirinden farkli olacaktir

(Boreman, 1998). Sekil 3.5’te goriintii olusumu i¢in 6rnek bir optik sistem verilmistir.

Lens

Nesne [

hnesne

} Goruntu

o

Sekil 3.5. Goriintii olusumu (Boreman, 1998)

Lensler, nesnenin gorintu dizleminde benzer enerji dagilimi ile yeniden Gretilmesini
saglar. Sekil 3.5’te gosterildigi gibi lensin iki yaninda, lense f odak uzakliginda odak
noktalar1 mevcuttur. Bu odak noktalar1 mercege gelen 1sinlarin mercekten ¢ikarken
birlestigi noktay1 ifade eder (Boreman, 1998). Boyle bir gortntiileme sisteminde gorintu

ile nesne arasindaki iliski Es. 3.3 ve Es. 3.4’teki gibidir.

1 1 1 (3.3)

— + —_ = —

p q f

hgt‘)runtu _ _g (3.4)
hnesne p

Burada p ve q sirasiyla mercegin cisme ve goriintiiye olan uzakliklaridir. f, mercegin odak

uzakhgidir. Goriinti yiiksekligi (hgorianta), nesne yiiksekligi (hnesne) ile dogru orantilidir ve
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oranlarinin negatif olmasinin nedeni, mercegin olusturdugu ters goriintiidiir (Boreman,

1998).

Kizilotesi goriintiileme i¢in dalga boylart

IR yelpazesi 0,75 pum ile 1000 um arasindaki dalga boylarindan olussada, atmosfer
sartlarinda 25 pm'nin lizerindeki dalga boylarinda tiim IR 1gimalar1 IR kamera sistemine
ulagamadan atmosfer tarafindan emilmektedir. Dolayisiyla 25 pm ve 1000 pm arasindaki
dalga boylarinda iletim gergeklestirilmemektedir. Sekil 3.6’da dalga boylarina gore IR

1s1malarin iletim yiizdeleri verilmistir.

100 T “lrﬂ\i ) i
80 |- / | li "' l.

.
Il 1

FIR

L .'1\‘1"

60

iletim (%)

40

NIR

20

0 :
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Dalga boyu (um)

Sekil 3.6. Dalga boylarina gore iletim degerleri (Danaci & Akagunduz, 2022)°

Sekil 3.6’da goriilebilecegi gibi emilim hizinin daha diisiik oldugu yerler “atmosferik
pencereler” olarak adlandirilir. Bu pencereler 2-5 pum ve 8-12 um bant genislikleri arasinda

yer alir ve uzaktan algilama uygulamalarinda yaygin olarak kullanilmaktadir.

IR dalga boylar1 farkli 6zelliklere sahiptir, bu nedenle belirli uygulamalar i¢in dogru dalga
boyu bandi tercih edilmelidir. Optimum dalga boyu bandin1 segmek i¢in ¢alisma mesafesi,
ortam sicaklig1 (i¢ veya dis), nesnelerin emisyonu ve IR 1simalarinin gectigi ortam dikkate
alinmalidir. Ornegin, uzun dalga boyu bandi (LWB) c¢ogunlukla ortam sicakliginin
altindaki nesneleri goriintiilemek igin kullanilir. Fakat kisa dalga boyu bandinda emisyon
sicaklikla dogru orantilidir. Dolayisiyla sicaklik artarsa, emisyon (yayilim) da artacaktir.
Dalga boylariin 6zellikleri g6z oniinde bulundurularak tek tek agiklamak gerekirse; NIR

bandinda, iletim yiiksek olup gece goriis uygulamalarinda siklikla kullanilmaktadir. LWIR

% Veriler ATRAN modiiliinden alinmugtir.
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diger adiyla termal bant, nesnelerin sicakliklarimi Olgerek, c¢esitli durum ve hava
sartlarindan dig mekanda 1iyi goriintileme kalitesine sahiptirler. Otonom arag
uygulamalarinda far ve 1siklardan az etkilenmeleri sayesinde siklikla kullanilirlar (Guo vd.,
2019). Otonom ara¢ uygulamalarinda NIR ve FIR bantlar1 da kullanilmaktadir (Tumas vd.,
2021; Venkataraman & Raj, 2003). LWIR bandi, insan tespit ig¢in ¢ok onemli bir banttir.
Bunun nedeni, insan vicudunun 9.3 pm dalga boyunda 1sin yaymasidir. SWIR
goriintiileme, yiiksek c¢oziinlirliige sahip olma o6zelligi sayesinde MWIR ve LWIR
goruntileyicilerden daha iyidir. SWIR goriintiileyiciler, diisiik hassasiyet performanslari
nedeniyle termal gorintileme igin iyi bir secim olmasa da, askeri hedefleme, uzun menzilli
goriintiileme ve tibbi goriintiileme gibi yiiksek c¢ozintrlikli termal goruntileme
uygulamalarinda kullanilirlar (Wen vd., 2018). Askeri uygulamalarda ¢ogunlukla MWIR
kullanilmaktadir (Tumas vd., 2021). LWIR, sisli ve soguk iklimlerde daha iyi ¢alisirken,
MWIR sicak iklimlere daha uygundur (Kanti Bhowmik vd., 2011; Kristo vd., 2020).
Resim 3.3’te goriildigi tizere, SWIR, 151k yansimalarii kullanirken, MWIR ve LWIR

(c) (d)

nesne sicakliklarii kullanir (Jangblad, 2018).

(a)

Resim 3.3. Ornek yiiz goruntiisi (a) gorinir yelpaze, (b) SWIR, (¢) MWIR ve (d) LWIR
(Wolff vd., 2005)

Kisaca, bir IR kameranin dalga boyu kisaldik¢a 1s1ma algilamasi daha hassas hale
gelecektir (Vollmer & Mollmann, 2010). Kizilotesi dalga boylarinin farkli 6zelliklere ve
calisma kosullarina sahip olmasi, uygulamalar i¢in dalga boyu seciminde zorluklar
cikarmaktadir. Bunun ¢6zliimii olarak cogunlukla hem LWIR hem de MWIR bandinda
calisabilen FLIR (Forward Looking Infrared- Ileriye Bakis Kizildtesi) sistemler tercih
edilir (Kristo vd., 2020).
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3.1.3. Yapay zeka

Insanlarin calisma sistemine benzer galisan bilgisayarli sistemler olusturmayla baslayan
yapay zeka giliniimiizde bir¢ok alanda bulunmakta ve ¢alisma alanlar1 belli kategorilere
ayrilmaktadir. Sekil 3.7°deki diyagramda goriilecegi gibi makine o6grenmesi, yapay
zekanin bir alt dalidir ve verilerden faydalanarak bir bilgisayarin belli bir gorevi yapmasi
olarak ifade edilir.

Yapay Zeka

Makine Ogrenmesi

Yapay Sinir Aglan
Derin Ogrenme

Sekil 3.7. Yapay zeka ve alt dallart

Makine O6grenmesinin gelismesi ile beraber YSA (Yapay Sinir Ag1) kavrami ortaya
cikmistir. Algilayicilar, YSA’larin temel parcalaridir. Insan sinir agindan etkilenilerek

modellenen algilayicilarin yapisi Sekil 3.8’de verilmistir.

Girigler Agirliklar Esik Eleaeri

X4 l
Net Giris Gikis

g H Y
Toplama L 2
Fonksiyonu Aktivasyon Fonksiyonu———>

X2

X3

" Xn
Sekil 3.8. Bir algilayici yapisi

Yapay sinir aglari, giris katmani, insan néronundaki sinapslardan esinlenilen agirlik verisi
ve girdi verisini bulundugu kisim; gizli katman, girdi verisini ¢ikisa ileten kisim; ¢ikis
katmani, girdi verisine gore cikis lireten kisim olmak iizere 3 parcadan olusur. Gizli

katman, c¢ikis verisinin durumuna goére giris katmaninin agirliklarii ayarlar ve buna
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ogrenme adi verilir (O’Shea & Nash, 2015). Ogrenme, yapay sinir agmin belli bir islevi
yerine getirebilmesi igin egitilmesi sonucu baglant1 agirliklarinin ayarlanmasi stirecidir.
Egitim ise, egitim i¢in ayrilmigs bir miktar verinin yapay sinir aginin girdisi olarak
verilmesi ile baglar. Daha sonra YSA, bu egitim verisi ile baglant1 agirliklarini giincellemis

ve 6grenme yoluyla egitilmis olur (Jain vd., 1996).

Farkli egitim tirleri vardir; denetimli, denctimsiz, yar1 denetimli, pekistirmeli ve kendi

kendine denetimli 6§renme.

e Denetimli 6grenmede, modele egitim verisi ile birlikte, egitim verisine ait ¢ikti
verisi de verilir. Bu ¢ikt1 verisi genelde etiket olarak ifade edilir. Model, girdi-¢ikti
arasindaki iliskiyi bularak, etiket verisine en yakin sonucu bulacak sekilde
agirhiklar giincellemektedir (Jain vd., 1996). Denetimli 6grenme, siniflandirma ve
regresyon problemlerini kapsamaktadir.

e Denetimsiz O68renmede bir etiket verisi mevcut degildir. Model c¢iktisinin
yorumlanmasi ile 6grenme gergeklestirilir. Burada sonuca ulagsmak yerine, modelin
etiketlenmemis veriden ¢ikarimlar yapmasi amaglanir. Bu Ogrenme ¢esidi
kiimeleme ve iligskilendirme ¢alismalarinda kullanilir.

e Yar1 denetimli 6grenme, hem etiketli hem de etiketsiz verilerin bir arada
kullanildig1 yontemdir.

e Pekistirmeli 6grenmede, diger tiirlerin aksine bir veriye ihtiya¢ duyulmaz. Bu
yontemde o6diil ve eylem sistemi mevcuttur. Yontem deneme yanilma iizerine
kurulmustur. Burada egitim islemi ¢evreden gelen geri bildirim ile saglanir.

e Kendi kendine denetimli 6grenme, modelin verinin bir kismini kullanarak diger
kisim igin etiket verisi elde etme yontemidir. Dolayisiyla tahmine dayali bir
Ogrenme tiirtidiir.

Egitime sifirdan baslarken, baglant1 agirliklar1 O ve 1 arasinda rastgele degerlerden secilir.
Ne kadar girdi verisi varsa o kadar sayida agirlik verisi ayarlanir. Baglant1 agirliklart
giincellendik¢e, YSA’nin dogruluk performansi da artar. Bir egitimi gerceklestirmenin iki
yolu vardir. Birincisi YSA’y1 rastgele agirliklar ile sifirdan egitmek, ikincisi ise Transfer
Ogrenimi olarak isimlendirilen ve daha 6nce egitilmis bir modelin agirliklarini kullanarak

tizerine tekrar egitim yapmaktir.

Yapay sinir aglarinin Kurucularindan olan McCulloch ve Pitts, yapay sinir aglarimni, giris

verisinin agirlikli toplami olacak sekilde, Es. 3.5 ile ifade etmislerdir (McCulloch & Pitts,
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1943). Girdi verisinin (x), agirlik verisi (w) ile ¢arpimindan esik degeri (u) ¢ikarilir. Bu
islem girdi verisinin tim elemanlart i¢in yapilir ve toplami alinir. Toplam sonucu bir

aktivasyon fonksiyonundan (0) gecirilir.

(3.5)

n
y= BZ(WJXJ )
=1

Bu c¢aligmada denetimli 6grenme gerceklestirildigi i¢in bu konu iizerinde durulmustur.
Denetimli 6grenmede 3 temel unsur vardir; girdi verisi, girdi verisine ait etiket verisi ve
modelin girdi verisi i¢in olusturdugu ¢ikt1 verisi. Model girdi verisini agirliklarla carpar ve
aktivasyon fonksiyonu sonucunda bir ¢ikt1 tiretir. Bu ¢ikt1 her zaman girdi verisinin gercek
sonucu yani etiket verisi ile aynit olmayabilir. Bu duruma hata denir. Hata diizeltme
yontemi kullanilarak baglantt agirliklar1 giincellenir ve ¢ikt1 verisi etiket verisine
esitlenmeye c¢alisgihr (Jain vd., 1996). Hata diizeltme algoritmasi, w agirliklar, u esik
degeri, y modelin ¢iktisi, d gergek ¢ikti, x girdi olmak fiizere ilk olarak baslangi¢
agirliklarmin ve esik degerinin rastgele sayilarla belirlenmesi ile baglar. Daha sonra x girdi
verisine gore model tarafindan bir y ¢iktis1 olusturulur. d ve y kiyaslanarak agirliklar Es.

3.6’daki gibi giincellenir.
wi(t +1) = w;(t) + n(d — y)w; (3.6)

Burada t yineleme sayis1 ve n adim boyutudur. Bu isleme hata degeri minimum seviyeye

gelene kadar devam edilir.

Evrisimsel Sinir Aglar1 (CNN- ESA)

Yapay zekanin bir alt basligi olan derin 6grenme temelde birden fazla gizli katmana sahip
bir YSA modelidir. Evrisimsel Sinir Aglari (ESA), derin 6grenme modellerinin en
gelismiglerinden ve en c¢ok kullanilanlarindan biridir. Genel caligma mantig1 olarak
YSA’lara ¢cok benzeyen ESA’larin baglica kullanildigi alan goriinti sinyalleridir ve girdi
olarak matris formatinda resimler kullanilmaktadir. Cikt1 olarak ise resimlerin ait olduklari
smiflarla ilgili olan hata fonksiyonlarini vermektedir (O’Shea & Nash, 2015). Nesne tespiti
caligmalarinda bu hata fonksiyonu hem nesnenin smifint hem de konum bilgisini
barindirir. Dolayistyla ¢ikti olarak siniflandirma hatasi ve regresyon hatasi bir arada

bulunan bir hata fonksiyonu elde edilir.
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ESA’lar bir goriintii tizerindeki oOzellikleri ¢ikarmada oldukca basarililardir. Derin
katmanlara sahip bu modeller, ilk katmanlarinda goriintii {izerinden basit O6zellikleri
cikarirken, katmanlar derinlestikge yiiksek seviye oOzellikler olarak isimlendirilen
ozellikleri siniflandirmaya baslarlar (Albawi vd., 2018a). Bu sayede nesne tespit

uygulamalarinda yaygin olarak kullanilirlar.

Tam Baglanti
Katmami
Girig i Cikig
|-
{ ._-:]
— —— O

{ ._-\]
| ._-:]

Evrisim Ortaklama ol =

Katmam Katmani §

Sekil 3.9. Bir ESA yapisi

Sekil 3.9°da bir ESA’nin yapisi verilmistir. ESA’lar 6 kisimdan olusmaktadir. Giris verisi,
bir resmin pikselleri olup; ¢ikis verisi, o girdiye ait sinif olasiliklarint verir. Cikis sayisi
modelin sinif sayis1 kadardir. Giris verisi eger bir resim ise, genislik (w), yukseklik (h) ve
kanal sayis1 (c) cinsinden w * h * ¢ seklinde ifade edilir. Ayn1 zamanda bu deger giris
verisinin uzunlugunu vermektedir. Renkli goriintiilerde kanal sayis1 bir diger adiyla
derinlik 3 olurken, gri goriintiilerde 1 olmaktadir. Giris ve noronlar arasindaki baglantiy1
yapabilmek i¢in, w * h * ¢ * n kadar baglant1 agirligi gerektirmektedir, burada n néron
sayisim ifade eder. Ornegin, 128x128 boyutunda renkli bir goriintii i¢in 10 adet ndron
kullanilmak istenirse, bu 128x128x3x10 = 491520 adet agirlik verisine denk gelmektedir.
Bunun yerine ESA’lara evrisim katmani ve ortaklama katmani eklenmistir. Daha sonra ise
cikis verisini elde edebilmek amaciyla diizlestirme ve tam baglantt katmanlari
bulunmaktadir (Albawi vd., 2018a). Tam baglant1 katmanina kadar olan kisim 6znitelik

cikarmaya yararken, sonraki kisim bu 6znitelikleri siniflandirmaya yarar.

Iki katmani arasindaki her ndronun baglanti kurmas1 mantigina dayanan YSA’larin aksine,
ESA’larda kendinden dnceki katmanin sadece belli bir kismina baglanan evrisim katmani
bulunmaktadir. Bu katman kendinden 6nceki katmanin 6znitelik haritasini ¢ikarmaya yarar

(O’Shea & Nash, 2015). Evrisim katmani, temelde 3x3 veya 5x5 gibi bir filtrenin evrisim
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katmaninin girisine uygulanmasidir, yani filtre matrisinin giris matrisinde gezdirilmesi ve
filtrenin denk geldigi alanlardaki elemanlarin ¢arpimlarinin toplaminin alinmasi islemidir.
Evrisim iglemi Sekil 3.10°da verilmistir. Bu sayede giristeki degerin boyutu kiiciiltiilmiis
ve oOzellikleri korunmus olur olur. Bu da hesaplama kapasitesini olumlu yénde etkiler.
Evrisim katmani, bir modelde bir tane olabilecegi gibi yiizlerce de olabilmektedir. Evrigim
katmaninin ¢ok sayida olmasi modelin yiiksek seviye Oznitelikler olarak isimlendirilen
Oznitelikleri ayirt etmesini saglar. Bu yiiksek seviye Oznitelikler, nesnelerin kisimlari,

renkleri, sekilleri vb. gibi olabilir.

2 0 2

2 2 1

2 0 1

Filtre
0 1 1 S P
2 s o ! 0 15 15 7
1 0 1 01 . - B
2 ! ! 3 2 19 10 20
3 0 2 3 2 Sonug
Goruntusu
Girig
Goruntusu

Sekil 3.10. 5x5°lik bir veriye 3x3’liik bir filtrenin uygulanmasi

Sekil 3.10°da goruldigi gibi ¢ikis, giris verisinden kiiciik boyutlu ama giris verisinin
ozelliklerini saklayan bir matristir. Burada uygulanacak filtrenin boyutu, dogrudan ¢ikis
matrisinin boyutunu belirleyeceginden dikkat edilmesi gereken hiper parametrelerden
biridir. Bir diger hiper parametre ise filtrenin adim sayist yani, ka¢ eleman siklikla giris
verisi tizerinde gezilecek olmasidir. Bu hiper parametre de ¢ikis boyutunu etkiler. Girig
goruntd boyutu N = N, filtre boyutu F = F ve filtre adim sayis1 S olarak ifade edilirse ¢ikis
matrisi Es. 3.7°deki gibi hesaplanabilir.

N—F (3.7)
s +1

Evrisim katmaninin ardinda ¢ikis verisini diizenlemek i¢in lineer olmayan bir fonksiyon

kullanilir. Siklikla kullanilan bazi lineer olmayan fonksiyonlar Cizelge 3.4’te verilmistir.



Cizelge 3.4. Siklikla kullanilan bazi lineer olmayan fonksiyonlar

Fonksiyonun Ad1

Formili

Sigmoid

1+e™™

Tanh

e =X

e*+e™*

—e

RELU

8

max(0, x)

Leaky-RELU

8

max(0.1x, x)

Mish

x * Tanh(In(1 + e*))

SiLU

X *
1+e™™
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ESA’nin bir diger katmani olan havuzlama (ortaklama) katmaninda, katmanlar arasindaki
karmasiklig1 azaltmak amactyla ¢iktinin boyutunu kiiciiltme islemi yapilmaktadir. Girdinin
bir resim oldugu bir modelde, havuzlama katmani gorselin matris boyutunu yani
¢cOzinirligini disirmeye yarar (Albawi vd., 2018a). Giiniimiizde Evrisimsel Sinir
Aglari’nda kullanilan havuzlama katmanlari; maksimum havuzlama, ortalama havuzlama
ve toplam havuzlama olarak isimlendirilir. Burada girdi belli alanlara ayrilir, bu islem
evrisim katmanindaki filtrenin goriintli izerinde gezmesi ile ayn1 mantiktir ve her alana
ilgili havuzlama islemi uygulanarak ¢ikisa aktarilir. Sekil 3.11°de ii¢ farkli havuzlama
ornegi verilmistir. Maksimum havuzlama yontemi en ¢ok kullanilan yontemdir (Albawi
vd., 2018a). Sekil 3.11a’da gosterilmistir. Bu havuzlama katmani, girdinin ilgili
bolgesindeki elemanlarin en biiyliglinii ¢1kt1 olarak verir. Bu havuzlama yonteminin yaygin
olarak kullanilmasinin sebebi, ¢ikisinin girisindeki elemanlardan bazilarim1 sakliyor
olmasidir. Toplama havuzlama, girdi goriintiisiindeki havuzlama katmaninin boyutuna
denk gelen elemanlarinin toplaminin alinmasidir. Sekil 3.11b’de toplama havuzlama
caligma mantig1 verilmistir. Ortalama havuzlama ise, toplam havuzuna benzer olarak bu
sefer toplamin eleman sayisina boliiniip aritmetik ortalamasiin alinmasi islemidir. Sekil

3.11c’de Ornegi verilmistir.



2
Maksimum
Havuzlama
2 1 1 3 3 3 3
2 0 2 3 2 3 3
Girig Sonug
Goruntusi Goruntust
2
QOrtalama
\ML
2 1 1 3 55 5 45
2 0 2 3 5 45 7.5
Girig Sonug
Goruntusi Goruntus
2
Toplam
2 1 1 3 11 10 9
2 0 2 3 10 9 15
Girig Sonug
Goruntisi Gorintusu
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Sekil 3.11. Havuzlama katmanlari, a) maksimum havuzlama, b) ortalama havuzlama ve c)

toplam havuzlama

Burada havuzlama katmani 3x3, girdi 5x5 boyutlarda ve filtre adim sayisi 1 olan 6rnekler
verilmistir. Fakat en siklikla kullanilan havuzlama katmani boyutu 2x2 ve adim sayisi 2

olarak alimmaktadir (Albawi vd., 2018a). Burada dikkat edilmesi gereken havuzlama

katmaninin evrisim katmaninin aksine konuma dayali bilgiyi saklamiyor olmasidir.

Havuzlama katmaninin ¢ikt1 boyutu (o), girdi boyutu (i), filtre boyutu (k) ve adim sayis1

(s) olmak Uzere Es. 3.8’deki gibi hesaplanabilir.

i—k

0= +1
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ESA’larin son katmani tam baglanti katmani olup, bu katman yapay sinir aglarinin ¢aligma
mantig1 ile aynidir. Evrisim katmanlar1 ve havuzlama katmanlar1 sonucunda firetilen ¢ikti
tam baglant1 katmanina gelir ve burada Evrigimli Sinir Ag1’nin girigine verilen goriintiiniin
sinift tahmin edilir. Tam baglanti katmaninin ¢ikisi sinif sayis1 adedincedir. Bu sayede
girdi goriintiisiiniin her smif icin olasilik dagilimi elde edilir ve belli bir esik degerinin

izerinde olan olasilik degerine ait sinif dogru sinif olarak kabul edilir.

3.1.4. Evrisim tabanh nesne tespit modelleri

Nesne tespit ig¢in kullanilan birgok derin 6grenme mimarisi mevcuttur. Bunlar kendi
iclerinde tek asamali ve ¢ift asamali detektdrler olmak tizere ikiye ayrilmaktadir. Tek
asamal1 detektorler yliksek performansa sahip olma ve hizli sonug¢ verme o6zellikleri
sayesinde sik¢a kullanilmaktadirlar (Redmon & Farhadi, 2018). Bu detekttrlere YOLO
(Redmon vd., 2016), RetinaNet (Lin vd., 2017) ve SSD (W. Liu vd., 2016) modelleri 6rnek

olarak verilebilir.

Yolo, egitim ve test asamasinda goriintliyii tek seferde inceleme 6zelligi sayesinde nesne
tespit uygulamalarinda sik¢a kullanilmaktadir. Bu 6zellik sayesinde Yolo modeli, nesneleri
arka plandan daha iyi ayirmakta ve daha hizli sonu¢ vermektedir (Redmon vd., 2016).
Yolo’nun ¢alisma prensibi, bir resmi parcalara ayirmasi ve her parcada nesne aramasidir.
Sonug olarak her par¢ada tahmini kutucuklar ve kutucuklara ait giiven skorlar1 elde edilir.
Giiven skorlar1 kutucuklarin bir nesneye denk gelip gelmedigini ve nesnenin sinifin1 ne
kadar dogru tahmin ettigini ifade eden bir birimdir (Redmon vd., 2016). Resmin her
parcast i¢in nesne tahminleri yapildiktan sonra bu tahminler arasindan en yiiksek giiven
skoruna sahip olanlar almir. Bu yontem maksimum olmayan bastirma (MOB) olarak

isimlendirilir. Yolo’nun ¢alisma prensibi Sekil 3.12’de verilmistir.
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Sekil 3.12. Yolo’nun ¢alisma prensibi (Redmon vd., 2016)

Yolo, siiflandirma hatasi, konum hatasi ve giiven hatasindan olusan, kayip fonksiyonu
icin toplam-kare hatasini kullanir. Siniflandirma hatasi, her smif i¢in olasilik tahminin
karesidir. Konum hatasi, tahmini sinirlayict kutunun konumuna ve boyuna ait hatadir.

Giiven hatasi ise tahmini sinirlayict kutuda nesne olup olmadigini belirtir.

Yolo, ¢ok oOlcekli egitim modeline sahiptir yani egitim siirecinde goriintiiniin boyutunda
degismeler olmaktadir. Bu degisim 32 ile orantilidir, bu sebeple modelin giris boyutu
32’nin katlar1 olacak sekilde seg¢ilir (Redmon vd., 2016). Yolo’nun temeli Evrisimli Sinir

Agr’na dayanmakta ve v3, v4, v7 gibi bir¢ok gelismis modeli bulunmaktadir.

YOLOvV3

Yolo’nun tasariminin gelistirilerek elde edilen yeni modellerinden biri Redmon ve
arkadaglar tarafindan iretilen Yolov3’tiir (Redmon & Farhadi, 2018). Model genel olarak
Sekil 3.13’te gosterildigi gibi 6zellik ¢ikarict (omurga), 6zellik haritasi ¢ikarma (boyun) ve
detektor (kafa) olmak tizere (i¢ kistmdan olusur. Ozellik ¢ikarici ve dzellik haritas1, derin

6grenme modelleri i¢in en 6nemli kisimlardandir (Ren vd., 2017).
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Sekil 3.13. Yolov3 mimarisi

Omurga ismi verilen 6zellik ¢ikarma blogunda gorsellerden Oznitelik ¢ikarimi yapilir.
Yolov3 omurga olarak 53 evrisim katmanina sahip Darknet53’i kullanir. Evrigim
katmanlarinin ardindan Leaky-ReLU aktivasyon fonksiyonu eklenmistir. Bu blokta ayrica
asirt uyum gosterme olarak isimlendirilen modelin girdi verisini ezberleme durumuna
karsilik toplu normallestirme ydntemi kullanilmistir. Ozellik ¢ikarma gergeklestikten sonra
detektdr blogu sayesinde tahmini sinirlayict kutular ve sinif bilgileri elde edilir. Bu iki blok
arasinda bulunan boyun adi verilen blokta, siniflandirma i¢in 6zellik haritalar1 ¢ikarilir
(Bochkovskiy vd., 2020). Bu o6zellik haritalar1 bir 6zellik piramit agina (FPN) ile farkli
Olceklerde gergeklestirilir. Bunun amaci daha sig bilgilere sahip ilk katmanlarin daha derin

bilgilere sahip son katmanlarin bilgilerine erisebilmesidir (Redmon & Farhadi, 2018).

Literatiirde omurga, boyun ve kafa kisimlart i¢in birgok model kullanilmaktadir. Bazi

ornekler asagida verilmistir.

e Omurga; VGG16, ResNet, Darknet53, vb.
e Boyun; Ozellik Piramit Ag1 (FPN), Yol Toplama Agi (PAN), BiFPN, NAS-FPN,
vb.
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e Kafa; Yolo, Ssd, RetinaNet, vb.
Yolo’nun aksine Yolov3’te siniflandirma islemi, softmax fonksiyonu yerine lojistik kayip
fonksiyonu ile gergeklestirilir. Ayni sekilde siniflandirma hatasini hesaplamak igin
Yolo’nun aksine Yolov3, ikili ¢apraz entropi hata fonksiyonunu kullanir (Redmon &

Farhadi, 2018). Bu iki degisiklik modelin hesaplama karmasikligini azaltmak i¢in yapilan
degisikliklerdir.

Capa
Kutusu 3
_________
i i
- ] L
hiicre hiicre hilcre et U |
. " r~rF-r e o= = === 4 :_ - -
1 ! ! | '
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Sekil 3.14. Bir hiicredeki ¢apa kutularinin gosterimi

Yolov3, aymi Yolo’da oldugu gibi goruntiyd hiicrelere ayirmaktadir. Sekil 3.14’te
gosterildigi gibi her parca icin 3 adet ¢capa kutusu bulunmaktadir. Bunlar 52x52, 23x23 ve
13x13 boyutlarindadir. Capa kutulari, ¢esitli dlgek ve oranlarda Onceden belirlenmis
kutulardir (Y. Liu, Sun, vd., 2021a). Bu kutular sayesinde farkli boyutlarda o6zellik
haritalan iretilir, bu da farkli boyutlardaki ve sekillerdeki nesnelerin tespit edilmesini

saglar (Bhowmick vd., 2022).

YOLOv4

Yolov3’lin bir iist modeli Bochkovskiy ve arkadaglar1 tarafindan gelistirilmistir
(Bochkovskiy vd., 2020). Yolov4, omurga olarak Capraz Asamali Kismi Agin (CSPNet)
bir ¢esidi olan CSP-Darknet53, boyun olarak Yol Toplama Ag1 (PANet) ve kafa olarak
Yolov3’ii kullanir. Oznitelik ¢ikarma Mekansal Piramit Havuzlamas: (SPP) ile
gerceklestirilir. Evrisim katmanlarinin ardindan kullanilan aktivasyon fonksiyonu Mish

olarak secilmistir (Bochkovskiy vd., 2020).
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Yolov4, egitim asamasinda girdi goriintiilerine bazi1 veri ¢ogaltma yontemleri uygular.
Bunlar, goriintiiniin parlakligini, kontrastin1 degistirmek, goriintiiye giiriiltii eklemek,
gorlintiiyli kirpma, c¢evirme ve dondiirme gibi yontemlerdir ve piksel bazli olarak
gerceklestirilir (Bochkovskiy vd., 2020). Diizenlilestirme metodu olarak, Yolov3’iin aksine
DropBlock yontemi kullanilmistir. Normallestirme yOnteminin igin ise syncBN ydntemi

secilmistir. Sekil 3.15’te Yolov4’e ait mimari verilmistir.

Kafa
Cikis
spp
omurga g > 1
Giris i 5 |
Garantasi ; 12 > 19x 19
: 9 |[—»
E 5 ,—‘5 Boyun |
5 H \ % 3 . Cikis
csp. : ) : Gdrantusa
‘ Darknet-53  “.__________._____ ’

Sekil 3.15. Yolov4 mimarisi

YOLOv7

Yolov7 (C.-Y. Wang vd., 2022), Yolov4’ten tiiretilmis yeni bir modeldir. MS COCO veri
seti ile sifirdan egitilerek elde edilmistir. Nesne tespitteki hizi ve dogrulugu artirmak adina
Yolov7 omurgasinda E-LAN (Genisletilmis Verimli Katman Toplama Ag1) yapisi
kullanilmaktadir. Yolov7°de birden fazla kafa yapist mevcuttur, bunlardan en son ¢iktiy1
iireten kisma oncelikli kafa (the lead head) denilmektedir. Digerleri ise yardimer kafa (the
auxiliary head) olarak isimlendirilmektedir. Aktivasyon fonksiyonu olarak SiLU
fonksiyonu kullanilmigtir (C.-Y. Wang vd., 2022). Yolov7 modeli, dogrulugu ve hizi
ayarlamak i¢in Model Olceklendirme yontemini kullanir. Bu dlgekleme, giris

gorilintiisiinlin boyutu, kanal sayisi, katman sayist ve 6zellik piramitlerinin sayis1 gibi
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parametreler iizerinden yapilir. Yolov7, en iyi 6l¢eklendirme faktorlerini bulmak i¢in NAS
(Ag Mimarisi Aramasi) yapisini kullanir. Yolov7’de kanal sayist yani derinlik 1,5 kat ve
katman sayis1 yani genislik 1,25 kat artirllarak olgekleme yapilmistir. Yolov7, model
diizeyinde yeniden parametrelendirme kullanilarak farkli egitim setleriyle egitilen farkli
modellerin belli adimlardaki agirliklarinin ortalamasi kullanilarak iiretilmistir (C.-Y. Wang

vd., 2022). Sekil 3.16’da Yolov7 mimarisi verilmistir.

Ozellik
Omurga Piramiti

Giris -
Garintusa

Kafa —» YOLO

FPN Kafa —» YOLO

Kafa —» YOLO

E-LAN

______________

Sekil 3.16. Yolov7 mimarisi

Termal YOLO

Huda ve arkadaslar tarafindan insan tespiti i¢in gelistirilen Termal Yolo (Huda vd., 2020a),
Yolov3’ilin 6nceden egitilmis agirliklar1 kullanilarak, yine Huda ve arkadaslar1 tarafindan
gelistirilen bir kizilotesi veri seti ile egitilmesi sonucu iiretilmistir. Egitim asamasi
ogrenme orani 0,001, momentum 0,9 ve sonlim oran1 0,0005 olacak sekilde secilmistir.
Toplamda 40000 iterasyon egitilmistir. Insan tespiti i¢in kamuya agik veri setlerinde
Termal Yolo modelinin iyi performanslarinin sergiledigini ve yeni alana adapte olma
ozelliginin bulundugunu belirten Huda ve arkadaglar, goriintiilerle beraber, bakis agisi, 1s1
efektleri, goriintii artefaktlar1 ve hava efektleri 6zellikleri g6z 6niine alindiginda modelin
performansinin daha da arttig1 ifade etmislerdir. Yolov3, Yolov4, Yolov7 ve Termal Yolo

modellerinin mimarileri 6zetle Cizelge 3.5’teki gibidir.



Cizelge 3.5. Yolov3, Yolov4, Yolov7 ve Termal Yolo mimarilerinin genel kisimlar

36

Yolov3 Yolov4 Yolov7 Termal Yolo
Omurga Darknet53 CSP- E-LAN Darknet53
g Darknet53
Aktivasyon . .

fonksiyonu Leaky-RelL.U Mish SiLU Leaky-RelL.U
Boyun FPN SPP + PANet SPPCSP FPN
Kafa Yolo Yolo Yolo Yolo

. Ikili capraz entropi CloU Ikili ¢apraz entropi

Hata Fonksiyonu Kaybi CloU Kayb1 Kaybr Kaybi

Model hiper parametreleri

Tiim yapay sinir aglarinda egitimden once belirlenmesi gereken bazi 6zellikler vardir. Bu

ozellikler hiper parametreler olarak isimlendirilir. Hiper parametreler simif sayisi, filtre

sayist ve boyutu, aktivasyon fonksiyonu, 6grenme orani gibi modelin performansini

etkileyen parametrelerdir. Yolo modelleri i¢in kullanilan hiper parametreler asagidaki gibi

ele alinabilir.

Toptan sayisi, tek seferde modele verilecek resim sayisini ifade eder. Biz bu
calismada 64 olarak kullandik.

Alt bolimler sayisi, toptan sayisinin kag seferde modele verilecegini ifade eder.
GPU’nun guct ile alakalidir. 8’in katlar1 seklinde artmaktadir. Biz bu ¢alismada
GPU’nun giiciine gore alt boliim sayisini 64 olarak sectik. Sonug olarak goruntuler
64/64=1 seklinde modele verilir.

Genislik ve yiikseklik, modelin giris boyutunu ifade ederler. 32’nin katlar
seklindedir. Bu caligmada kii¢iik nesne tespit performansini artirabilmek igin
608x608 seklinde sec¢ilmistir. Fakat modelin giris boyutu biiyiidiik¢e egitim siiresi
artmaktadir.

Ogrenme Orani, modelin agirliklar1 giincelleme hiz1 olarak ifade edilebilir. Eger
ogrenme hizi1 biiyiik bir deger seg¢ilirse optimum agirlik degerleri elde edilemezken,
cok distik secildiginde de optimum agirlik degerlerine ulasmak oldukca fazla
zaman alacaktir. Bazi1 calismalarda egitim asamasi boyunca 6grenme orani
azaltilmaktadir (Bhowmick vd., 2022; Wu vd., 2021). Bu ¢alismada 6grenme orant
baslangi¢ degeri 0,001 olacak sekilde toplam iterasyon sayisinin %80 ve %90’ 1inda
ogrenme oranm 10 kat diisiirecek sekilde secilmistir. Ogrenme oran1 GPU sayisina



37

gore de degismektedir. Bizim kullandigimiz is istasyonu tek GPU’ya sahip oldugu
icin 6grenme oranimiz 0,0001/1 seklinde hesaplanmaktadir.

Momentum, modeli iyilestirmek i¢in kullanilan bir parametredir. Hata
fonksiyonunun diisiirtilmesinde kullanilir. Bu ¢alismada 0,9 olarak secilmistir.
Sonim, modelin karmasikligini azaltabilmek igin hata fonksiyonunun kii¢iik bir
say1 ile carpilmasidir. Bu ¢alismada 0,0005 olarak kullanilmustir.

Doygunluk, parlaklik ve ton degerleri egitim asamasinda farkli resimler iiretmek
icin kullanilir. Bu ¢alismada orijinal Yolo modelleriyle ayni olacak sekilde sirasiyla
1,5; 1,5 ve 0,1 olarak secilmistir.

Yukarida model igin gerekli genel hiper parametreler verilmistir. Bu hiper parametrelerin

ardindan evrisim katmani parametreleri gelmektedir. Daha sonra ise Yolo katmani

parametreleri verilmistir.

Evrisim katman1 parametreleri;

Toplu normallestirme, Evrisimli Sinir Aglari’na asir1 uyum gostermeyi engellemek
icin evirigim katmani ve aktivasyon fonksiyonu arasina eklenen bir katmandir (Wu
vd., 2021).

Filtreler, resimden anlamsal bilgileri ¢ikarmak i¢in kullanilirlar.

Aktivasyon fonksiyonu, evrisim katmanmin ardindan gelen lineer olmayan
katmandir. Katman ¢iktisin1 yorumlamay1 saglar. En yaygin kullanilan aktivasyon
fonksiyonlari, Leaky Relu, Relu, Sigmoid, Mish vb.dir.

Yolo katmani parametreleri;

Capa kutusu, goruntinun ayrilmis pargalarindaki nesneleri bulmak igin belirlenir.
12, 16, 19, 36, 40, 28, 36, 75, 76, 55, 72, 146, 142... gibi degerler alir.

Smif sayisi, tespit edilecek etiketleri belirtir. Bu c¢alisma i¢in smif sayisi insan ve
arag olmak Uzere 2 adettir.

Filtre boyutu, Yolo katmanindaki filtre boyutudur. Sinif sayisina gore belirlenir. Bu
caligma i¢in 3*(2+5) = 21 olarak belirlenmistir. Burada 3 Yolo i¢in tahmin edilen
cerceve sayisini, 2 sinif sayisini ve 5 ise siirlayici kutu bilgilerini ifade eder.
Titresim (jitter), Yolo katmanina gelindiginde resmin boyutunu degistirerek ve
resmi kirparak veri sayisinin artirilmasi yontemidir.
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3.2. Yontem Ve Deneyler

Bu tez calismasi kapsaminda, literatiirde nesne tespit uygulamalarindaki ger¢ek zamanli
calismalar ile dikkat ¢eken Yolov3, Yolov4, Yolov7 ve Termal Yolo modellerinin
kizilotesi hedef tespiti i¢in performans analizleri yapilmigtir. Bu ¢alisma ig¢in
AALARTDATA, LTIR ve CAMEL isimli kamuya acik veri setlerinden 1000 adet resim
secilmis ve bu resimler dondiirme, kirpma, kenar doldurma ayna goriintiisii alma gibi
goriintii isleme yontemleri kullanilarak cogaltilmistir. Sonugta elde edilen 48000 adet
goriintli 4 kat capraz dogrulama yontemi ile egitim, dogrulama ve test veri seti olarak
ayrilmistir. Modeller, bu egitim verileri ile her adimda 375 iterasyon olacak sekilde
toplamda 100 adim egitilmistir (Egitim asamasinda kullanilan tim parametreler sirasiyla
verilecektir.). Nesne tespit i¢in savunma sanayi uygulamalar1 6n planda tutularak insanlar
ve araglar tercih edilmistir. Calisma Linux Ubuntu isletim sistemi iizerinden NVIDIA

Quadro P4000 GPU ile gerceklestirilmistir. Tez ¢alismasinin akis semast Sekil 3.17°de

verilmistir.
l, ‘I l, \I
Vg \ \ ' '
1
! Veri setinin L Otomatik veri i ! Test sonuclaninin Degerlendirme v
1 Veri gogaltma : 1 ~ : [
f hazirlanmasi etiketleme : N alinmasi yontemleri i
L} L) n
L : L] r

e \ __________ /

Verinin elde
edilmesi

_________ Lo

Capraz dogrulama Transfer ogrenme Egitim islemleri

> Egitim islemleri ———————  Test islemleri

-’

L I p—

Sekil 3.17. Tez ¢alismas1 akis semasi

Sekil 3.17°de goriildiigii gibi ilk asama, verinin elde edilmesi olup bu asamada ilk olarak
veri seti hazirlanmistir. Daha sonra veri seti ¢ogaltilmis ve son olarak ta otomatik veri
etiketlenmesi yapilir. Ikinci asama olan egitim kismina gecilmistir. Egitim siirecinde
capraz dogrulama ve transfer 6grenmesi metotlar1 kullanilmistir. Egitim siirecinin ardindan
test iglemleri ve sonuglarin degerlendirilme kismi bulunmaktadir. Test islemleri bir sonraki

bolum olan “Bulgular ve Tartisma” baslig1 altinda incelenmistir.



39

3.2.1. Verinin elde edilmesi

Bu boéliimde kizil6tesi goriintli veri setinin olusturulma siire¢lerinden bahsedilmistir. Veri
setinin elde edilme siireci sirasiyla veri setinin hazirlanmasi ve veri ¢ogaltma basliklar
altinda incelenmistir. Daha sonra derin 6grenme modellerinin egitimi igin gerekli olan

etiketleme islemlerinden bahsedilmistir.

Veri setinin hazirlanmasi

Veri toplamasi, saklamasi, bu verileri etiketlemesi glinlimiizde hala zaman alic1 ve zor bir
strectir (Huda vd., 2020a). Bu durum veri sayisi1 arttikga daha zor bir hal almaktadir. Bu
zorluk arastirmacilar1 internette ulasilabilir olan, baskalar1 tarafindan {iretilmis ve
etiketlenmis verileri kullanmaya itmektedir. Fakat s6z konusu kiziltesi goriintiiler
oldugunda, kizilotesi goriintiilerin askeri ve tibbi uygulamalarda kullanimlarindan dolay1
ulagilabilir olmalar1 pek miimkiin olmamaktadir. Ayrica kizilétesi goriintii veri setleri bir

renkli goruntd veri seti gibi bol miktarda goruntt icermemektedir.

Calisma kapsaminda internette ulasilabilir olan 3 adet kizilotesi veri setinden insan ve
araclarin 6n planda oldugu 1000 adet resim segilip harmanlanmistir. Veri setlerinin
harmanlamanin amaci, tek tip bir veri seti yerine, ¢esitli boyutlarda, renk yogunluklarinda
ve pozisyonlarda nesneler elde etmektir. Bu sayede veri seti modele verildiginde model
nesnenin olmast muhtemel birgok farkli durumunu goérmiis olacaktir. Hali hazirda
kullanilan kizil6tesi veri setleri genellikle belli bir alanda belli bir siire ¢ekilen goriintiileri
icermektedir. Ve bu goriintiilerdeki nesneler c¢ogu zaman goriintiiniin  bliyiik bir
cogunlugunu kaplamaktadir. Bu da veri setinin ger¢cek hayat senaryolarindan uzak
kalmasma sebep olur (H. Zhang vd., 2018). Bu sebeple bu calismada veri setini
olabildigince ¢esitlendirerek bu eksikligin Oniine gecilmeye ¢alisilmistir. Veri setinde yer
alan baz1 resimler Ozellikle nesne tespit modelini zorlayacak sekilde secilmistir. Secilen
goriintiillerde insan ve araclarin farkli pozisyonlarda yer aliyor olmasma 6zen
gosterilmistir. Ayrica modellerin nesneleri arka plandan ayirma performanslarini
inceleyebilmek i¢in farkli arka plana sahip resimler secilmistir. Veri setinden bazi 6rnek

goruntiler Cizelge 3.6’da verilmistir. Veri setlerin 6zellikleri, 1000 resim igerisindeki
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dagilim yiizdeleri ve Ornek gorselleri cizelgede verilmistir. (Toplamda 18 senaryodan

sadece 3’ii ornek olarak gosterilmistir.)

Cizelge 3.6. Veri setlerinin 0zellikleri

Veri Seti Ismi Goruntulerin Dagihm Bulundugu Ornek Goriintii
Boyutu Yiizdesi Yelpaze
AAlart Data
(H. Zhang vd., 640x513 %33 %[@I‘I‘QT
2018)
CAMEL 7,5-13,5 um
(Gebhardt & Wolf, 336x256 %4 (MWIR ve LWIR)
2019)
320x256
LTIR 1920x480 %63 3-8 um
(Berg vd., 2015) 324x256 0 (MWIR)
640x480

Veri setindeki goruntilerde bulunan nesnelerin, boyutlarina gére dagilimlar: Sekil 3.18 ve
Sekil 3.19’da verilmistir. COCO degerlendirme metrikleri gbz Oniine alinarak, nesnenin
boyutu 32x32’den kii¢iik nesneler kiiclik, 32x32 ve 96x96 arasinda olan nesneler orta ve
96x96’dan fazla olan nesneler biiylik nesne olarak kategorize edilmistir. Fakat nesnelerin
tamami (Zhu vd., 2016) numarali1 kaynakta verilen kiiglik nesne tarifine gore kiglik nesne

sayllmaktadir. Yani aslinda nesneler goriintii boyutlarinin %20’sinden kiiciik boyuttadir.

Veri setinin Yolo modelleri ile egitilebilmesi i¢in uygun formatta nesnelerin isaretlenmesi
gerekmektedir. Etiketleme islemi yapilirken makesense.ai programi kullanilmigtir.
Toplamda 112665 adet insan 19986 adet ara¢ kutu igerisine alinip isaretlenmistir.
Etiketleme verisi Yolo formati olarak kaydedilmistir. Yolo formatinda her nesnenin
isaretlenmis gergek sinirlayict kutusu 5 elemandan olusur (Redmon vd., 2016). Bunlar
nesnenin ait oldugu simif, smirlayict kutunun merkezinin x koordinati, y koordinati,
kutunun uzunlugu ve genisligi olmak {lizere sirasiyla c, x, y, w, h seklinde ifade edilir.

Bunun yani sira tahmini sinirlayict kutular i¢in birde giiven skoru (G) bulunmaktadir. Bu
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degerler goriintiiniin enine ve boyuna boliinerek normalize edilmis halde bulunur (Redmon
vd., 2016). Ornek bir etiket verisi Es. 3.9 ve Es. 3.10°da verilmistir. Bu ¢alisma igin sinif
verisi, insanlar i¢in 0 degerini alirken araglar i¢in 1 degerini alir.

gercek stmirlayict kutu : {c,x/W,y/H,w/W,h/H} (3.9)
tahmini svurlayict kutu : {c,x/W,y/H,w/W,h/H,G} (3.10)

Burada W, H goriintiiniin boyutlaridir.

81798

17880
12987

KOgUK ORTA BUYUK

Sekil 3.18. Goriintiilerdeki insanlarin boyutlara gore siniflandirilmasi

9573

6174
I 4239

KOcUK ORTA BUYUK

Sekil 3.19. Goriintiilerdeki araclarin boyutlara gore siniflandirilmasi

Veri cogaltma

Giliniimiizde ¢cogu goriintii veri kiimesi renkli goriintiilerden olusmaktadir. Bunun yani1 sira
kizil6tesi goriintli veri kiimesi sayist renkli goriintii veri kiimesi sayisina oranla oldukca
azdir. Bu durum kiziltesi nesne tespit ¢aligmalarini sinirlandirmaktadir (Du, Zhang,
Zhang, & Xu, 2021). Bu ¢alisma i¢in elde edilen toplamda 1000 adet kizilotesi goriintii
verisi verimli bir nesne tanima modeli olusturmak igin yeterli olmamaktadir. Ayrica renkli

goriintiiler ile egitilmis ve transfer 6grenmesi yontemi ile kullanilacak modelleri yeni
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termal alana adapte etmek icin de yeterli olmayacaktir. Bu sebeple veri ¢ogaltma adi

verilen yontemler ile verilerin ¢ogaltilmasi ve yeterli sayida veri elde edilmesi saglanir.

Ayni zamanda veri ¢ogaltma yontemi ile modelin veriyi ezberlemesinin Oniine gegilir
(Jangblad, 2018).

Veri cogaltma, goriintiiye dondiirme, kirpma, giiriiltii ekleme gibi goriintii isleme

yontemlerini uygulayarak yeni goriintiiler elde etme 6zelligidir (Shorten & Khoshgoftaar,

2019). Bu yontem derin 6grenme uygulamalarinda yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu

calismada topladigimiz 1000 adet resimden 48000 adet resim elde etmek icin, Sekil

3.20°de goriildiigii gibi ayna goruntust alma, kenar doldurma, dondiirme, kirpma ve gama

diizeltmesi yontemlerini uygulanmaistir.

n| jinal

Déndiirme Gamma Diizeltmesi

Ayna Goriintiisii Kenar Doldurma

i

Sekil 3.20. Artirllmis resim ornekleri a) AAlartdata veri setinden alinan 6rnek, b) CAMEL
veri setinden alinan 6rnek, ¢) LTIR veri setinden alinan 6rnek

Uygulanan veri ¢gogaltma yontemleri ve ayrintilart maddeler halinde verilmistir.

Ayna Goriintiisii Alma: Goriintliniin x eksenine veya y eksenine gére simetriginin
alimmasidir. Bu ¢alismada y eksenine gore simetri kullanildi.

Kenar Doldurma: Goriintiiniin kenarlarint doldurarak boyut degistirme yontemidir.
Bu ¢alismada kiglk boyutlu nesneler elde edebilmek icin kenar doldurma yéntemi,
orijinal ve ayna goriintiisti alinmis resimlere uygulandi.

Dondiirme: Resimlerin belli agilarda dondiiriilmesi ile elde edilir. Bu ydntem
nesnelerin pozisyonlarinin ve sekillerinin degismesi i¢in yapilir. Gergege yakin
resimler elde edebilmek i¢in 25 dereceden biiyiik dondiirmeler yapilmamaktadir.
Bu ¢alisma igin orijinal goriintiiler ve ayna goriintlisii alinmis gortintiiler 5, -5, 10
ve -10 derecelik acilarla dondiirtildi.

Kirpma: Gorilintliniin sagdan veya soldan belli bir kisminin kesilmesidir. Bu
caligmada biiyiik ve orta boyutlu nesneler elde etmek i¢in sagdan ve soldan kirpma
yontemleri kullanildi. Orijinal ve ayna goriintiisii alinmig resimlere uygulandi.
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e (Gama Diizeltmesi: Resmin parlaklik degerinin degistirilmesidir. Bu c¢alismada
termal adaptasyonu giiclendirmek amaciyla 2/5 ve 5/2 gama degerleri i¢in koyu
renkli ve agik renkli resimler elde edildi.

Veri ¢cogaltma yontemlerine ait kod bloklar1 EK-1’de yer almaktadir.

Otomatik veri etiketleme

Derin 6grenme problemleri igin oldukga fazla veriye ihtiya¢ duyulur. Fakat bu verileri
teker teker manuel olarak isaretlemesi ve etiketlemesi zaman alan ve yorucu bir istir
(Tumas vd., 2021). Bu sebeple biz bu ¢alismada, manuel olarak etiketledigimiz 1000
goriintii verisini ¢ogaltarak otomatik olarak etiketleyecek bir kod gelistirdik. Her veri
artirma yontemi icin ilgili otomatik veri etiketleme koduna ait s6zde kodlar Algoritma 1, 2

ve 3’te verilmistir.

Algoritma 1: Ayna Goriintiisit Alma ve Otomatik Gergek Kutu Etiketlerini Uretme

Giris: gercek_kutu = [Xgl,Ygl,Xg2,Yg2, wg, hg], resim boyutlari = [w,
h]
Sonuc: yeni_gercek kutu = [Xgly,Ygly,Xg2y,Yg2y, wgy, hgy]
if (Xgl > w/2) ise

sonu¢ Xgly « w/2 - (Xgl - w/2) ve Xg2y « w/2 - (Xg2 - w/2);
elif (Xgl < w/2) ise

sonu¢ Xgly <« w/2 + (Xgl - w/2) ve Xg2y « w/2 - (Xg2 - w/2) ;
else ise

sonu¢ Xgly « Xgl ve Xg2y < Xg2;

sonug

Ygly « Ygl/ (h/2)
Yg2y « Yg2/ (h/2)
wgy < wg/ (w/2)
hgy < hg/ (h/2)

Algoritma 2: Kenar Doldurma ve Otomatik Gergek Kutu Etiketlerini Uretme

Girisg: gercek kutu = [Xgl,Ygl,Xg2,Yg2, wg, hg], resim boyutlari = [w,
h]

Sonuc: yeni_gercek kutu = [Xgly,Ygly,Xg2y,Yg2y, wgy, hgyl,

yeni resim boyutlari = [wy, hy]

boyut « max (w,h) / 100
wy, hy <« (boyut + 3)*100
Xgly « Xgl + wy/2 - w/2

Ygly « Ygl + hy/2 - h/2
Xg2y « Xg2 + wy/2 - w/2
Yg2y « Yg2 + hy/2 - h/2
sonug

Xgly « Xgly/ (wy/2)
Ygly « Ygly/ (hy/2)
Xg2y « Xg2y/ (wy/2)
Yg2y « Yg2y/ (hy/2)




44

wgy <« wg/ (wy/2)
hgy < hg/ (hy/2)

Algoritma 3: Dondiirme ve Otomatik Gergek Kutu Etiketlerini Uretme

Girisg: gercek kutu = [Xgl,Ygl,Xg2,Yg2, wg, hg], resim boyutlari = [w,
h], dondirme acisi = angle

Sonuc: yeni_gercek kutu = [Xgly,Ygly,Xg2y,Yg2y, wgy, hagyl,

yeni resim boyutlari = [wy, hy]

image center « (w/2, h/2)

rotation mat « cv2.getRotationMatrix2D (image center, angle, 1.)

abs cos « abs(rotation mat[0, 0])

abs sin « abs(rotation mat[0, 1])

bound w « height * abs sin + width * abs cos

bound h « height * abs cos + width * abs sin

rotation mat[0, 2] « rotation_mat[O, 2] + bound_w / 2 - image_center[0]
rotation mat([1l, 2] ~ rotation_mat[l, 2] + bound_h / 2 - image_center[1]
image center2 ~ (bound w / 2, bound h / 2)

rotation angle — -1*angle * np.pi /7 180

x_sapma — abs(image center[0]-image_center2[0])

y sapma — abs(image center[1l]-image_center2[1])

Xgly < Xgly/ (wy/2)

Ygly « Ygly/ (hy/2)

Xg2y « Xg2y/ (wy/2)

Yg2y « Yg2y/ (hy/2)

wgy « wg/ (wy/2)

hgy « hg/ (hy/2)

sonug
Xgly « Xgly*math.cos (rotation angle)-Ygly*math._sin(rotation_angle)
+image_center[0]*(1-math.cos(rotation_angle))
+image_center[1]*math.sin(rotation_angle)+x_sapma

Ygly « Xgly*math.sin(rotation angle)+Ygly*math.cos(rotation angle)
+image_center[1]*(1-math.cos(rotation_angle))-
image_center[0]*math.sin(rotation_angle)+y_sapma

Xg2y « Xg2y*math.cos (rotation angle)-Yg2y*math._.sin(rotation_angle)
+image_center[0]*(1-math._cos(rotation_angle))
+image_center[1]*math.sin(rotation_angle)+x_sapma

Yg2y « Xg2y*math.sin(rotation angle)+Yg2y*math.cos(rotation angle)
+image_center[1]*(1-math.cos(rotation_angle))-
image_center[0]*math.sin(rotation_angle)+y sapma

Kirpma islemi, genisligin 3’te biri olacak sekilde sagdan ve soldan olmak iizere Python
komutu sayesinde yapilmistir. Daha sonra kesilen kisim hari¢ kalan nesnelerin gercek kutu
degerleri alinmistir. Gama Diizeltmesi ise yine ayn1 sekilde Python komutu ile saglanmistir

ve nesnelerin ger¢ek kutular1 degismedigi i¢in direk ayni degerler alinmstir.

3.2.2. Egitim islemleri

Egitim asamasinda farkli Yolo modellerinin 6nceden egitilmis agirliklart kullanilmistir.
Veri seti 4 kath capraz dogrulama ile ayrilmis ve her kat i¢in egitim gerceklestirilmistir.
Egitim Quadro P4000 GPU ile Ubuntu isletim sistemi {izerinden Darknet (Bochkovskiy,
2022) arayiizii kullanilarak gergeklestirilmistir.
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Capraz dogrulama

Capraz Dogrulama, model se¢imi igin kullanilan yontemlerden biridir (Arlot & Celisse,
2010; Berrar, 2018; Y. Zhang & Yang, 2015). Genel olarak veriyi bélmeye dayalidir.
Normal sartlarda veri seti, egitim, dogrulama ve test verisi olarak 3 kisma ayrilir. Bu ayrim
genellikle verini %70-90’1 egitim kisminda ve %10-30’u test kisminda kullanilmak {izere
yapilir (Berrar, 2018). Bu gibi bir ayrimda model test verisini gormez sadece egitim verisi
ile egitilir. Fakat bu durumda verinin hangi kisminin test verisi, hangi kisminin egitim
verisi segilecegi bir muammadir. Modelin, verinin hangi kisminda iyi performans elde
edecegi bilinemez. Bu sebeple Capraz Dogrulama yontemi kullanilir ve modelin veri

setinin tiim kisimlari i¢in performans sonucu elde edilir.

Capraz dogrulama bir orana gore veriyi esit pargalara bolerek uygulanir (Kerbaa vd.,
2019). Bu calismada 4 Katli Capraz Dogrulama kullanilmistir, yani veri 4 esit pargaya
boliinmiistiir. Elde edilen veride veri ¢ogaltma yontemleri kullanildigi i¢in cogaltilan
goriintiilerde 4 esit pargaya ayrilacak sekilde bir dagilim elde edilmistir. Dagilim Cizelge
3.7°de gosterilmektedir.
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Cizelge 3.7. Capraz Dogrulama i¢in resimlerin dagilimi

Birinci Parca Ikinci Parga Uclincii Parca Dérdiincii Parca

Baslangic Bitis Baslangig Bitis Baslangic Bitis Baslangig¢ Bitis

Sirast Strast Strast Sirast Sirast Strast Strast Strast

0 499 500 999 1000 1499 1500 1999
2000 2499 2500 2999 3000 3499 3500 3999
4000 4499 4500 4999 5000 5499 5500 5999
6000 6499 6500 6999 7000 7499 7500 7999
8000 8499 8500 8999 9000 9499 9500 9999

10000 10499 10500 10999 11000 11499 11500 11999
12000 12499 12500 12999 13000 13499 13500 13999
14000 14499 14500 14999 15000 15499 15500 15999
16000 16499 16500 16999 17000 17499 17500 17999
18000 18499 18500 18999 19000 19499 19500 19999
20000 20499 20500 20999 21000 21499 21500 21999
Gorintu 22000 22499 22500 22999 23000 23499 23500 23999

Siras1 24000 24499 24500 24999 25000 25499 25500 25999
26000 26499 26500 26999 27000 27499 27500 27999
28000 28499 28500 28999 29000 29499 29500 29999
30000 30499 30500 30999 31000 31499 31500 31999
32000 32499 32500 32999 33000 33499 33500 33999
34000 34499 34500 34999 35000 35499 35500 35999
36000 36499 36500 36999 37000 37499 37500 37999
38000 38499 38500 38999 39000 39499 39500 39999
40000 40499 40500 40999 41000 41499 41500 41999
42000 42499 42500 42999 43000 43499 43500 43999
44000 44499 44500 44999 45000 45499 45500 45999
46000 46499 46500 46999 47000 47499 47500 47999

Cizelge 3.7’de goriuldigi gibi veri seti, veri ¢ogaltma yoOntemleri gbéz Oniinde
bulundurularak 4 esit pargaya ayrilmistir. Daha sonra bu kisimlar 4 kat ¢capraz dogrulama

ile Cizelge 3.8’deki sekilde egitim, dogrulama ve test veri setleri olarak siralanmistir.
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Cizelge 3.8. Verinin kisimlarinin egitim, dogrulama ve test verisi olarak ayrilmasi

Kat Numarasi Egitim Verisi Dogrulama Verisi| Test Verisi
1. Kat Birinci ve Ikinci Parca Uciincli Parca | Dérdiincii Parga
2. Kat Ikinci ve Uciincii Parca | Dordiinci Parca | Birinci Parca

3. Kat Ugtincii ve Dordiincii Parga|  Birinci Parga Ikinci Parga

4. Kat Birinci ve Dérdlnct Parga | Ikinci Parga Ugtinc Parca

Cizelge 3.8’de goriildiigii gibi katlar arasinda baglant1 olmayip, hepsinin egitim, dogrulama
ve test verileri birbirinden farklidir. Bu sayede bu 4 Kat veri ile bastan teker teker egitim
gerceklestirilerek modellerin tiim veri seti iizerindeki performanslari elde edilmistir.
Modellerin performans degerlendirmeleri 5 numarali kisimda her kat icin ayr1 ayr1 ve son

olarak 4 katin ortalamasi seklinde verilecektir.

Transfer 6grenme

Nesne tespit calismalarinda, performans kadar zamanda 6nemli bir etkendir. Sifirdan bir
model iiretmek zaman alic1 ve oldukga zor bir siirectir. Bunun yerine basarilar1 kanitlanmig
modelleri kullanmak ve bu modeller iizerinde degisiklikler yapmak daha efektiftir.
Transfer Ogrenmesi, dnceden egitilmis modelleri kullanmasi anlamima gelmektedir. Bu
sayede farkli alanda veya farkli nesnelerle egitilen modelleri kendi ¢alismalarimiza entegre
etmek miimkiin olmaktadir. Bunun yami sira kizilotesi goriintii veri setlerinin, renkli
goriintii veri setleri kadar bol olmamast ve bu durumun modelin egitimini etkileyecek
olmas: arastirmacilari Transfer Ogrenme yontemini kullanmaya itmektedir (Du, Zhang,
Zhang, Xiang, vd., 2021).

Bu calismada YOLOv3, YOLOv4, YOLOv7 ve Termal YOLO modellerinin 6nceden
egitilmis verileri kullanilmistir. Bu modellerden sadece Termal YOLO daha 6nce kizil6tesi
goriintiilerle egitilmis olup, diger modeller i¢in Transfer Ogrenmenin bir alt dali olan Alan

Adaptasyonu saglanmaya caligilmistir.

Calisma kapsaminda YOLOv3, YOLOv4 ve YOLOv7 modellerinin 6nceden egitilmis
agirlik dosyalar1 Github’taki Darknet sayfasindan (Bochkovskiy, 2022), Termal Yolo’nun
onceden egitilmis agirlik dosyasi ise Kaggle’daki AAU-PD-T isimli veri setinden (AAU-
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PD-T | Kaggle, 2020) alinmigtir. Modellerin orijinal dosyalarinda bulunan temel hiper
parametreler ayn1 kalmak suretiyle, digerleri ¢aligmaya uygun olarak degistirilmistir.
Temel hiper parametrelerin degistirilmeme sebebi bu modellerin Kizilotesi Alan

Adaptasyon performanslarin1 degerlendirmek igindir.

Alan adaptasyonu

Alan (domain) adaptasyonu (AA), Transfer Ogrenmenin alt alanlarindan biridir (Patel vd.,
2015). Bilindigi tizere derin 6grenme calismalari igin veri tiretme ve bu verileri etiketleme
olduk¢a zahmetli ve zaman alic1 islemlerdir. Bu is yiikiinden kurtulmak icin Transfer
Ogrenmesi yontemi sunulmustur. Ayn1 zamanda Transfer Ogrenmesinin bir alt konusu
olan Alan adaptasyonu sayesinde az sayida veri ile derin Ogrenme c¢alismalari

gerceklestirilebilmektedir (M. Wang & Deng, 2018).

Alan adaptasyonu, bir derin 6grenme modelinin Transfer Ogrenme yontemi kullanilarak
farkli bir alan tizerinde kullanilmasi demektir. Bu alan farki kaynak ve hedef alan
arasindaki resmin boyutu, kamera agisi, nesne farkli olabilecegi gibi goriintiiniin ¢ekildigi
sensoriin farkli olmasindan da kaynaklanmaktadir. Bu durum 2 sekilde ifade edilir. Kaynak
alan1 ve hedef alan1 birbirine benzerse bu homojen alan adaptasyonu olarak
isimlendirilirken, kaynak alani ve hedef alani birbirinden farkliysa bu heterojen alan
adaptasyonu olarak isimlendirilir (M. Wang & Deng, 2018). Bunlarin her biri kendi iginde
gozetimli, gozetimsiz ve yari gbzetimli olarak ayrilir. Sekil 3.21°de alan adaptasyonu

siniflar1 verilmistir.

————————— Homgeneous

a farper domain
Che-siep
Diomeain adaptatien

_‘|'_ (PR S T

Domain

adaptation

Bulti-step

Divmanin adaplatson

Sekil 3.21. Alan adaptasyonu siniflandirilmasi (M. Wang & Deng, 2018)
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Ozellik uzay1 X ve olasilik dagilimi P(X) olmak tizere, bir alan D = {X,P(X)} seklinde
ifade edilir. Buradan yola cikarak, kaynak alam1 D, = {Xj,P(X),} ve hedef alam
Dy = {Xp, P(X)n} olmaktadir. Bir derin 6grenme uygulamasinda, Dy ve Dy egitim
verilerini ifade etmektedir. Test verileri ise, T olarak gosterilir ve 6zellik uzay1 Y ile
kosullu olasilik dagilimi P(Y|X)’den olusur. Kaynak alani icin yapilacak gorev T, =
{Yi, P(Ye| X )} ve hedef alani icin T, = {Y,, P(Y,|Xy )} seklinde elde edilir. Burada
P(Y«Xk ) kaynak etiketli verisinden ve P(Yp|Xp) hedef etiketli verisinden Ogrenilen
ciktidir. Homojen AA’da 6zellik uzaylart ve alanlart aymidir (X = X, ve Dy = Dy).
Heterojen AA’da ise, kaynak ve hedef 6zellik uzay1 ve alanlar1 ayni degildir (Xk # X;) ve
Dk # D) (M. Wang & Deng, 2018). Heterojen alan farkliligi, kaynak alan ve hedef alan
arasindaki farktan (goriiniir alan veya kizilotesi alan gibi) veya yapilacak gorevin farkli
olmasindan (kaynakta alanda olmayan bir sinifin hedef alanda bulunmas1 gibi) meydana

gelir.

Bu caligmada goriiniir alanda egitilmis Yolo tabanli modellerin kizilotesi alana
adaptasyonlar1 saglanmistir. Bu sekilde yapilan adaptasyona tek adimli alan adaptasyonu
denilmektedir (M. Wang & Deng, 2018). Yolo modellerinde, toplu normallestirme ve
noron birakma gibi alan adaptasyonunda faydali katmanlar bulunmaktadir. Ayrica 6ncede
egitilmis Yolo modelleri insan ve ara¢ kategorilerine aginadir (Termal Yolo hari¢). Bu iki

ozellik, bu ¢alismada Yolo modellerinin se¢ilmesinde etkili olmustur.

Egitim islemleri

Yolov3, Yolov4, Yolov7 ve Termal Yolo modelleri 4 kat capraz dogrulama ile ayrilmis
veri seti ile egitilmistir. Modellerin dnceden egitilmis agirlik dosyalar Transfer Ogrenmesi
yontemi ile kullanilmistir. Bu sayede sifirdan egitim gergeklestirmek yerine, modellerin
var olan nesne tamima yetenekleri kizilotesi alana adapte edilmistir. Modellere ait
yapilandirma dosyalarinda bulunan temel hiper parametreler aym tutulmus bazi

degisiklikler yapilmistir. Bu hiper parametreler Cizelge 3.9’da verilmistir.



Cizelge 3.9. Modellere ait baz1 hiper parametreler
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Yolov3 Yolov4 Yolov7 Termal Yolo
Girig Gorlinti 608608 608608 608608 608608
Boyutu
Momentum 0,9 0,949 0,9 0,9
Sénum 0,0005 0,0005 0,0005 0,0005
Ogrenme Orani 0,001 0,001 0,001 0,001
Aktivasyon . .
Fonksiyonu leaky mish ve leaky swish leaky
10, 13, 16, 12,16,19,36, | 12,16, 19, 36, 10, 13, 16,
30, 33, 23, 30, 30, 33, 23, 30,
61 62. 45 59 40, 28, 36, 75, 40, 28, 36, 75, 61 62 45 59
Capa Boyutu - 76, 55, 72, 146, 76, 55, 72, 146, PO
119, 116, 119, 116,
90 156 142, 110, 192, 142, 110, 192, 90 156
108, 373, 326 243, 459, 401 243, 459, 401 108, 373, 326

Cizelge 3.9°da goriildiigii iizere, modellerin girisi 608x608 boyutunda secilmistir. Bunun

sebebi giris boyutu biiyiidiik¢e kiigiik nesne tespit performansinin artmasidir. Egitim veri

setinin her kat1 i¢in ayr1 ayr1 ve bir adim 375 iterasyon olacak sekilde toplamda 100

adimda yan1 37500 adet iterasyonda gerceklestirilmistir.

Veri setini her katinda egitim i¢in 24000, dogrulama icin 12000 ve test i¢cin 12000

kizilotesi goriintii bulunmaktadir. Bu sayede modeller egitim veri seti ile egitilmis ve

dogrulama veri seti ile egitim performanslart degerlendirilmistir. Egitim asamasinda

Yolov3, Yolov4 ve Yolov7 modellerinin hata grafikleri ve dogrulama mAP degerleri

sirasiyla Sekil 3.22, 3.23 ve 3.24’°te verilmistir.
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b) 2.Kat

0 Zb 4‘0 6‘0 Bb 100
Adim

d) 4. Kat

0 Zb 4‘0 6‘0 Bb 100
Adim

Sekil 3.22. Yolov8 hata grafikleri, a) 1.kat icin, b) 2.kat icin, ¢) 3.kat icin ve d) 4.kat i¢gin
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b) 2.Kat

4] Zb 4‘0 6‘0 Bb 100
Adim

d) 4 Kat

4] Zb 4‘0 6‘0 Bb 100
Adim

Sekil 3.23. Yolov4 hata grafikleri, a) 1.kat icin, b) 2.kat icin, c) 3.kat i¢in ve d) 4.kat igin
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a) 1.Kat b) 2.Kat
20.0 20.0
17.5 4 17.5 4
15.0 1 15.0 1
125 12.5
8 s
o 10.01 T 10.0
7.5 1 7.5 A
5.0 q 5.0
2.5 L/L 2.5 L/.1
0.0 T T T T 0.0 T
o 20 40 60 80 100 0 20 40 60 80 100
Adim Adim
c) 3.Kat d) 4 Kat
20.0 20.0
17.5 4 17.5 4
15.0 1 15.0 1
125 12.5
8 s
o 10.01 T 10.0
7.5 1 7.5 A
5.0 q 5.0
2.5+ M 2.5 L/\
0.0 T T T T 0.0 T T T T
o 20 40 60 80 100 0 20 40 60 80 100
Adim Adim

Sekil 3.24. Yolov7 hata grafikleri, a) 1.kat icin, b) 2.kat icin, c) 3.kat icin ve d) 4.kat i¢gin

Termal Yolo’nun ise, veri setinin 1.kat1 ile egitimi sonucu iyi bir performans
sergileyemedigi gozlenmistir. Sekil 3.25’te Termal Yolo icin egitim hatasi grafigi

bulunmaktadir.

20.0
17.5 A
15.0 A
12.5 —L

5
5 10.0 1

7.5
P

5.0
2.5

0.0 T T T T
0 20 40 60 80 100

Adim

Sekil 3.25. 1.kat i¢cin Termal Yolo hata grafigi (giris boyutu 608x608 icin)

Grafikte hata degeri her ne kadar diisiik gibi goériinmesine ragmen, dogrulama
performansina ve test performansina bakildiginda modelin 1yi bir nesne tespit uygulamasi

icin yeterli olmadig1 goriiliip egitim asamasi burada kesilmis yani diger katlar i¢in egitim
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gerceklestirilmemistir. Dogrulama ve test mAP degerleri sirasiyla %4 ve %2,84
seklindedir. Bu da modelin asir1 6grenmis (overfit) olabilecegini gostermektedir. Bu
sonuca dayanarak girig goriintii boyutu orijinal Termal Yolo makalesindeki gibi 416x416
olarak secilip egitim tekrarlanmistir. Fakat bu egitim siireci sonucunda da yeteri kadar iyi
bir nesne tespit modeli elde edilememistir. 416x416 giris goriintii boyutuna sahip modelin

egitim hata grafigi Sekil 3.26’da verilmistir.

20.0

17.5 1
15.0 1
12.5

5 10.0

7.5

5.0

2.5 \

0.0

T T T T
0 20 40 60 80 100

Adim

Sekil 3.26. 1.kat icin Termal Yolo hata grafigi (giris boyutu 416x416 igin)

Ayni sekilde dogrulama ve test mAP degerlerine bakildiginda sirasiyla %54,96 ve %32,91
olarak elde edilmistir. Sonug olarak giris goriintii boyutu kiiciildiigiinde performans artmis
olsa da Yolov3 modelinden elde edilen Termal Yolo modelinin, segilen veri seti icin iyi bir
performans sergileyemedigi goriilmiistiir. Bunun sebebi Termal Yolo modelinin sadece
insan tespiti igin kizilotesi goriintiilerle egitilmesi ve sonucunda orijinal Yolov3’iin sahip
oldugu bazi Oznitelikleri unutmasi olabilmektedir. Ayn1 zamanda Termal Yolo’nun,
Yolov3’ten egitilmis olmasi ve bunun iizerine bizimde 100 adimlik bir egitim

gerceklestirmemiz, asir1 egitim sebebiyle performansi diisiirmiis olabilmektedir.

Nesne tespit uygulamalarinda performans degerlendirmesinde kullanilan bazi metrikler
vardir. Bu metrikler 5 numarali béliimde detayli incelenmistir. Cizelge 3.10°da modellerin
egitim performanslarin1 degerlendirebilmek icin bazi degerlendirme metrikleri igin

aldiklar1 degerler ve tiim katlar i¢in alinan ortalama degerleri verilmektedir.



Cizelge 3.10. Modellerin dogrulama veri seti i¢in performanslari

Kat APinsan Aparac mAP
1.Kat %86,53 284,63 %85,58
2.Kat 294,58 %84,17 %389,38
Yolov3
3.Kat %79,14 %77,25 %78,20
4 Kat %95,01 %87,13 %91,07
ortalama 288,81 %383,29 %386,05
1.Kat %87,42 296,01 %91,72
2.Kat %297,39 299,77 298,58
Yolov4
3.Kat 291,15 295,76 %93,46
4 Kat %297,40 299,47 298,43
ortalama 993,34 %97,75 %95,54
1.Kat %288,31 %25,48 256,89
2.Kat 995,72 225,11 960,42
Yolov7
3.Kat %287,20 %25,94 %56,57
4 Kat %95,37 229,28 %62,33
ortalama %091,65 %26,45 259,05
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Burada mAP, PASCAL VOC (The PASCAL Visual Object Classes Homepage, 2005) ile

ayn1 olarak sekilde KBO = 0,5 iken elde edilen degerdir ve dogrulama performansini

temsil eder.

Elde edilen sonuglar;

e Yolov3 modelinden elde edilen Termal Yolo, daha 6nce kiziltesi alanda egitilmis

bir model olmasina ragmen, goriiniir alanda egitilen diger modellere karsi
performansi oldukca diigiiktiir. Bunun sonucunda aymi model yapisina ve
parametrelerine sahip Termal Yolo ve Yolov3 arasindan, hem kizilotesi alan
adaptasyonu icin hem de nesne tespit ¢alismasi i¢in Yolov3’iin tercih edilmesi

onerilmektedir.

e Dogrulama veri setinde her ii¢ modelde insanlar i¢in 1yi sonug verse de araclar i¢in

Yolov7 basarili olamamustir.

¢ Yolov4 dogrulama veri setinde en iyi sonu¢ veren model olarak gézlenmistir.
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3.2.3. Test islemleri

Nesne tespit performanslarini degerlendirmek i¢in yaygin olarak kullanilan bazi1 metrikler

vardir. Bunlar detayli olarak siralanmastir.

Kesisimin birlesime orani (KBO- 10U)

Nesne tespit uygulamalarinda, nesnenin sinifinin dogru olarak tahmin edilmesi disinda
nesnenin yerinin de dogru olarak tahmin edilmesi gerekir. Nesnenin tahmin edilen konumu
ve gercek konumu arasindaki yakinligi tespit etmeye yarayan degerlendirme metrigi KBO
olarak isimlendirilir. Sekil 3.27°de 6rnek bir gorinti Gzerinde tahmin edilen konum ve

gercek konumlar verilmistir.

(Xg1. Yg1)

(%t1. Y1)

(Xg2. Yg2)

(X2, Yi2)

Sekil 3.27. Gergek konum (yesil) ve tahmini konumun (kirmizi) kesisme durumu

_ Kesigimin Alan (3.11)

KBO =
Birlesimin Alani

person: 99.64
iou=0.6087

Resim 3.4. Ornek KBO degerleri
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KBO, Es. 3.11°deki gibi ifade edilir ve [0,1] arasinda bir deger alir. Deger 1’e ne kadar
yakinsa nesnenin tahmini konumu ger¢ek konumuna o kadar yakin demektir. Resim 3.4’te

farkli KBO degerlerine ait 6rnekler verilmistir.

KBO degerinin her uygulama i¢in illa 1’e yakin olmasi gerekmemektedir. Cok hassas
uygulamalar i¢in 0,9 iizeri bir sonu¢ yeterli olurken, hassasiyetin yliksek olmasi
gerekmeyen uygulamalar i¢in 0,5 iizeri bir sonug yeterli olacaktir. Bu sebeple sonucu
degerlendirmek i¢in bir esik degeri belirlenir ve bu esik degerinin iizerinde KBO’ya sahip
nesneler dogru tespit edilmis kabul edilir. Ornek bir KBO hesaplamas1 Es. 3.12, Es. 3.13,
Es. 3.14, Es. 3.15, Es. 3.16 ve Es. 3.17 ile agiklanmustir.

Goriintliniin boyutu, W, H olmak iizere, sinirlayici kutunun bilgilerini barindiran elemanlar
normalize haldedir. Bu elemanlar goriintiiniin eni ve boyu ile ¢arpilarak normalize
olmayan halleri elde edilir. Sinirlayici kutu: {c, x, y, w, h} seklinde ifade edilir. Bu sayede
smirlayict kutunun sol iist ve sag alt noktalar1 (yani baslangi¢c ve bitis noktalar1) elde
edilebilir.

w _h 3.12
Baslangi¢ Noktast: {x — 7’)/ — E} ( )

WLk 3.13
Bitis Noktast: {x + 7Y + E} (3.13)

Bu noktalar gergek smirlayict kutu igin (Xg, Yg) ve tahmini sinirlayici kutular icin (¢, Yr)
seklinde ele alinabilir. Buna gore gergek sinirlayici kutunun alan1 ve tahmini sinirlayici

kutunun alanlar1 hesaplanabilir.
Alangercex = Wy * hy (3.14)
Alangpmini = We * by (3.15)

Buradan hareketle iki alanin birlesimi elde edilir. Birlesim kutusu yine baglangi¢ ve bitis
noktalari ile ifade edilir. Birlesim kutusunun baslangi¢ noktalarinin koordinatlari (Xp1, Yp1)

ve bitis noktalarinin koordinatlar1 (Xyy, Yp2) olarak isimlendirilebilir,

(Xp1, Yp1): {max(xgl, xtl) ’ maX(VgL Yt1)} (3.16)

(Xp2, Yp2): {max(xgz, xtz) ) max(ygz, }’tz)} (3.17)

KBO hesaplamasina ait pseudocode (sdzde kod) Algoritma 4’te verilmistir.
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Algoritma 4: KBO hesaplamasi

Giris: gercek kutu = [Xgl,Ygl,Xg2,Yg2, wg, hg], tahmini_kutu =
[Xt1,Ytl,Xt2,Yt2, wt, ht] - iki sinirlayici kutu icin baslangic,
bitis noktalari ve kutularin boyutlari
Sonug: KBO - gercgek kutu ve tahmini kutu ic¢in kesisimin birlesime orani
Xbl « max(xgl,xtl),)
Ybl « max(ygl,ytl
Xb2 « min (xg2,xt2)
Yb2 « min(yg2,yt2)
it (Xbl > Xb2) veya (Ybl > Yb2) ise
sonu¢ O;
son
Alan birlesim « [Xbl - Xb2]* |Ybl - Yb2]
Alan gercek « wg * hg
Alan tahmini < wt * ht
Alan _toplam « Alan gercek + Alan tahmini - Alan birlesim
KBO « Alan birlesim / Alan toplam
sonu¢ KBO;

Dogru negatif, dogru pozitif, vanlis negatif ve yanlis pozitif

Nesne siniflandirma veya tespit ¢alismalarinda dogrulugu ifade eden bazi terimler vardir.
Bunlar DP (dogru pozitif), DN (dogru negatif), YN (yanhs negatif) ve YP (yanlis pozitif)

olarak isimlendirilir.

e DP, tespit edilen nesneler arasindan sinifi dogru tahmin edilen nesnelerin sayisini
ifade eder.

e DN, ilgili sinifa ait nesnelerin goriintiide bulunmamasi1 demektir. Dolayisiyla
goruntiide nesne olmayan tiim kisimlari temsil eder ve nesne tespit i¢in kullanilan
bir terim degildir.

e YP, goriintiide olmadig1 halde tespit edilen yanlis tespitlerin sayisini verir.

e YN ise, nesnenin bulunup model tarafindan tespit edilememesi durumudur.

Guven skoru ve KBO, tespit edilen nesnelerin DN, DP, YN veya YP olup olmadigini
belirlemede en onemli etkenlerdir. Giiven skoru ve KBO i¢in ayr1 ayr1 belirlenen esik
degerlerine gore degerlendirme yapilir. Iki esik degerini de gecen tespitler DP olarak
degerlendirilir. Sadece gliven skoru esik degerini gecen tespitler YP, sadece KBO esik
degerini gegenler ise YN olarak degerlendirilir. Resim 3.5’te DP, YN ve YP icin ornekler
giiven skorlart ve KBO degerleri ile birlikte verilmistir. Burada giiven skoru ve KBO i¢in

esik degerleri sirasiyla 0,25 ve 0,5 olarak ele alinmstir.
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Resim 3.5. DP, YN ve YP icin drnekler

Hassasiyet ve duyarlilik

Hassasiyet, tahmin edilen pozitifler arasinda kag¢ tanesinin dogru oldugunu ifade eder.
Duyarlilik ise, bulunan gercek nesneleri ifade eder. Yani, iyi bir model i¢in duyarliligin
yiiksek olmasi beklenir. Fakat hassasiyetin yiiksek olmasi beklenmez. Ciinkii hassasiyet
degerinde yanlis pozitiflerde yer almaktadir. Hassasiyet ve duyarlilik [0,1] arasinda

degerler alirlar. Formiilleri sirastyla Es. 3.18 ve Es. 3.19°da verilmistir.

DP (3.18)
Duyarlilik = DP I VN
. Dp (3.19)
Hassasiyet = DP +YP

Burada DP+YP toplam tahmini nesne sayisini ifade ederken, DP+YN toplam gergek nesne

sayisini ifade eder.

Hassasiyet ve duyarlilik egrisi

Hassasiyet ve duyarlilik egrisi, duyarliliga gore hassasiyeti belirten bir egridir ve nesne

tespit caligmalarinda en ¢ok kullanilan degerlendirme metriklerinden biridir. Burada
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hassasiyet ve duyarlilik degerleri gliven skoru esik degerine gore cizdirilir. Esik degeri
[0,1] arasinda degistirilerek grafik elde edilir. Esik degeri O iken, hassasiyet en diisiik,
duyarlilik ise en yiiksek degerindedir. Esik degeri artirildik¢a hassasiyet degeri artarken,
duyarhlik diiser.

Ortalama hassasiyet (AP)

Ortalama hassasiyet, duyarlilik O ve 1 arasindayken biitiin hassasiyet degerlerinin

ortalamasi demektir, Es. 3.20°deki gibi ifade edilir.

1
AP== > p() (3:20)

Burada N duyarlilik degeridir, p ise o duyarlilik degerine ait hassasiyet degerini ifade eder.

Bir modelde AP her sinif i¢in hesaplanabilir. Bu siniflara ait AP degerlerinin ortalamasi

modelin performansini ifade eder ve mAP olarak isimlendirilir (Y. Liu, Su, vd., 2021).
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4. BULGULAR VE TARTISMA

Tez calismast kapsaminda elde edilen sonucglar, nesne tespit performanslarini
degerlendirmek icin yaygin olarak kullanilan metrikler gergevesinde sunulmustur. Bu
metrikler 3.boliimde detayli olarak ele alinmistir. Bu boliimde ise, sonuglar dogru pozitif,
yanlis negatif ve yanlis pozitif sayilari, hassasiyet ve duyarlilik egrileri ve ortalama

hassasiyet degerleri araciligiyla degerlendirilmistir.

4.1. Dogru Pozitif (DP), Yanhs Negatif (YP) ve Yanhs Pozitif (YP)

Modellere ait dogru pozitif (DP), yanlis negatif (YP) ve yanlis pozitif (YP) degerleri,
modellerin dogrudan performans analizinin yapilmasinda kullanilmasa da modeller
hakkinda bilgi elde etmemizi saglayan degerlerdir. Bu degerlere ait detayli aciklama 3.
Boliimde yapilmustir. Cizelge 4.1°de KBO esik degeri 0,5 ve giiven skoru esik degeri 0,25
iken elde edilen DP, YN ve YP degerleri verilmistir.

Cizelge 4.1. Modeller icin DP, YN ve YP degerleri

DP YP YN
1.Kat 26335 720 3002
Yolov3 2.Kat 26837 4623 10111
3.Kat 26502 891 2883
4 Kat 27610 3040 9371
ortalama 26821 2318 6341
1.Kat 28644 15795 693
Yolova 2.Kat 35945 34283 1003
3.Kat 28954 17249 431
4 Kat 36202 34294 779
ortalama 32436 25405 726
1.Kat 26922 12891 2415
Yolov7 2.Kat 27536 21014 9412
3.Kat 29232 15727 7716
4 Kat 28959 15842 8022
ortalama 28162 16368 6891

Buna gore, tespit edilen nesneler arasinda en dogru tahminler Yolov4 tarafindan
yapilmustir. Fakat goriintiide olmadig1 halde tespit edilen yanlis tahminlerin sayisi en fazla

Yolov4’te bulunmaktadir. En az yanlis tahmin sayist ise Yolov3’te bulunmaktadir.
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Goriintiide olup tespit edilemeyen nesne sayisi en yiiksek Yolov7’de, en diisiik Yolov4’te

bulunmaktadir.

4.2. Hassasiyet ve Duyarhhk Egrisi

Hassasiyet ve duyarlilik egrisi, en yaygin kullanilan degerlendirme metrikleri arasinda yer
alir. Modeller arasinda performansi en iyi olan modeli analiz etmemize yarar. Detayl
aciklama 3. Boliimde bulunmaktadir. Sekil 4.1, 4.2 ve 4.3’te modellerin 4 kat i¢in ayr1 ayr1
hassasiyet ve duyarlilik egrileri verilmistir. Burada giiven skoru 0,5 ve 0,95 arasinda 0,5

adim boyutuyla artirilarak hassasiyet ve duyarlilik degerleri elde edilmistir.

1

1.Kat
2 Kat
0,95 3 Kat
E\ 4 Kat
w
S 09
w
3]
sy
0,85
0,8 . . . :
0 0.2 04 06 08 1
Duyarlilik
Sekil 4.1. Yolov3 i¢in hassasiyet ve duyarlilik egrisi
1
1.Kat
09 1 2 Kat
O,S d 3.Kat
o 4 Kat
20,7 4
w
©
% {
= 06 1 |
- |
05 - |
04
03 : . : :
0 02 04 06 038 1
Duyarlilik

Sekil 4.2. Yolov4 icin hassasiyet ve duyarlilik egrisi
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1.Kat
0,9
2.Kat
0.8 1 3.Kat
D 0,7 -
2 4 Kat
%
S 06
%
05 A
0,4
0,3 A
0,2 . r r T
0 0,2 0,4 0,6 0,8 1
Duyarhhk

Sekil 4.3. Yolov7 i¢in hassasiyet ve duyarlilik egrisi

Buna goére model veri setinin 1. ve 3. Katlarinda en iyi performans: sergilemislerdir. 4

katin ortalamasi ile modellerin beraber performanslar1 Sekil 4.4°te verilmistir.

YOLOv3
YOLOv4
YOLOv7

09 -

0,8 -

0,7
0,6 A

0,5

Hassasiyet

04

03

0,2

0 0,2 04 0,6 08 1
Duyarlihk

Sekil 4.4. Modeller i¢in hassasiyet ve duyarlilik egrisi

Hassasiyet ve duyarlilik egrisinde en ideal model en tepe noktasinda bulunmaktadir. Sekil
5.5’te goriildiigli lizere burada ideal modele en yakin olan model Yolov4 olarak

gozlenmistir.

4.3. Ortalama Hassasiyet (AP)

Ortalama hassasiyet, nesne tespit ¢alismasinin performansini ifade etmede kullanilan en

yaygin yontemdir. Her sinif i¢in ayr1 ayri elde edilen AP degerlerinin ortalamasi alinarak
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hesaplanan genel ortalama hassasiyet (MAP) degeri modelin nihai performansini ifade
eder. Burada AP degerleri COCO veri kiimesi nesne algilama degerlendirme metriklerine
gore KBO=0,5 ve KBO=0,75 iken elde edilmistir. KBO=0,5 i¢in elde edilen AP, APsq ve
KBO=0,75 icin elde edilen AP, AP+ olarak isimlendirilmektedir. AP ve mAP degerleri
detayli olarak 3. Boliimde sunulmustur. Biitiin modeller i¢in AP ve mAP degerleri Cizelge

4.2°de verilmistir.

Cizelge 4.2. Yolov3, Yolov4 ve Yolov7 igin nesne tespit sonuglar1 (En iyi ortalama deger
koyu renkle ve en iyi ikinci ortalama deger alt1 ¢izili olarak isaretlenmistir)

Ortalama Hassasiyet — AP (%), KBO:
Model Insan Arag MAP (%)
0,5 0,75 0,5 0,75 0,5 0,75

1.Kat 95,53 66,38 89,82 54,97 92,67 60,68
2.Kat 80,78 41,93 64,58 28,48 72,68 35,21
3.Kat 95,33 61,91 89,45 54,78 92,39 58,34
4.Kat 82,68 43,98 81,27 39,29 81,97 41,63

Yolov3

ortalama 88,58 53,55 81,28 44,38 84,93 48,96

1.Kat 95,83 80,89 99,48 92,80 97,66 86,85
2.Kat 90,97 68,45 96,47 81,56 93,72 75,00
3.Kat 97,30 86,48 99,55 94,95 98,43 90,72
4.Kat 91,72 71,18 96,45 83,21 94,08 77,20

Yolov4

ortalama 93,95 76,75 97,98 88,13 95,97 82,44

1.Kat 95,81 76,44 29,15 8,79 62,48 42,61
2.Kat 86,31 50,87 20,66 5,25 53,49 28,06

Yolov7 3t | 8720 | 5205 | 2594 | 567 | 5657 | 28.86
AKat | 87.83 | 5108 | 2546 | 593 | 5664 | 2850
ortalama 89,28 57,61 25,30 6,41 57,29 32,00

Cizelge 4.2’ye gore Yolov4’iin agik ara en iyi performansi sergiledigi goriilmiistiir.
Yolov7, insan tespitinde en iyi ikinci model olmustur. Fakat arag¢ tespitinde yeterli sonug
veremeyip mAP metriginde Yolov3’iin gerisinde kalmistir. Yolov3 arag tespitinde ve mAP
metrigine gore ikinci en iyi model olmaktadir. Modellerin 6rnek gortntiler Gzerinden

tespit ettikleri nesneler EK-2’te verilmistir.

EK-2’te verilen gorsellere gore;

e Nesne tespit yetenegi en yliksek modeller Yolov3 ve Yolov4 olarak gozlenmistir.
Bu modeller farkli pozisyonlarda ve sekillerde nesneleri tespit etmede Yolov7
modeline gore daha iyi performans sergilemistir.
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e Arka plan ile benzer renk yogunluga sahip nesneleri ayirt etmede Yolov4 modeli
diger modellere gore daha 1yi sonug¢ vermistir.

e Uc model icinde nesneleri yanlhs smiflandirma olasiigmin diisiik oldugu
gozlenmistir. Arka planda bulunan diger nesneler insan ya da arag olarak
siniflandirilmamistir. Bu baglamda {i¢ modelde dogru nesneleri tespit etme
konusunda basarili bulunmuslardir.

e Gorlntllerden ve AP degerlerinden yola ¢ikarak en iyi nesne tespit yetenegine
sahip model Yolov4 olarak se¢ilmistir. Fakat Yolov3 modeli de Yolov4 kadar iyi
performans sergilemektedir. Hatta bazi1 durumlarda nesneleri daha i1yi pencere ig¢ine
alip gercek tahmini kutucuklar1 tam yakalamaktadir. Dolayisiyla KBO degeri daha
yiiksektir. Bunun yani sira bazi durumlarda Yolov3 tarafindan elde edilen giliven
skorunun, Yolov4 tarafindan elde edilen giiven skorundan daha yiiksek oldugu ve
Yolov4’iin tespit edemedigi bazi nesneleri tespit edebildigi goriilmektedir.

e Yolov7 ise, nesnelerin konumlarini bulmada basarili olsa da nesnelerin sayisini tam
tespit edememekte oldugu goriilmiistiir. KBO ve giiven skoru degerlerinin diisiik
olmasi nedeniyle hassasiyet, duyarlilik, AP degerleri de diisiik ¢ikmaktadir.

Kiiclik nesne tespiti i¢in modellerin performanslarinin degerlendirilmesi adina 32x32
boyutundan daha kiigciik nesnelere sahip gorseller ve modellerin tespitleri Cizelge 4.3’te

verilmistir.

Cizelge 4.3’te goriildiigi tizere, Yolov3 ve Yolov4 kiiciik nesneleri tespit etme konusunda
Yolov7’ye gore daha 1yi performans sergilemislerdir. Yolov4 daha dogru tespitler
gerceklestirmis olsada bazi durumlarda nesne sayisini ayirt etmede zorlanmistir. Genel
olarak bakildiginda modeller, hicbir arka plan nesnesini arag veya insanlarla
karistirmayarak siniflara ait Oznitelikleri gayet iy1 0grenebildiklerini gdstermislerdir. Bu

baglamda i1yi bir egitim agamasi ge¢irmis olduklar1 goriilmektedir.
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Cizelge 4.3. Modellerin kiiclk nesneler tizerinden tespitleri
Yolov3 Yolov4 Yolov7

Modeller Pascal Voc Yarigsmasi’na kullanildigi gibi KBO=0.5 iken hesaplanan AP-mAP
degerine gore literatiirdeki diger ¢alismalarda kiyaslandiginda sonuglar Cizelge 4.4, 4.5 ve

4.6°da verilmistir.

Cizelge 4.4. Elde edilen Yolov3 modelinin literatiirdeki ¢aligmalarla karsilastiriimasi (En
yiiksek deger koyu renkle ve ikinci yiiksek deger alt1 ¢izili olarak isaretlenmistir)

Model — Calisma MAP (%)
Yolov3 (Tumas vd., 2021) 84,91
Yolov3 (Wu vd., 2021) 67,9
Yolov3 (Y. Liu, Su, vd., 2021) 72,2
Yolov3-spp (C. Jiang vd., 2022) 82,2
Yolov3 (Kristo vd., 2020) 97,93
Yolov3 (bizimki)* 84,93

* Olusturdugumuz veri seti ile egitilen Yolov3 modelini ifade etmektedir.
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Cizelge 4.5. Elde edilen Yolov4 modelinin literatiirdeki ¢aligmalarla karsilastiriimasi (En
yiiksek deger koyu renkle ve ikinci yiiksek deger alt1 ¢izili olarak isaretlenmistir)

Model — Caligma AP (%) MAP (%)
Yolov4 (Tumas vd., 2021) - 87,20
Yolov4 (Du, Zhang, Zhang, &
Xu, 2021) 91,92 i
Yolov4-pacsp-mish (C. Jiang i 629
vd., 2022) '
M-YOLO (Hou vd., 2022) 83,4 -
FA_YOLO (Du, Zhang, 92 95 i
Zhang, Xiang, vd., 2021) ——
Yolov4 (bizimki)® 95,97 95,97

Cizelge 4.6. Elde edilen Yolov7 modelinin literatiirdeki ¢aligmalarla karsilastiriimasi (En
yiiksek deger koyu renkle ve ikinci yiiksek deger alt1 ¢izili olarak isaretlenmistir)

Model — Caligma AP (%) MAP (%)
CEAM-YOLOV?7 (S. Liu vd.,
2022) - 73,60
Yolov7 (bizimki)® 57,29 57,29

Cizelge 4.4’te goriildigii lizere Yolov3 modeli ile literatiirde kizil6tesi goriintiilerden insan

ve arag tespiti {izerine yapilan ¢alismalar arasinda bizim modelimiz en iyi ikinci mAP

degerine sahiptir. Yolov4 modelimiz en yiiksek mAP degerine sahip model olmaktadir.

Yolov7 modelimiz ise literatirde pek fazla Ornek c¢alisma olmamast sebebiyle

degerlendirme acisindan eksik kalmis olsa da iyi bir performans sergileyemedigi

g6zlenmektedir. Literatirde Yolov7 modelinin, kizilotesi goriintiiler ile renkli goriintiiler

bir arada kullanildiginda daha iyi sonug verdigi ¢alismalarda sunulmustur (Gallagher &

Oughton, 2022).

® Olusturdugumuz veri seti ile egitilen Yolov4 modelini ifade etmektedir.
® Olusturdugumuz veri seti ile egitilen Yolov7 modelini ifade etmektedir.
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5. SONUC VE ONERILER

Gergeklestirilmis olan tez calismasinda kizilotesi nesne tespiti i¢in etkili bir derin 6grenme
modeli elde etmek adma renkli goriintiiler lizerinde popiiler olarak kullanilan Yolov3,
Yolov4 ve Yolov7 derin 6grenme modelleri {izerinde egitimler gerceklestirilmistir. Bu
egitimler icin transfer 0grenme yontemi ile modellerin 6nceden egitilmis agirliklar
kullanilmistir. Kizil6tesi veri seti olarak internette ulasilabilir olan ii¢ farkli veri setinin
harmanlanmis, bu sayede modellerin insan ve araglar i¢in ¢esitli 6znitelikleri gérmesi
amaglanmistir. Veri setlerinden elde edilen 1000 adet kizilotesi goriintii, ayna goriintiisii
alma, kenar doldurma, dondiirme, kirpma ve gama diizeltmesi gibi veri g¢ogaltma
yontemleri kullanilarak 48000 adet kizilotesi goriintiiye gogaltilmistir. Veri setinin tamami
icin modellerin performanslarint  degerlendirmek adina, popiiler model se¢me
yontemlerinden biri olan ¢apraz dogrulama yontemi 4 kathi olacak sekilde kullanilmistir.
Bu baglamda veri seti 4 esit pargaya ayrilmis ve bu parcalar her kat i¢in degisecek sekilde
egitim, dogrulama ve test veri seti olarak ayarlanmistir. Veri setinin %50°s1 egitim, %25’1

dogrulama ve %25°1 test verisi olacak sekilde her kat i¢in ayrilmistir.

Egitim siirecinde en uygun egitim adimi 100 olarak bulunmus ve modeller 100 adimda
egitilmislerdir. Ogrenme oran1 0,001 olarak secilmis ve adim sayisinin %80 ve%90’inda
sonra azaltilmistir. Modeller veri setinin ¢apraz dogrulama ile ayrilmis her katinda 24000
goriintii ile egitilmis ve 12000 goriintii ile dogrulama performanslarina bakilmaistir. Yolov3
modelinin dogrulama performansi her kat i¢in sirasiyla %85,58; %89,38; 9%78,20; ve
%91,07 mAP degerlerine sahiptir. Yolov4 i¢cin bu degerler sirasiyla %91,72; %98,58;
%93,46 ve %98,43 olarak elde edilmistir. Yolov7 icin ise %56,89; %60,42; %5657 ve
%62,33’tiir. Egitim gergeklestirildikten sonra elde edilen modeller her kat i¢in 12000
gorintiye sahip test veri setleri ile test edilmistir. Bu testlerin sonucunda 4 kat i¢in elde
edilen mAP degerlerinin ortalamas1 alinarak modellerin veri setinin genelindeki
performanslari elde edilmistir. 4 kat i¢in ortala mAP degeleri Yolov3, Yolov4 ve Yolov7
icin sirastyla %84,93; %95,97 ve %57,29 olarak hesaplanmistir. Yolov3 ve Yolov4 igin
elde edilen sonuglar literatiirdeki ¢alismalarda kiyaslandiginda iyi sonuglar veriyor olsa da

Yolov7 modelinin iyilestirilmesi gerekmektedir.
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Ozet olarak bu tez calismasi kapsaminda;

Nesne tespit performansini artirmak i¢in veri ¢ogaltma yontemleri sunulmustur.
Kizilotesi goriintillerden ve bu gorintileri elde etme yontemlerinden
bahsedilmistir.

Literatiirde giincel olarak calisgilan bir konu olan kizildtesi nesne tespit
uygulamalari i¢in U¢ adet YOLO modeli sunulmustur.

Cizelge 4.5’te gorildigii iizere literatiirdeki ¢aligmalarla kiyaslandiginda yiiksek
sahip bir Yolov4 modeli elde edilmistir.

Elde edilen sonuglar degerlendirildiginde;

En iyi sonucu veren modellerin Yolov3 ve Yolov4 olmasinda, modellerin
omurgalarinda yer alan Darknet53’iin kizilotesi nesne Ozelliklerini basarili bir
sekilde ¢ikarmasi oldugu diisiiniilmektedir. Bunun yani sira Yolov4’iin Yolov3’e
gore daha yiiksek performansa sahip olmasinda, Darknet53 omurgasina eklenen
CSPNet oldugu diisiiniilmektedir. Bunun sebebinin CSPNet’in 6zellik karmagikligi
ile baga ¢ikmasi oldugu diisiintilmektedir.

Yolov3 ve Yolov4 modellerinin boyun kisminda yer alan FPN ve PANet
modiillerinin benzer olmasi bu modellerin performanslarinin benzer olmasinda
etkili oldugu disiiniilmektedir. Bunun yani sira Yolov3’iin nesnelerin gercek
smirlayict kutularini daha iyi tahmin etmesinin sebebi FPN modiiliiniin yiiksek
seviye Ozellikleri tespit etmedeki basarisindan kaynaklanabilmektedir (G. Zhao vd.,
2021).

Yolov4 modelinin performansinin daha yiiksek olmasindaki bir diger sebep PANet
modiiliiniin uzamsal bilgileri ve piksel konumlarinin ¢ikarmadaki basarisindan
kaynaklanmaktadir. Dolayistyla kiigiik nesneleri diger modellere gore daha iyi
tespit etmistir.

Yolov7 omurgasinda bulunun ELAN modiilii, teoride derin aglarin egitim siiresini
azaltirken, tespit yeteneklerini artirmaya yoneliktir. Ayrica Yolov7 makalesine
gore, nesnelerin gergek sinirlayict kutularinin tahmin etmede Yolov7’nin daha
basarili olmas1 beklenmektedir. Fakat bu tez ¢alismasinda Yolov7 basaril1 bir sonug
verememistir. Bunun sebepleri; ELAN modiiliiniin 6zellik haritalarini birlestirmesi
ve bizim diisiincemize gore kizilotesi nesne oOzelliklerinin kaybolmasi; ELAN
modiiliinlin kizil6tesi nesne 6zelliklerinin 6grenmede yetersiz kalmasi; Yolov7 nin
kafa yapisinda yer alan oncelikli kafa ve yardimei kafa ayrimindan dolay1 insan ve
arag etiketlerinin yetersiz kalmasi olarak diisiiniilmektedir. Bu durumlarin, Yolov7
modelinin kizilétesi alana adaptasyonunu engelledigi varsayilmaktadir.

Bundan sonraki ¢alismalarda;

Nesne siniflart artirilabilecegi gibi kizilotesi goriintiilerdeki bantlar da artirilabilir.
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Farkli veri ¢ogaltma yontemleri ile veri karmasikligi artirilabilir.

Heniiz yeni ¢ikan Yolov7 modelinin performansini artirmak i¢in hiper parametreler
degistirilebilir. Ayrica insan ve ara¢ gibi genel etiketler yerine erkek-kadin,
otomobil-kamyon gibi daha 6zel etiketler kullanilabilir.

Yolov7 modeli icin egitim veri setine kizilotesi goriintiilerin yani sira renkli
gortintii verileri de eklenerek performans analizi yapilabilir. Bunun sani sira
Yolov4’iin hali hazirda elde ettigi basariyr artirmak igin genis ¢apli bir hiper
parametre iyilestirmesi yapilabilir.

Bu tez calismasit sirasinda en zorlayici asama yiikksek GPU performansi
ihtiyacindan kaynakli modellerin egitim agamasinin ¢ok uzun siirmesiydi. Bundan
dolay1 ilerleyen ¢aligsmalar, su anda giincel ¢aligilan bir konu olarak, daha hizli veya
daha kiiciik boyutlu modellerin gelistirilmeye ¢aligmasi olabilir.



70

KAYNAKLAR
AAU-PD-T | Kaggle. (2020). https://www.kaggle.com/datasets/noorulhuda90/aaupdt

Akhloufi, M. A., & Bendada, A. (2013). Fusion of active and passive infrared images for
face recognition. Thermosense: Thermal Infrared Applications XXXV, 8705(May
2013), 87050B. https://doi.org/10.1117/12.2017942

Albawi, S., Mohammed, T. A., & Al-Zawi, S. (2018a). Understanding of a convolutional
neural network. Proceedings of 2017 International Conference on Engineering and
Technology, ICET 2017, 2018-Janua, 1-6.
https://doi.org/10.1109/ICEngTechnol.2017.8308186

Albawi, S., Mohammed, T. A., & Al-Zawi, S. (2018b). Understanding of a convolutional
neural network. Proceedings of 2017 International Conference on Engineering and
Technology, ICET 2017, 2018-January, 1-6.
https://doi.org/10.1109/ICENGTECHNOL.2017.8308186

Arlot, S., & Celisse, A. (2010). A survey of cross-validation procedures for model
selection. Statistics Surveys, 4, 40-79. https://doi.org/10.1214/09-SS054

Bagavathiappan, S., Lahiri, B. B., Saravanan, T., Philip, J., & Jayakumar, T. (2013).
Infrared thermography for condition monitoring - A review. Infrared Physics and
Technology, 60, 35-55. https://doi.org/10.1016/j.infrared.2013.03.006

Berg, A., Ahlberg, J., & Felsberg, M. (2015). A thermal Object Tracking benchmark. AVSS
2015 - 12th IEEE International Conference on Advanced Video and Signal Based
Surveillance. https://doi.org/10.1109/AVSS.2015.7301772

Berrar, D. (2018). Cross-validation. Encyclopedia of Bioinformatics and Computational
Biology: ABC of Bioinformatics, 1-3(April), 542-545. https://doi.org/10.1016/B978-
0-12-809633-8.20349-X

Bhowmick, S., Kuiry, S., Das, A., Das, N., & Nasipuri, M. (2022). Deep Learning-Based
Outdoor Object Detection Using Visible and Near-Infrared Spectrum. Multimedia
Tools and Applications, 81(7), 9385-9402. https://doi.org/10.1007/s11042-021-
11848-2

Bi, Y., Bai, X, Jin, T., & Guo, S. (2017). Multiple feature analysis for infrared small target
detection. IEEE Geoscience and Remote Sensing Letters, 14(8), 1333-1337.
https://doi.org/10.1109/LGRS.2017.2711047

Bochkovskiy, A. (2022). Darknet. github. https://github.com/AlexeyAB/darknet



71

Bochkovskiy, A., Wang, C.-Y., & Liao, H.-Y. M. (2020). YOLOv4: Optimal Speed and
Accuracy of Object Detection. https://doi.org/10.48550/arxiv.2004.10934

Boreman, G. . D. (1998). Basic Electro-Optics for Electrical Engineers.
https://doi.org/https://doi.org/10.1117/3.294180

Broggi, A., Fascioli, A., Carletti, M., Graf, T., & Meinecke, M. (2004). A multi-resolution
approach for infrared vision-based pedestrian detection. IEEE Intelligent Vehicles
Symposium, Proceedings, 7-12. https://doi.org/10.1109/1VS.2004.1336347

Choi, K. K., Monroy, C., Goldberg, A., Dang, G., Jhabvala, M., La, A., Tamir, T., Leung,
K. M., Majumdar, A., Li, J., & Tsui, D. C. (2005). Designs and applications of
corrugated QWIPs. Infrared Physics and Technology, 47(1-2), 76-90.
https://doi.org/10.1016/j.infrared.2005.02.013

D’Acremont, A., Fablet, R., Baussard, A., & Quin, G. (2019). CNN-based target
recognition and identification for infrared imaging in defense systems. Sensors
(Switzerland), 19(9), 1-16. https://doi.org/10.3390/s19092040

Danaci, K. I, & Akagunduz, E. (2022). A Survey on Infrared Image and Video Sets.
https://doi.org/10.48550/arxiv.2203.08581

Datla, R. U., & Parr, A. C. (2005). 1. Introduction to Optical Radiometry. Experimental
Methods in the Physical Sciences, 41(C), 1-34. https://doi.org/10.1016/S1079-
4042(05)41001-2

Delimata, N. (2019). Historical Overview. Philosophy and Medicine, 131, 7-17.
https://doi.org/10.1007/978-3-030-21898-0_2

Dobrzanski, L., Nossarzewska-Orlowska, E., Nowak, Z., & Piotrowski, J. (1997).
Micromachined silicon bolometers as detectors of soft X-ray, ultraviolet, visible and
infrared radiation. Sensors and Actuators, A: Physical, 60(1-3), 154-159.
https://doi.org/10.1016/S0924-4247(97)01512-4

Du, S., Zhang, B., Zhang, P., Xiang, P., & Xue, H. (2021). FA-YOLO: An Improved
YOLO Model for Infrared Occlusion Object Detection under Confusing Background.
Wireless Communications and Mobile Computing, 2021.
https://doi.org/10.1155/2021/1896029

Du, S., Zhang, P., Zhang, B., & Xu, H. (2021). Weak and Occluded Vehicle Detection in
Complex Infrared Environment Based on Improved YOLOv4. IEEE Access, 9,
25671-25680. https://doi.org/10.1109/ACCESS.2021.3057723



72

Expansion, F. C., & Detection, P. (2020). Feature Channel Expansion and Background
Pedestrian Detection.

Fan, J., Lee, J. H., Jung, I. S., & Lee, Y. K. (2021). Improvement of Object Detection
Based on Faster R-CNN and YOLO. 2021 36th International Technical Conference
on Circuits/Systems, Computers and Communications, ITC-CSCC 2021.
https://doi.org/10.1109/ITC-CSCC52171.2021.9501480

Gallagher, J. E., & Oughton, E. J. (2022). Assessing thermal imagery integration into
object detection methods on ground-based and air-based collection platforms. 1-29.

Gao, S., Ruan, Y., Hong, Q., & Yin, D. (2022). Infrared Thermal Image Fault Detection
based on YOLOV3-L. 2022 IEEE International Conference on Artificial Intelligence
and Computer Applications, ICAICA 2022, 175-178.
https://doi.org/10.1109/ICAICA54878.2022.9844534

Gavrila, D. M. (1999). Traffic Sign Recognition  Revisited. @ 86-93.
https://doi.org/10.1007/978-3-642-60243-6_10

Gebhardt, E., & Wolf, M. (2019). CAMEL Dataset for Visual and Thermal Infrared
Multiple Object Detection and Tracking. Proceedings of AVSS 2018 - 2018 15th IEEE
International Conference on Advanced Video and Signal-Based Surveillance.
https://doi.org/10.1109/AVSS.2018.8639094

Girshick, R. (2015). Fast R-CNN. Proceedings of the IEEE International Conference on
Computer Vision, 2015 Inter, 1440-1448. https://doi.org/10.1109/ICCV.2015.169

Girshick, R., Donahue, J., Darrell, T., & Malik, J. (2013). Rich feature hierarchies for
accurate object detection and semantic segmentation. Proceedings of the IEEE
Computer Society Conference on Computer Vision and Pattern Recognition, 580-
587. https://doi.org/10.48550/arxiv.1311.2524

Gonzélez, A., Fang, Z., Socarras, Y., Serrat, J., Vazquez, D., Xu, J., & Lopez, A. M.
(2016). Pedestrian Detection at Day/Night Time with Visible and FIR Cameras: A
Comparison.  Sensors 2016, Vol. 16, Page 820, 16(6), 820.
https://doi.org/10.3390/S16060820

Gu, Y., Wang, C., Liu, B., & Zhang, Y. (2010). A kernel-based nonparametric regression
method for clutter removal in infrared small-target detection applications. IEEE
Geoscience and Remote Sensing Letters, 7(3), 469-473.
https://doi.org/10.1109/LGRS.2009.2039192



73

Guo, T., Huynh, C. P., & Solh, M. (2019). Domain-Adaptive Pedestrian Detection in
Thermal Images. Proceedings - International Conference on Image Processing, ICIP,
2019-Septe, 1660-1664. https://doi.org/10.1109/ICIP.2019.8803104

Hamamatsu Photonics K.K., S. S. D. (2011). Characteristics and Use of Infrared Sensors.

He, K., Gkioxari, G., Dollar, P., & Girshick, R. (2017). Mask R-CNN (ss. 2961-2969).

Hlavac, V. (2011). Fundamentals of Image Processing. Optical and Digital Image
Processing: Fundamentals and Applications, July, 71-96.
https://doi.org/10.1002/9783527635245.ch4

Hou, Z., Sun, Y., Guo, H., Li, J.,, Ma, S., & Fan, J. (2022). M-YOLO: an object detector
based on global context information for infrared images. Journal of Real-Time Image
Processing,  19(6), 1009-1022.  https://doi.org/10.1007/S11554-022-01242-
Y/FIGURES/9

Huda, N. U., Hansen, B. D., Gade, R., & Moeslund, T. B. (2020a). The effect of a diverse
dataset for transfer learning in thermal person detection. Sensors (Switzerland), 20(7).
https://doi.org/10.3390/s20071982

Huda, N. U., Hansen, B. D., Gade, R., & Moeslund, T. B. (2020b). The Effect of a Diverse
Dataset for Transfer Learning in Thermal Person Detection. Sensors 2020, Vol. 20,
Page 1982, 20(7), 1982. https://doi.org/10.3390/S20071982

Ince, O., Senel, I. K., & Yilmaz, F. (2020). Image Processing and Analysis in Health:
Advantages, Challenges, Threats and Examples. Archives of Health Science and
Research, 7(1), 66—74. https://doi.org/10.5152/ArcHealthSciRes.2020.535808

Jain, A. K., Mao, J., & Mohiuddin, K. M. (1996). Artificial neural networks: A tutorial.
Computer, 29(3), 31-44. https://doi.org/10.1109/2.485891

Jangblad, M. (2018). Object Detection in Infrared Images using Deep Convolutional
Neural Networks. undefined.

Ji, Y., Zhang, H., Zhang, Z., & Liu, M. (2021). CNN-based encoder-decoder networks for
salient object detection: A comprehensive review and recent advances. undefined,
546, 835-857. https://doi.org/10.1016/J.INS.2020.09.003

Jiang, C., Ren, H., Ye, X., Zhu, J., Zeng, H., Nan, Y., Sun, M., Ren, X., & Huo, H. (2022).
Object detection from UAV thermal infrared images and videos using YOLO models.



74

International Journal of Applied Earth Observation and Geoinformation, 112(June),
102912. https://doi.org/10.1016/j.jag.2022.102912

Jiang, K., Xie, T., Yan, R., Wen, X., Li, D., Jiang, H., Jiang, N., & Feng, L. (2022). An
Attention Mechanism-Improved YOLOv7 Object Detection Algorithm for Hemp Duck
Count Estimation.

Ju, M., Luo, J., Zhang, P., He, M., & Luo, H. (2019). A Simple and Efficient Network for
Small Target Detection. IEEE Access, 7, 85771-85781.
https://doi.org/10.1109/ACCESS.2019.2924960

Kannadaguli, P. (2020). YOLO v4 Based Human Detection System Using Aerial Thermal
Imaging for UAV Based Surveillance Applications. 2020 International Conference
on Decision Aid Sciences and Application, DASA 2020, 1213-1219.
https://doi.org/10.1109/DASA51403.2020.9317198

Kanti Bhowmik, M., Kankan, Majumder, S., Majumder, G., Saha, A., Nath, A,
Bhattacharjee, D., Basu, D. K., & Nasipuri, M. (2011). Thermal Infrared Face
Recognition — A Biometric Identification Technique for Robust Security system.
Reviews, Refinements and New Ideas in Face Recognition.
https://doi.org/10.5772/18986

Karim, A., & Andersson, J. Y. (2013). Infrared detectors: Advances, challenges and new
technologies. {IOP} Conference Series: Materials Science and Engineering, 51,
12001. https://doi.org/10.1088/1757-899x/51/1/012001

Kerbaa, T. H., Mezache, A., & Oudira, H. (2019). Model Selection of Sea Clutter Using
Cross Validation Method. Procedia Computer Science, 158, 394-400.
https://doi.org/10.1016/j.procs.2019.09.067

Kowalski, M. L., Patka, N., Mlyfczak, J., Karol, M., Czerwinska, E., Zyczkowski, M.,
Ciurapinski, W., Zawadzki, Z., & Brawata, S. (2021). Detection of Inflatable Boats
and People in Thermal Infrared with Deep Learning Methods. Sensors 2021, Vol. 21,
Page 5330, 21(16), 5330. https://doi.org/10.3390/S21165330

Kristo, M., Ivasic-Kos, M., & Pobar, M. (2020). Thermal Object Detection in Difficult
Weather  Conditions Using YOLO. |IEEE Access, 8, 125459-125476.
https://doi.org/10.1109/ACCESS.2020.3007481

Li, C., Liang, X., Lu, Y., Zhao, N., & Tang, J. (2019). RGB-T object tracking: Benchmark
and baseline. Pattern Recognition, 96, 106977.
https://doi.org/10.1016/J.PATCOG.2019.106977



75

Li, S., Wang, Y., Feng, C., Zhang, D., Li, H., Huang, W., & Shi, L. (2022). A Thermal
Imaging Flame-Detection Model for Firefighting Robot Based on YOLOv4-F Model.
Fire, 5(5), 1-18. https://doi.org/10.3390/fire5050172

Lin, T. Y., Goyal, P., Girshick, R., He, K., & Dollar, P. (2017). Focal Loss for Dense
Object Detection. IEEE Transactions on Pattern Analysis and Machine Intelligence,
42(2), 318-327. https://doi.org/10.48550/arxiv.1708.02002

Lin, T. Y., Maire, M., Belongie, S., Hays, J., Perona, P., Ramanan, D., Dollar, P., &
Zitnick, C. L. (2014). Microsoft COCO: Common objects in context. Lecture Notes in
Computer Science (including subseries Lecture Notes in Artificial Intelligence and
Lecture Notes in Bioinformatics), 8693 LNCS(PART 5), 740-755.
https://doi.org/10.1007/978-3-319-10602-1_48/COVER

Liu, S., Wang, Y., Yu, Q., Liu, H.,, & Peng, Z. (2022). CEAM-YOLOvV7: Improved
YOLOv7 Based on Channel Expansion and Attention Mechanism for Driver
distraction behavior detection. IEEE Access, 10(December), 129116-129124.
https://doi.org/10.1109/ACCESS.2022.3228331

Liu, W., Anguelov, D., Erhan, D., Szegedy, C., Reed, S., Fu, C. Y., & Berg, A. C. (2016).
SSD: Single shot multibox detector. Lecture Notes in Computer Science (including
subseries Lecture Notes in Artificial Intelligence and Lecture Notes in
Bioinformatics), 9905 LNCS, 21-37. https://doi.org/10.1007/978-3-319-46448-
0_2/FIGURES/5

Liu, Y., Su, H., Zeng, C., & Li, X. (2021). A robust thermal infrared vehicle and pedestrian
detection method in complex scenes. Sensors (Switzerland), 21(4), 1-15.
https://doi.org/10.3390/521041240

Liu, Y., Sun, P.,, Wergeles, N., & Shang, Y. (2021a). A Survey and Performance
Evaluation of Deep Learning Methods for Small Object Detection. Expert Systems
with Applications, 114602. https://doi.org/10.1016/j.eswa.2021.114602

Liu, Y., Sun, P., Wergeles, N., & Shang, Y. (2021b). A survey and performance evaluation
of deep learning methods for small object detection. Expert Systems with
Applications, 172, 114602. https://doi.org/10.1016/J.ESWA.2021.114602

Lozano, A., & Hassanipour, F. (2019). Infrared imaging for breast cancer detection: An
objective review of foundational studies and its proper role in breast cancer screening.
Infrared  Physics and  Technology,  97(December  2018), 244-257.
https://doi.org/10.1016/j.infrared.2018.12.017



76

Lyra, S., Mayer, L., Ou, L., Chen, D., Timms, P., Tay, A., Chan, P. Y., Ganse, B.,
Leonhardt, S., & Antink, C. H. (2021). A deep learning-based camera approach for
vital sign monitoring using thermography images for ICU patients. Sensors, 21(4), 1-
18. https://doi.org/10.3390/s21041495

McCulloch, W. S., & Pitts, W. (1943). A logical calculus of the ideas immanent in nervous
activity. The bulletin of mathematical biophysics 1943 5:4, 5(4), 115-133.
https://doi.org/10.1007/BF02478259

Melik Ahmet Daye, B. (2021). a Comprehensive Survey on Small Object Detection.

Mittal, P., Singh, R., & Sharma, A. (2020). Deep learning-based object detection in low-
altitude UAV datasets: A survey. Image and Vision Computing, 104, 104046.
https://doi.org/10.1016/J.IMAV1S.2020.104046

Nguyen-Meidine, L. T., Granger, E., Kiran, M., & Blais-Morin, L. A. (2018). A
comparison of CNN-based face and head detectors for real-time video surveillance
applications. Proceedings of the 7th International Conference on Image Processing
Theory, Tools and Applications, IPTA 2017, 2018-January, 1-7.
https://doi.org/10.1109/IPTA.2017.8310113

O’Shea, K., & Nash, R. (2015). An Introduction to Convolutional Neural Networks. 1-11.
http://arxiv.org/abs/1511.08458

OpenCV. (2000). https://opencv.org/

Patel, V. M., Gopalan, R., Li, R., & Chellappa, R. (2015). Visual Domain Adaptation: A
survey of recent advances. IEEE Signal Processing Magazine, 32(3), 53-69.
https://doi.org/10.1109/MSP.2014.2347059

Petrou, M., & Petrou, C. (2010). Image Processing: The Fundamentals. Icinde Image
Processing: The Fundamentals. https://doi.org/10.1002/9781119994398

Pifieiro-Ave, J., Blanco-Velasco, M., Cruz-Roldan, F., & Artés-Rodriguez, A. (2014).
Target detection for low cost uncooled MWIR cameras based on empirical mode
decomposition. Infrared Physics and  Technology, 63, 222-231.
https://doi.org/10.1016/j.infrared.2014.01.007

Redmon, J., Divvala, S., Girshick, R., & Farhadi, A. (2016). You only look once: Unified,
real-time object detection. Proceedings of the IEEE Computer Society Conference on



77

Computer  Vision and  Pattern  Recognition, 2016-Decem,  779-788.
https://doi.org/10.1109/CVPR.2016.91

Redmon, J., & Farhadi, A. (2018). YOLOvV3: An incremental improvement. arXiv.

Ren, S., He, K., Girshick, R., Zhang, X., & Sun, J. (2017). Object detection networks on
convolutional feature maps. IEEE Transactions on Pattern Analysis and Machine
Intelligence, 39(7), 1476-1481. https://doi.org/10.1109/TPAMI.2016.2601099

Rogalski, A. (2002). Infrared detectors: An overview. Infrared Physics and Technology,
43(3-5), 187-210. https://doi.org/10.1016/S1350-4495(02)00140-8

Roszyk, K., Nowicki, M. R., & Skrzypczynski, P. (2022). Adopting the YOLOv4
Architecture for Low-Latency Multispectral Pedestrian Detection in Autonomous
Driving. Sensors 2022, Vol 22, Page 1082, 22(3), 1082.
https://doi.org/10.3390/S22031082

Shao, Y., Zhang, X., Chu, H., Zhang, X., Zhang, D., & Rao, Y. (2022). AIR-YOLOv3:
Aerial Infrared Pedestrian Detection via an Improved YOLOv3 with Network
Pruning. Applied Sciences (Switzerland), 12(7). https://doi.org/10.3390/app12073627

Shorten, C., & Khoshgoftaar, T. M. (2019). A survey on Image Data Augmentation for
Deep Learning. Journal of Big Data, 6(1), 1-48. https://doi.org/10.1186/S40537-019-
0197-0/FIGURES/33

Suard, F., Rakotomamonjy, A., Bensrhair, A., & Broggi, A. (2006). Pedestrian detection
using infrared images and histograms of oriented gradients. IEEE Intelligent Vehicles
Symposium, Proceedings, 206-212. https://doi.org/10.1109/1VS.2006.1689629

The PASCAL Visual Object Classes Homepage. (2005).
http://host.robots.ox.ac.uk/pascal/VOC/

Tong, K., Wu, Y., & Zhou, F. (2020). Recent advances in small object detection based on
deep learning: A review. Image and Vision Computing, 97, 103910.
https://doi.org/10.1016/j.imavis.2020.103910

Torralba, A., Fergus, R., & Freeman, W. T. (2008). 80 million tiny images: A large data
set for nonparametric object and scene recognition. IEEE Transactions on Pattern
Analysis and Machine Intelligence, 30(11), 1958-1970.
https://doi.org/10.1109/TPAMI.2008.128

Tumas, P., Serackis, A., & Nowosielski, A. (2021). Augmentation of severe weather



78

impact to far-infrared sensor images to improve pedestrian detection system.
Electronics (Switzerland), 10(8), 1-16. https://doi.org/10.3390/electronics10080934

Venkataraman, S. B., & Raj, B. (2003). Performance parameters for thermal imaging
systems. Insight: Non-Destructive Testing and Condition Monitoring, 45(8), 531-535.
https://doi.org/10.1784/insi.45.8.531.52914

Vollmer, M., & Mdéllmann, K.-P. (2010). Basic Properties of IR Imaging Systems. Infrared
Thermal Imaging, 73-155. https://doi.org/10.1002/9783527630868.CH2

Wang, C.-Y., Bochkovskiy, A., & Liao, H.-Y. M. (2022). YOLOv7: Trainable bag-of-
freebies sets new state-of-the-art for real-time object detectors. 1-15.
http://arxiv.org/abs/2207.02696

Wang, M., & Deng, W. (2018). Deep Visual Domain Adaptation: A Survey.
Neurocomputing, 312, 135-153. https://doi.org/10.1016/j.neucom.2018.05.083

Wen, M., Wei, L., Zhuang, X., He, D., Wang, S., & Wang, Y. (2018). High-sensitivity
short-wave infrared technology for thermal imaging. Infrared Physics and
Technology, 95(October), 93-99. https://doi.org/10.1016/j.infrared.2018.10.020

Wolff, L. B., Socolinsky, D. A., & Eveland, C. K. (2005). Face Recognition in the Thermal
Infrared. Computer Vision Beyond the Visible Spectrum, 167-191.
https://doi.org/10.1007/1-84628-065-6_6

Wu, Y., Pan, F., An, Q., Wang, J., Feng, X., & Cao, J. (2021). Infrared Target Detection
Based on Deep Learning. Chinese Control Conference, CCC, 2021-July, 8175-8180.
https://doi.org/10.23919/CCC52363.2021.9549852

Xiao, J. (2021). ExXYOLO: A small object detector based on YOLOv3 Object Detector.
Procedia CIRP, 188(2019), 18-25. https://doi.org/10.1016/j.procs.2021.05.048

Xu, Z., Zhuang, J., Liu, Q., Zhou, J., & Peng, S. (2019). Benchmarking a large-scale FIR
dataset for on-road pedestrian detection. Infrared Physics and Technology,
96(October 2018), 199-208. https://doi.org/10.1016/j.infrared.2018.11.007

Yun, J.-S., Park, S.-H., & Yoo, S. B. (2022). Infusion-Net: Inter- and Intra-Weighted
Cross-Fusion Network for Multispectral Object Detection. Mathematics, 10(21),
3966. https://doi.org/10.3390/math10213966

Zhang, H., Luo, C., Wang, Q., Kitchin, M., Parmley, A., Monge-Alvarez, J., & Casaseca-
de-la-Higuera, P. (2018). A novel infrared video surveillance system using deep



79

learning based techniques. Multimedia Tools and Applications, 77(20), 26657-26676.
https://doi.org/10.1007/s11042-018-5883-y

Zhang, Y., & Yang, Y. (2015). Cross-validation for selecting a model selection procedure.
Journal of Econometrics, 187(1), 95-112.
https://doi.org/10.1016/j.jeconom.2015.02.006

Zhao, G., Ge, W., & Yu, Y. (2021). GraphFPN: Graph Feature Pyramid Network for
Object Detection. Proceedings of the IEEE International Conference on Computer
Vision, 2743-2752. https://doi.org/10.1109/1CCV48922.2021.00276

Zhao, X., He, Z., Zhang, S., & Liang, D. (2015). Robust pedestrian detection in thermal
infrared imagery using a shape distribution histogram feature and modified sparse
representation  classification.  Pattern  Recognition,  48(6),  1947-1960.
https://doi.org/10.1016/j.patcog.2014.12.013

Zhu, Z., Liang, D., Zhang, S., Huang, X., Li, B., & Hu, S. (2016). Traffic-Sign Detection
and Classification in the Wild. Proceedings of the IEEE Computer Society
Conference on Computer Vision and Pattern Recognition, 2016-December, 2110-
2118. https://doi.org/10.1109/CVPR.2016.232



EKLER

80



EK-1. Tezde kullanilan derin grenme terminolojileri ve Ingilizceleri

Turkge Terminoloji

Ingilizce Terminoloji

Ag Mimarisi Aramasi

Network Architecture Search (Nas)

Alan Adaptasyonu

Domain Adaptation

Algilama

Detectivity

Alici Isletim Karakteristigi

Receiver Operating Characteristic

Alt Bollimler Subdivision

Asirt Uyum Gosterme Overfitting

Bilgisayarli Gorii Computer Vision

Bolge Teklif Agi Region Proposal Network

Bolgesel Evrisimsel Sinir Aglari

Region Based Convolutional Neural
Network (Rcnn)

Capa Kutusu

Anchor Box

Capraz Asamali Kismi Ag

Cross Stage Partial Network (Cspnet)

Capraz Dogrulama

Cross Validation

Denetimli Ogrenme

Supervised Learning

Denetimsiz Ogrenme

Unsupervised Learning

Derin Ogrenme

Deep Learning

Duyarlilik

Recall

Diizenlilestirme

Regularization

Evrisim Katmani

Convolutional Layer

Evrisimsel Sinir Aglari

Convolutional Neural Network

Foto Duyarlilig

Photo Sensitivity

Genisletilmis Verimli Katman Toplama
Agl

Extended Efficient Layer Aggregation
Network (E-Lan)

Giriiltii Esdeger Giic

Noise Equivalent Power
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EK-1. Tezde Kullanilan derin 6grenme Terminolojileri ve ingilizceleri (devam)

Gliven Skoru

Confidence Score

Hassasiyet

Precision

Havuzlama Katman

Pooling Layer

Hizli Bolgesel Evrisimsel Sinir Aglar

Fast Region Based Convolutional Neural
Network (Fast Rcnn)

Hibrit Ogrenme

Reinforcement Learning

Kendi Kendine Denetimli Ogrenme

Self-Supervised Learning

Kesisimin Birlesime Oran1

Intersection Over Union

Makine Ogrenmesi

Machine Learning

Maksimum Olmayan Bastirma

Nun Maxsimum Supression

Maskelenmis Hizl1 Bolgesel Evrigsimsel
Sinir Aglar

Mask Region Based Convolutional Neural
Network (Mask Rcnn)

Mekansal Piramit Havuzlamasi

Spatial Pyramid Pooling (Spp)

Ortalama Hassasiyet

Average Precision

Genel Ortalama Hassasiyet

Mean Average Precision (mAP)

Ogrenme Orani

Learning Rate

Ozellik Piramit Ag

Feature Pyramid Network

Pekistirmeli Ogrenme

Reinforcement Learning

Sadece Bir Kez Bakarsin

You Only Look Once (Yolo)

Sert Olumsuz Ornek Madencilik Blogu

Hard Negative Example Mining Block

SOniim

Decay

Tam Baglant1 Katmani

Fully Connected Layer

Tek Atis Dedektori

Single Shot Detector (Ssd)

Toplam-Kare Hatasi

Sum-Squared Error

Toplu Normallestirme

Batch Normalization
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EK-1. Tezde Kullanilan derin 6grenme Terminolojileri ve ingilizceleri (devam)

Toptan

Batch

Yapay Sinir Aglar1

Artificial Neural Networks

Yar1 Denetimli Ogrenme

Semi-Supervised Learning

Yol Toplama Agi

Path Aggregation Network (Panet)
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EK-2. Yolov3, Yolov4 Ve Yolov7 modellerinin 6rnek gorintiler Gizerinden nesne tespit

performanslari

YOLOv3 YOLOv4 YOLOv7
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EK-2. Yolov3, Yolov4 Ve Yolov7 modellerinin drnek goruntuler Gzerinden nesne tespit

performanslari (devam)

parson:

persont B7.54  pareons 9972

-
-
= |i| prmvon: 99, 14a

(@)

-
parson: oBAF™ 5193 parsons 51,57 M parso 51,89




86

EK-2. Yolov3, Yolov4 Ve Yolov7 modellerinin drnek goruntuler Gzerinden nesne tespit

performanslari (devam)
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