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OZET

OTONOM ARACLAR iCIN METASEZGISEL ALGORITMALAR
KULLANARAK OLUMSUZ HAVA KOSULLARINDA YOLO NESNE
ALGILAMA PERFORMANSININ IYILESTIiRILMESI

Ibrahim OZCAN
Diizce Universitesi
Lisansiistii Egitim Enstitiisti, Elektrik-Elektronik ve Bilgisayar Miihendisligi Anabilim
Dali
Doktora Tezi
Danisman: Dog¢. Dr. Yusuf ALTUN

Temmuz 2024, 118 sayfa

Otonom siirlislerde en biiyiikk problemlerden biri nesnenin dogru ve hizli bir sekilde
algilanamamasidir. Ozellikle olumsuz hava kosullarinda (OHK) nesne algilama nemli
bir problem olmaktadir. Sisli, kar firtinali, saganak yagisli, kum firtinali gibi hava
durumlar1 nesne algilama algoritmalarinin performansini diisirmektedir. Genel olarak
nesne algilama algoritmalar ¢ift asamali ve tek agamali olmak tizere iki kategoriye ayrilir.
Cift asamal1 yaklagim potansiyel nesne bolgeleri 6nerir ve bu bolgelerde nesne algilama
islemi gercgeklestirilir. Tek asamali yaklasim da goriintiiniin tiim piksellerinin tek bir
seferde islenmesi ve analiz edilmesiyle nesne algilama islemi gerceklestirilir. Tek asamali
yaklagimda nesne tespitinde, hiz 6n plana ¢ikarken, ¢ift asamali yaklasimda ise daha
yiiksek dogruluk 6n plana ¢ikmaktadir. Bununla birlikte tek agamali yaklasima sahip
nesne algilama algoritmalarindan YOLO (You Look Only Once) ve sonra ¢ikan
stirimleri, nesneyi dogru algilama konusunda ¢ift asamali algoritmalardan daha iyi
oldugu durumlar da olmaktadir. Bu tez ¢alismasi, bir Derin Ogrenme (DO) algoritmasi
olan YOLO siiriim 5, 7 ve 9'u kullanan otonom araglar i¢in OHK’de nesne algilamanin
iyilestirilmesine odaklanmistir. DO'niin basaris, YOLO'nun bu ii¢ versiyonunun
optimizasyon ve egitim i¢in kullanilan hiperparametrelerinin etkili bir sekilde
ayarlanmasina baghdir. Hiperparametrelerin optimizasyonu, genellikle manuel olarak
uygulandigr icin, YOLO i¢in agik bir arastirma konusudur. Bu tez calismasinda,
YOLOvVS, YOLOv7 ve YOLOVY hiperparametrelerini optimize etmek i¢in Gri Kurt
Optimizasyon (GKO), Yapay Tavsan Optimizasyon (YTO) ve Sempanze Lider Segim
Optimizasyonu (SLSO) meta-sezgisel algoritmalart ayri ayri uygulandi. Calisma,
OHK’de DAWN (Vehicle Detection in Adverse Weather Nature) veri kiimesini ve RTTS
(Real-Time Transportation System) veri kiimesini kullanarak optimize edilmis
hiperparametrelerin OHK'de nesne algilama tizerindeki etkisine odaklanmistir. Sonuglar,
GKO, YTO ve SLSO'ya sahip en yeni YOLO modellerinin, 6zellikle farkli zorluklardaki
hava kosullarini ve yalnizca yola ait verileri iceren DAWN veri setinde, nesne tespitini
onemli 6l¢iide iyilestirdigini gostermistir. YOLO modellerinin OHK igin nesne algilama
konusundaki genel performansi sirastyla YOLOV7 + YTO ile %6,146, YOLOvV7 + SLSO
ile %6,277 ve YOLOV9 + GKO ile %6,764 artmustir.

Anahtar Sozciikler: Derin 6grenme, Meta-Sezgisel, Nesne tespiti, Otonom araglar,
YOLO
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One of the biggest problems in autonomous driving is that the object cannot be detected
accurately and quickly. Especially in adverse weather conditions (AWCs), object
detection is a major problem. Weather conditions such as fog, snowstorms,
thunderstorms, sandstorms, etc. degrade the performance of object detection algorithms.
Obiject detection algorithms are generally divided into two categories: two-stage and one-
stage. The two-stage approach suggests potential object regions and object detection is
performed in these regions. In the single-stage approach, object detection is performed by
processing and analyzing all image pixels simultaneously. While the single-stage
approach emphasizes speed in object detection, the two-stage approach emphasizes
higher accuracy. However, there are cases where single-stage object detection algorithms
such as YOLO and its later versions are better than two-stage algorithms in detecting
objects correctly. This thesis is focused on improving object detection in AWCs for
autonomous vehicles using YOLO versions 5, 7, and 9, a Deep Learning (DL) algorithm.
The success of YOLO depends on the effective tuning of the hyperparameters used for
the optimization and training of these three versions of YOLO. Optimization of
hyperparameters is an open research topic for YOLO, as it is usually implemented
manually. In this thesis, Grey Wolf Optimization (GWO), Artificial Rabbit Optimization
(ARO), and Chimpanzee Leader Election Optimization (CLEO) meta-heuristic
algorithms were applied separately to optimize YOLOv5, YOLOv7 and YOLOV9
hyperparameters. The study focused on the impact of optimized hyperparameters on
object detection in AWCs using the DAWN and the RTTS datasets. The results show that
the state-of-the-art YOLO models with GWO, ARO, and CLEO significantly improve
object detection, especially in the DAWN dataset, which includes weather conditions of
different challenges and road-only data. The overall performance of the YOLO models
on object detection for AWCs improved by 6.146% with YOLOvV7 + ARO, 6.277% with
YOLOvV7 + CLEO, and 6.764% with YOLOV9 + GWO, respectively.

Keywords: Autonomous vehicle, Deep learning, Metaheuristics, Object detection,
YOLO,
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1. INTRODUCTION

In today's world, people generally prefer motorized vehicles to get from one place to
another. The population of cities is increasing day by day and the number of motorized
vehicles traveling in traffic is increasing in parallel. Although traffic rules are
predetermined and there are people with a driver's license who use motor vehicles in
traffic and know these rules, it is determined that 95% of traffic accidents occurring in
Turkey are caused by drivers [1]. These accidents cause both material losses and loss of
life. The loss of trained people and the need to import spare parts for the repair of vehicles,
most of which are imported, cause serious damage to the country's economy. This is
precisely where self-driving vehicles are designed to prevent human-caused accidents.
The inspiration for this autonomous vehicle dream comes directly from the challenges of
driving in heavy traffic. Almost everyone agrees that driving is one of the most dangerous
activities. Autonomous vehicles are becoming a great necessity to relieve the stress of
just driving, let alone the fatigue caused by the constant focus. If traffic fatalities can be
minimized or completely eliminated by eliminating human error through automation,
then the benefits of autonomous vehicles cannot even be discussed. In addition,
autonomous vehicles will enable the elderly, disabled, sick, and similar people to go

where they want to go without the need for another human being.

A motorized vehicle becomes self-driving thanks to software that processes and interprets
the data it receives from sensors and makes decisions. This software, which performs
decision-making processes, is developed not with classical software logic, but with
machine learning or deep learning techniques under artificial intelligence. In classical
software, inputs are given to the software and the software produces an output. It cannot
know the output in advance. Therefore, classical software cannot be used in autonomous
vehicles. Because this software cannot process and interpret the data coming from the

XV



sensors in autonomous vehicles. To interpret the data and make decisions, the inputs and
outputs of similar data must be trained using machine learning or deep learning
techniques. In this way, the data from the sensors is analyzed and an output is obtained to

decide what should be done in the autonomous vehicle.

Deep learning can be generally defined as a multi-layered structure consisting of artificial
neural networks. It consists of an input, hidden, and output layer. The input layer is given
the data to be processed as input. In the hidden layers, the data from the input layer, which
has been made suitable for training, is processed in individual neurons and the resulting
data is transferred to the output layer. The output layer gives a predicted output in the
same way as the output from the last hidden layer. In this thesis, the estimated output is
given as, for example, a car, since it is desired to detect the object from the camera data

and find out which class it belongs to.

Object detection algorithms perform very well during daytime and clear weather
conditions. However, in the case of AWCs, such as extreme sunshine, fog, snowstorms,
rainstorms, or sandstorms, object detection algorithms experience noticeable performance
degradation. This is also the case with the YOLO algorithm. However, thanks to the open-
source nature of YOLO, its performance can be improved by modifying its structure or
by using it together with optimization algorithms in such AWCs. In this thesis, the
performance of object detection algorithms (YOLOvV5, YOLOv7, and YOLOV9) in
AWCs is investigated by using GWO, ARO, and CLEO.

2. MATERIAL AND METHODS

The most important criteria for object detection in autonomous vehicles are speed and
accuracy. To achieve real-time object detection, speed takes precedence over accuracy.
This is very important for safe driving. As mentioned in the introduction, algorithms with
a single-pass approach are the most suitable algorithms for this task. In this thesis, among
these algorithms, the YOLO algorithm, which is constantly updated, is preferred. The
difficulty of object detection in AWCs is well known. To improve the performance of the
YOLO algorithm in these AWCs, the hyperparameters of the algorithm are optimized.
For these optimizations, GWO, ARO, and CLEO are applied separately to improve the
object detection performance of the YOLO algorithm in AWCs.

YOLO : As a significant development in computer vision and object detection, the

YOLO algorithm has revolutionized real-time object detection. First introduced in 2016,
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YOLO stands out with its ability to quickly and accurately identify objects in complex
images. Unlike traditional object detection methods, YOLO allows a single neural
network to process the image as a whole. This allows YOLO to process the entire image
at once, unlike methods such as R-CNN, which divide the image into regions and analyze
each region separately. YOLO divides the image into a grid of SxS dimensions and
estimates class probabilities and bounding boxes for each grid cell. In this study,
YOLOV5, which is the most commonly used model in object detection operations of
YOLO, and the newer models YOLOv7 and YOLOV9 are used.

GWO : Based on grey wolf tactics and social behaviors, GWO is a metaheuristic
optimization method. A balance between exploring the whole solution space and focusing
on local regions is achieved with this algorithm by using alpha, Beta, Delta, and Omega
wolves to represent potential solutions within the search space [7]. Wolf positions are
dynamically adapted in this process toward potential solutions, following the movement
of predators tracking prey. Wolf positions are refined iteratively during the algorithm,
leading to the optimal solution being reached with each iteration. Using these techniques,
the GWO algorithm gradually narrows down the search space to find the most optimal

solution. As a result, it is useful for optimizing a wide range of tasks.

ARO : ARO was released as a new meta-heuristic optimization algorithm in 2022 [8].
Various optimization algorithms inspired by nature are developed to find the best
solution. In ARO, the process of foraging and exploring the environment of rabbits is
modeled and simulated in this way. Rabbits, by nature, avoid dangerous environments
and at the same time explore new environments to find the best food source. Similarly,
ARO provides an algorithm where optimal solutions can exist by discovering new search
areas. In addition to machine learning, ARO has been applied for optimization in various

fields such as finance, engineering, and logistics.

CLEO: CLEO is one of the latest Meta-heuristic optimization algorithms released in
November 2022 [9]. It is inspired by the way the chimpanzee family chooses leaders [9].
The leader must be the alpha male. However, it is observed that the relationships of this
chosen leader with other males and females play an important role in the CLEO algorithm
[9]. The memorization ability of chimpanzees shows an inverted U-shaped performance
improvement with age. The CLEO algorithm uses an iterative approach to find the
optimal solution in the population. At each iteration, the algorithm calculates the fitness

value for each male and female chimpanzee, selects the male and female chimpanzee with
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the highest fitness value, creates a new solution using the fitness values of the selected
chimpanzees, calculates the fitness value of the new solution, replaces the new solution
with the least optimal solution in the current population, and stores the current best
solution. The algorithm stops when the maximum number of iterations is reached or when

the best solution meets a certain criterion.
3. RESULTS AND DISCUSSIONS
3.1. PERFORMANCE OF YOLO MODELS ON DAWN DATASET

The training results of YOLOvV5, YOLOv7, and YOLOV9 models with the original
hyperparameters are 60.20%, 68.50%, and 68.00% respectively. Different results are seen
when the training results after optimizing the hyperparameters of YOLO models with
optimization algorithms are examined. For example, while CLEO provides the best
performance improvement in YOLOvV5 and YOLOv7, GWO is the best in YOLOV9.
YOLOVS5 + CLEO has a 63.90% mAP value with a 6.146% performance improvement.
YOLOv7 + CLEO has 72.80% mAP with a 6.277% performance increase. YOLOV9 +
GWO has 72.60% mAP with a 6.764% performance increase. Precision, Recall, F1-
Score, and Accuracy values are calculated separately for 6 objects in the DAWN dataset,
and different results are obtained for each model applied. When the values are analyzed
according to the average of all objects, the best model for F1-Score is YOLOv7 + ARO.
When we look at the Accuracy values, the highest value is also seen in the YOLOv7 +
ARO model. Since the detection and positioning of the object are more important in
autonomous driving, mAP values are primarily considered. Therefore, it is observed that
the YOLOv7 + CLEO and YOLOV9 + GWO models are superior to other models in

object detection and localization.
3.2 PERFORMANCE OF YOLO MODELS ON RTTS DATASET

When the RTTS dataset is analyzed, it is seen that not only traffic images are included in
the dataset, but also images where persons are in the foreground. Using the RTTS dataset,
the mAP values of the training results of the YOLOvV5, YOLOv7, and YOLOvV9 models
with the original hyperparameters are 75.60%, 76.80%, and 78.40% respectively. It is
observed that the optimization algorithms used with YOLOv5 do not affect the mAP
result in YOLOV5 in any way. YOLOv7 + GWO model realized a performance
improvement of 0.13%, the YOLOv7 + ARO model realized a performance improvement

of 0.65%, and YOLOv7 + CLEO model realized a performance improvement of 1.04%
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compared to the original YOLOv7 model. YOLOV9 + GWO model realizes a
performance increase of 0.51%, the YOLOV9 + ARO model realizes a performance
increase of 1.02%, and the YOLOV9 + CLEO model realizes a performance increase of
1.14% compared to the original YOLOvV9 model compared to the original YOLOvV7
model. YOLOV9 + GWO model realizes a performance increase of 0.51%, the YOLOv9
+ ARO model realizes a performance increase of 1.02%, and YOLOvV9 + CLEO model
realizes a performance increase of 1.14% compared to the original YOLOV9 model. The

models with the best mAP value are YOLOvV9 models.
4. CONCLUSION AND OUTLOOK

In this thesis study-the object detection performances of the models, especially if the
hyperparameters of YOLO models used for object detection in autonomous driving in
AWC:s are optimized. When the data sets are compared, especially in the DAWN data set,
which contains only traffic images and only images with AWCs, an increase of more than
6% in performance is observed by optimizing the YOLO models with optimization
algorithms. On the RTTS dataset, optimizing YOLO models does not show a noticeable
performance increase. The fact that there is generally only one adverse weather condition
(foggy) in the RTTS data set and that it does not contain only traffic data distinguishes
the RTTS data set from the DAWN data set.

In the DAWN dataset, even if the YOLOVS model is optimized with GWO, ARO or
CLEQ, it cannot perform better than the more recent YOLOv7, and YOLOV9. However,
the YOLOV7 model, with its original hyperparameters and hyperparameters optimized
with GWO, ARO, and CLEO, shows almost the same performance as YOLOV9's original
and optimized models with optimization algorithms. According to these results, new

YOLO models including AWCs perform well in object detection in autonomous vehicles.

Xix



1. GIRIS

Giliniimiiz diinyasinda insanlar bir yerden bir yere gitmek i¢in genellikle motorlu araglari
tercih etmektedirler. Sehirlerin niifusu giin gectikge artmakta, buna paralel olarak trafikte
dolagan motorlu ara¢ sayisi da benzer sekilde artmaktadir. Trafik kurallar1 6nceden
belirlenmis ve trafikte motorlu araglar1 kullanan, bu kurallar1 bilen ehliyet sahibi insanlar
olmasina ragmen, Tiirkiye’de meydana gelen trafik kazalarinin %95’inin siiriicii kaynakl
oldugu tespit edilmektedir [1]. Bu kazalar yiiziinden hem maddi kayiplar hem de can
kayiplar1 yasanmaktadir. Yetismis insanlarin yitirilmesi ve ¢cogunlugu ithal olan araglarin
tamiri i¢in yedek parca ithal edilmek zorunda kalinmasi, iilkenin ekonomisine ciddi
zararlar vermektedir. Otonom yani kendi kendine gidebilen araglar iste tam da burada,
insan kaynakli kazalarin 6niine ge¢mek icin tasarlanmaktadir. Bu otonom arag rilyasinin
ilham kaynagi dogrudan yogun trafikte ara¢ kullanmanin zorluklarindan gelmektedir. Hig
stiphe yok ki diizenli olarak yapilan en tehlikeli seylerden biri araba kullanmaktir. Sadece
araba siirerken yasanilan stresin, siirekli odaklanmaktan kaynaklanan yorgunlugun bile
giderilmesi i¢in otonom araglar biiyiik bir ihtiyac haline gelmektedir. Otomasyon yoluyla
insan hatasini ortadan kaldirarak trafik 6liimleri en aza indirilebilirse veya tamamen
ortadan kaldirilabilirse o zaman otonom araglarin faydalarinin tartigsilmasi bile sz konusu
olamaz. Ayrica otonom araglar sayesinde yasli, engelli, hasta ve benzeri durumda olan
insanlarin da baska bir insana ihtiya¢ duymadan, gitmek isteyecekleri yere gidebilme

imkani sunulabilecektir.

Motorlu bir aracin kendi kendine gidebilir hale gelmesi, sensorlerden aldigi verileri
isleyip yorumlayan ve karar veren yazilimlar sayesindedir. Karar verme islemlerini
gerceklestiren bu yazilimlar, klasik yazilim mantigiyla degil yapay zekanin altinda yer
alan makine 6grenimi veya DO teknikleriyle gelistirilmektedir. Otonom sistemler,
sensorlerden gelen veriler gergek zamanli olarak isleyip yorumlama kabiliyetine
duyarlidir. Klasik yazilimlar, bu tiir dinamik ve degisken verilerin anlik olarak islenmesi
ve uygun parg¢a alma islemlerine sahip degildir. Cilinkii Klasik yazilim sistemleri, belirli
girisleri alir ve bu girislere gore belirli ¢iktilar iiretir. Onceden ¢iktry1 bilmesine imkéan
yoktur. Dolayisiyla nesne algilama da oniine gelen nesnenin ne olduguna karar verecek

bir yapida degildir ve bu nedenle otonom araglarda kullanilamazlar. Verilerin yorumlanip



karar verme isleminin yapabilmesi i¢in, dnceden benzer verilerin girdi ve ¢iktilari, makine
ogrenimi veya DO teknikleri kullanilarak egitilmelidir. Boylelikle sensorlerden gelen
veriler analiz edilerek, otonom aragta ne yapilmasi gerektigine karar verilen bir ¢ikt1 elde

edilmesi saglanir.

DO genel olarak, yapay sinir aglarindan olusan ¢ok katmanli bir yapidir, seklinde ifade
edilebilir. Giris katmani, gizli katmanlar ve ¢ikis katmanindan olusur. Giris katmanina
islenmesi istenen veriler girdi olarak verilir. Gizli katmanlarda, giris katmanindan egitime
uygun hale getirilmis veriler ayr1 ayr1 néronlarda islenir ve islem sonucundaki veriler
¢ikis katmanina aktarilir. Cikis katmani, son gizli katmandan gelen verileri nasil bir g1kt
verecekse o sekilde tahmini bir ¢ikt1 verir. Bu tezde, kameradan elde edilen verilerden
nesnenin tespiti ve hangi sinifa ait oldugu bulunmak istenildigi i¢in tahmini ¢ikti, 6rnegin

bir araba olarak verilmektedir.

Otonom araglarda nesne tespiti igin, DO tabanli gesitli algoritmalar gelistirilmis ve
gelistirilmeye devam etmektedir. Bu algoritmalarin bazilart YOLO [10] ve versiyonlart,
SSD (Single Shot Dedector) [11], RCNN (Region-based Convolutional Neural Network)
[12], Fast R-CNN (Fast Region-based Convolutional NeuralNetwork) [13], Faster R-
CNN (Faster Region-based Convolutional NeuralNetwork) [14], Mask R-CNN (Mask
Region-based Convolutional NeuralNetwork) [15] ve RetinaNet [16] isimli
algoritmalardir. YOLO ve versiyonlar1, SSD ve RetinaNet tek asamali yaklasima sahip
nesne tespit algoritmalaridir. RCNN ve yukarida ad1 gecen RCNN temelli gelistirilmis
diger versiyonlar ise iki asamali yaklasima sahip nesne tespit algoritmalaridir. Tek
asamali yaklasim, goriintiiniin tiim piksellerinin tek bir seferde islenmesi ve analiz
edilmesiyle nesne tespitinin gerceklestirilmesi demektir. Cift asamali yaklasim da iki
asama vardir. Birinci agama da bolge onerileri olusturulur yani potansiyel nesne bolgeleri
belirlenir. ikinci asamada, bu bolgelerde nesne tespit islemi gergeklestirilir. Iki
yaklagimin da birbirine sagladig: iistiinliikler s6z konusudur. Tek asamali yaklasimda
nesne tespitinde, hiz 6n plana ¢ikarken ¢ift asamali yaklagimda ise daha yiiksek dogruluk
On plana ¢ikmaktadir. Tez calismasinda otonom araclar i¢in ger¢ek zamanli nesne tespit
islemlerinde hiz oncelikli tercih olacagi i¢in tek asamali yaklasima sahip nesne tespit
algoritmalar: tercih edilmektedir. SSD ve RetinaNet algoritmalari, YOLO algoritmasi
gibi siirekli glincellenmemektedir. YOLO algoritmasinin bir¢ok versiyonu bulunmakta
en son YOLOV9 versiyonu yaymlanmistir. YOLOvV4 ile yapilan bir caligma da bile nesne

tespit performansi SSD ve RetinaNet algoritmalarina gore daha iistiin bir performans



gostermektedir [17]. Dolayisiyla YOLOv4’ten daha giincel YOLO versiyonlarinin
performanslari daha iyi oldugu icin tez calismasinda YOLO algoritmasimin giincel

versiyonlar1 tercih edilmektedir.

Nesne tespit algoritmalar1 giindiiz ve havanin acgik yani goriintiinliin berrak oldugu
durumlarda oldukg¢a yiiksek performans gostermektedir. Ancak OHK s6z konusu
oldugunda 6rnegin sisli, kar firtinali, yagmur firtinali veya kum firtinali havalarda nesne
tespit algoritmalarinda gozle goriiliir performans diistisleri meydana gelmektedir. YOLO
algoritmasinda da ayni durum s6z konusudur. Ancak YOLO’nun agik kaynakli yapisi
sayesinde, bu tiir OHK’de, kendi yapisinda degisiklikler yaparak veya optimizasyon
algoritmalartyla birlikte kullanilarak, performanst artirilabilmektedir. Bu tez
caligmasinda Meta-sezgisel optimizasyon algoritmalarindan GKO [18], YTO [8] ve
SLSO [9] ile YOLOvV5, YOLOvV7 ve YOLOV9 nesne tespit algoritmalar1 kullanilarak

OHK’de nesne tespit algoritmalarinin performansi arastirilmaktadir.



2. LITERATUR TARAMASI

Nesne tespit c¢alismalarinin tarihi, 1960’11 yillarda ¢ok az sayida goriintii isleme ve
siiflandirma yontemleri kullanilarak basit nesnelerin tespiti ile baslamaktadir. Ancak
2010 yilindan itibaren DO teknolojisinin gelismeyle beraber nesne tespit algoritmalari
hizl bir sekilde gelisme gdstermektedir. DO 2012'de AlexNet'in ImageNet yarismasinda
biiyilk bir basar1 elde etmesiyle popiiler hale gelmektedir. Bu basari, biiyiik veri
kiimelerindeki karmasik 6zelliklerin tanimlanmasi ve nesne tespiti gibi gorevlerin daha
dogru bir sekilde gergeklestirilmesi i¢in 6nemli bir adim olarak goriilmektedir. Son
yillarda, 6zellikle otonom araglar i¢in gergek zamanli nesne tespit uygulamalari, onemli
bir arastirma konusu oldugu icin bir¢ok ¢alismada, daha ¢ok DO algoritmalari drnegin;

YOLO ve versiyonlari, SSD, RCNN ve versiyonlari, kullanilmaktadir.

[19], [20] ve [21]'deki ¢aligmalar, 6nce goriintii iyilestirmeyi ve ardindan nesne tespitini
gerceklestiren yaklasimlar Onermektedir. [19]’da TogetherNet adi verilen, OHK’de
nesneleri ayirt etmek i¢in 6grenmeyi dinamik olarak gelistirerek bu iki alt gérevi birbirine
baglayan etkili ancak birlestirilmis bir algilama paradigmasi Onerilmektedir.
TogetherNet, cok gorevli bir ortak 6grenme problemini ele alir. Ortak 6grenme planinin
ardindan, restorasyon agi tarafindan iiretilen temiz 6zellikler, algilama aginda daha iyi
nesne algilamay1 6grenmek icin paylasilabilir, boylece TogetherNet'in OHK de algilama
kapasitesini artirmasina yardimci olur. Ortak Ogrenme mimarisinin yani sira,
TogetherNet'in 6zellik ¢cikarma ve temsil yeteneklerini gelistirmek i¢in yeni bir Dinamik
Transformatdr Ozellik Gelistirme modiilii dnerilmektedir. Hem sentetik hem de gergek
diinya veri kiimeleri lizerinde yapilan kapsamli deneyler, TogetherNet'in hem niceliksel
hem de niteliksel olarak YOLO’nun bir versiyonu olan YOLOX [22]’in baz1 Stiriimleri

karsisinda, daha i1yi performans gosterdigini gostermektedir.

[20]°deki galisma siiriiciisiiz araglarin zorlu kosullarda tespit yeteneginin gelistirilmesinin
yani sira trafik izleme ve ara¢ gdzetimine yOnelik stratejiler sunulmaktadir. Sis, kum
firtinas1 ve kar kosullarinin zorlu oldugu durumlarda siniflandirma, takip yoriingeleri ve
hareket hesaplamalar1 yapilmaktadir. Baslangigta, yollarin net olmayan goriintiilerini
tyilestirmek i¢in goriintii 1yilestirme yontemleri uygulanir. Gelistirilmis goriintiiler daha
sonra araclar1 tespit etmek i¢in bir nesne tespit ve siniflandirma algoritmasina tabi tutulur.
Son olarak, en az yoriinge hatasini elde etmek i¢in yeni yontemler degerlendirilmektedir.

(Diizeltilmis Optik akis/Diizeltilmis Kalman filtresi). Ayrica gozlemlenen nesnelerin



koordinatlarindan arag sayisi, tiirii, yoriingelerinin (Optik akis, Kalman Filtresi, Oklid
Mesafesi) takip edilmesi ve bagil hareket hesaplamasi gibi 6zellikler ¢ikarilmaktadir. Bu
teknikler, 6zellikle kotii hava kosullarinda yollarin havadan goériintimleri lizerinden arag
tespitini, takibini ve hareketini iyilestirmeyi amaglamaktadir. OHK’de havadan
goriintiileme araglari i¢in 6nerilen yontem gergek degerden 5 pikselden daha az hataya
sahip olup, iyi sonuglar vermektedir. Havadan goriintiilenen araglarin arag tespiti ve
takibi, gelistirilmis MSRCR (Multi-Scale Retinex with Color Restoration) YOLOvV5s

modeli kullanilarak gergeklestirilmektedir.

[22]’deki ¢alisma gesitli OHK altinda enerji ingaat sahalarinda nesne tespitine yonelik
IDP-YOLOV?9 ad1 verilen gelismis bir yaklasim 6nermektedir. Bu model, IDP (Image
Dehazing and Enhancement Processing) modiiliinii ve gelistirilmis bir YOLOV9 nesne
algilama modiiliinii iceren paralel bir mimariden yararlanir. Ozellikle OHK de ¢ekilen
goriintiiler i¢in, TRA (Three-Weather Removal Algorithm) modiiliinii ve DLIE (Deep
Learning-based Image Enhancement) modiiliinii iceren ve birden fazla hava durumu
faktoriinii birlikte filtreleyerek iyilestirme saglayan paralel bir mimari kullanilmaktadir.
Daha sonra, nesne tespiti i¢in {i¢ katmanli bir yonlendirme dikkat mekanizmasi iceren
gelistirilmis bir YOLOVY tespit ag1 modiilii tanitilmaktadir. Deneyler, IDP modiiliiniin
gesitli OHK’nin etkisini azaltarak goriintii kalitesini onemli Olgiide artirdigini

gostermektedir.

[23]'deki galisma, ara¢ tespitini hizlandirmak i¢in Capasiz YOLOv4 onerilmektedir.
Deneysel veri seti BDD-IW, BDD100K (Berkeley Deep Drive) [24] veri setinden belirli
etiketli fotograflarin ¢ikarilmasi ve bazilarinin, onerilen yontemin OHK’de algilama
hassasiyeti ve hiz1 acisindan pratik sonuglarini test etmek igin sislenmesiyle
olusturulmaktadir. Onerilen yontem bu veri kiimesindeki gelismis hedef tespit
algoritmalariyla karsilastirilmaktadir. Deneysel sonuglar, Onerilen yOntemin orijinal
YOLOv4'ten yiizde 5,8 puan daha yiiksek olan %60,3 mAP’ye ulastigini géstermektedir.
Saglamlik testi sonuglari, 6nerilen modelin zorlu hava kosullarinda hedefleri tanima
kapasitesini dnemli dl¢lide gelistirdigini ve gercek zamanli tespitte yiiksek hassasiyete

ulagtigini gostermektedir.

[25]'deki ¢alismada, OHK'de nesne tespiti ig¢in hava durumuna 6zgii bilgileri ortadan
kaldiran ve daha fazla gizli bilgiyi ortaya ¢ikaran IA-YOLO (ImageAdaptive—YOLO)
yontemi Onerilmistir. Spesifik olarak, CNN-PP (CNN-Physics Parameter) tarafindan
tahmin edilen YOLO dedektorii igin OHK’yi hesaba katmak tizere DIP (Differentiable



Image Processing) modiilii sunulmaktadir. Onerilen IA-YOLO yaklasimi, goriintiileri
hem normal hem de OHK’ye uyarlanabilir sekilde isleyebilir. Deneysel sonuglar 6nerilen
IA-YOLO vyonteminin hem sisli hem de disiik 1s1kli senaryolarda etkinligini

gostermektedir.

[26]'daki ¢alismada gece otonom araglarin OHK’den dolay1 onlerindeki yol kosullarini
tespit edememeleri nedeniyle, dogru tespit yapabilmek icin CNN, SqueezeNet [27], VGG
[28], ResNet [29] ve DenseNet [30] modelleri basta olmak iizere farkli DO modelleri
uygulanmaktadir. Ayrica bu modellerin performanslar1 karsilastirilmaktadir. Mevcut
gece algilamasinin mevcut simirlamasi goz Oniine alindiginda, bu yazida farkli yol
yiizeylerinin yansima o6zellikleri arastirilmaktadir. Ozelliklere gore gece veritabanlari
ortam aydinlatmali ve aydinlatmasiz olarak toplanir. Bu veritabanlari, se¢ilen modellerin
daha fazla sahneye daha uygun hale getirilmesi amaciyla halka agik ¢esitli videolardan
toplanmaistir. Ayrica secilen modeller, toplanan bir veritabanina dayali olarak egitilir. Son
olarak dogrulamada, bu modellerin gece kuru, 1slak ve karli yol yilizeyi kosullarinm

siniflandirma dogrulugu %94'e kadar ¢ikabilmektedir.

[31]’deki caligma sisli havalarda arag tespit teknolojisinin yetersizligine vurgu yapmakta
ve arag tespitinin dogrulugunu artirmak i¢in yalnizca bilgisayar goriisii iizerine bir ¢6zim
onermektedir. Farkli pratik uygulama senaryolarimi igeren, 6n isleme igin MSRCR
algoritmasin1 ve egitim i¢in YOLOv4 modelini kullanmaktadir. Veri kaynagi olarak
BDD100K [24] veri seti kullanilmaktadir. Sonug olarak gelismis dogruluga sahip bir arag
algilama modeli elde edilmektedir. Sonuglar, modelin farkli derecelerdeki sisli havalarda

dogrulugu arttirdigin1 géstermektedir.

[32]’deki galisma da YOLO-v5'in Onceden egitilmis mimarisini ince ayar yoluyla
ayarlayarak ara¢ tespiti i¢in transfer 6grenme kullanilmaktadir. Transfer Ogrenimi
konseptini kullanmak ig¢in, yazarlar tarafindan sikisik trafik diizenlerinin resim ve
videolarindan olusan kapsamli veri setleri toplanmaktadir. Bu veri kiimeleri, 6rnegin
yuksek ve diisiik yogunluklu trafik diizenleri, tikanmalar ve farkli hava kosullar1 gibi
cesitli niteliklere isaret edilerek daha kapsamli hale getirilmektedir. Toplanan bu veri
kiimelerinin tiimii manuel olarak agiklanmaktadir. Veri kiimeleri araciligiyla 6nceden
egitilmis aga ince ayar yaparak, onerilen YOLO-v5, algilama dogrulugu ve yiiriitme
stiresi acisindan diger bircok geleneksel arac algilama yontemine Ustiinliik saglamaktadir.
PKU [33], COCO [34] ve DAWN [35] veri kiimeleri lizerinde gergeklestirilen ayrintili

simiilasyonlar, dnerilen yontemin ¢esitli zorlu durumlarda etkinligini gostermektedir.



[36] daki ¢alisma da YOLO'nun galisma sirasindaki son siiriimii olan YOLOx'un yagmur,
sis, kar ve kum firtinas1 gibi kotii hava kosullarindaki araglart tespit etmek igin
kullanimimi arastirmaktadir. Model, dort kétii hava kosulu, farkli aydinlatma, arka plan
ve bir gercevedeki arag sayisini igeren goriintiileri igeren, halka agik DAWN karsilagtirma
veri seti lizerinde test edilmektedir. Modelin etkinligi kesinlik, geri ¢agirma ve mAP
acisindan degerlendirilir. Sonuglar, YOLOx-s'nin YOLOx-m ve YOLOX-1 varyantlarina
gore daha 1y1 performans gosterdigini ortaya koymaktadir. Modellerin performansi kar ve
sisli havalarda yagmurlu hava kum firtinalarima gore daha iyidir. Diger deneyler, ¢ok
Olgekli retinex kullanilarak goriintii kalitesinin arttirilmasmin YOLOx performansini
iyilestirdigini gostermektedir. DAWN veri setindeki hava durumlar ayr1 ayri ele alinip
egitilmekte ve nesne olarak sadece araglar1 igeren veriler iizerinde egitim

gerceklestirilmektedir.

[37]°deki caligma da kamera tabanli algilama dogrulugunu iyilestirmeye ¢aligilmaktadir.
Cesitli sert hava durumu veri kiimelerinden birlestirilmis verileri kullanarak transfer
ogrenimi  yoluyla OHK’de YOLOVS tabanli nesne algilamanin iyilestirilmesi
onerilmektedir. Iki basarili acik kaynakli veri seti (ACDC [38] ve DAWN [35]) ve
bunlarin birlestirilmis veri seti, sert hava kosullarinda yoldaki birincil nesneleri tespit
etmek icin kullanilmaktadir. Bireysel veri kiimeleri, bunlarin birlestirilmis versiyonlari
ve bu veri kiimelerinin ¢esitli alt kiimeleri iizerindeki egitimlerden 6zelliklerine gore bir
dizi egitim agirliklart toplanmaktadir. Daha 6nce bahsedilen veri kiimeleri ve bunlarin alt
kiimeleri tizerindeki algilama performansi degerlendirilerek egitim agirliklart arasinda bir
karsilastirma da yapilmaktadir. Degerlendirme, egitim i¢in 6zel veri kiimelerinin
kullanilmasimin, YOLOvS8 temel agirliklarina kiyasla tespit performansini artirdigini
ortaya ¢ikarmaktadir. Ayrica, 6zellige bagl veri birlestirme teknigi araciligryla daha fazla

goriintiiniin kullanilmasi, nesne algilama performansini istikrarl bir sekilde artirmaktadir.

[39]°daki arastirmada, sis, toz ve kum firtinasi, karli ve yagmurlu hava gibi birden fazla
hava senaryosunda hem giindiiz hem de gece bir olay yerindeki araglarin tespit edilmesi
ele alinmaktadir. Onerilen mimari, SPP-NET (Spatial Pyramid Pooling in Deep
Convolutional Networks) katmani ve azaltilmis Toplu normalizasyon katmanlar ile
degistirilmis temel mimari olarak CSPDarknet53'i kullanir. Ayrica ¢alisma da DAWN
Veri Kiimesi Ton, Doygunluk, Pozlama, Parlaklik, Karanlik, Bulaniklik ve Giiriiltii gibi
farkli tekniklerle zenginlestirilmektedir.

[40]’daki galisma, OHK'de otonom arag¢ tanimlama i¢in MRBLSTM (Modified ReLU-



based Bidirectional Long Short Term Memory) igeren bir DO modeli 6nermektedir.
Temel olarak alti asamadan olusur. Onerilen sistem verileri i¢in kamuya acik veri
ayarlarindan toplar. Daha sonra Retinex yazilimlar1 kullanilarak veriler iizerinde 6n
isleme islemi olarak goériintii onarimi devam eder. Daha sonra, MCO (Modified Canny
Operator) calistirmasi, iki tarafli bir filtre ve Otsu'nun yaklagsmasiyla geri yiiklenen
goriintiilerdeki kisileri korur. Daha sonra HoG, HaaR benzeri 6zellikler, LBP (Local
Binary Pattern) ve SIFT (Scale Invariant Feature Transform) igin 6zellik ¢ikarma
modelleri ile 6zellikler, kenar algilamali goriintiilerden c¢ikarilir. Optimum o6zellikler,
Cauchy'nin igerdigi Coyotes Optimizasyon Algoritmasi (CMCOA) kullanilarak
Ozelliklerin boyutlarin1 azaltmak igin diizeltilen o6zelliklerden segilir. Son olarak

MRBLSTM araciligiyla araglar tespit edilir.

[41]’deki arastirmada, otonom siiriisiin karmasik sahnelerinde ¢ok olgekli nesne
algilamada kacirilan algilama ve hatali tanima sorunlarini ¢6zmek i¢in YOLOX'a dayali
¢ok Olgekli bir nesne algilama modeli onerilmektedir. Nesnenin kritik 6zellik bilgisine
odaklanabilen YOLOX modeline 6nerilen Gruplandirilmis CBAM (Convolutional Block
Attention Module) eklenmektedir. Daha fazla anlamsal bilgi elde etmek ve farkli
Olceklerde nesne algisimi gelistirmek i¢in nesne-baglamsal 6zellik birlestirme modiilii
onerilmektedir. KITTI [42] veri seti ve BDD100K [43] veri seti lizerinde karsilagtirmali
deneyler yapilmaktadir. Onerilen modelin yiiksek mAP degerine sahip olmasi, modelin
genis uygulanabilirlie sahip oldugunu ve otonom siiriis senaryolarinda nesnelerin

taninmasina iligkin tespit gereksinimlerini karsilayabildigini gostermektedir.

[44] deki ¢alismada, arag tespiti ve smiflandirmasinda DO tekniklerinin uygulanmasiyla
iliskili bazi Onemli biiylime, basar1 ve dezavantajlarin kapsamli bir arastirmasi
sunulmaktadir. Arag tespiti ve smiflandirmasinda DO tekniklerinin ayrintili analizi ve
arag tespiti ve smiflandirmasinda bazi 6nemli tespit ve siniflandirma uygulamalarinin
gozden gecirilmesi, bunlarin zorluklarimin derinlemesine analizi ve son yillarda umut

verici teknik gelismeler ele alinmaktadir.

[45]‘teki calismada, farkli parlakliktaki hava goriintiilerinden arag trafik parametrelerinin
cikarilmasi i¢in bir YOLOX-IM-DeepSort modeli onerilmektedir. Veri seti, egitim ve
dogrulama verilerinin kalitesini iyilestiren HSV (Hue Saturation Value) alani veri
gelistirme, matris doniistiirme islemi ve veri gelistirme i¢in SAHI (Slicing-Aided Hyper
Inference) algoritmasi ile iglenmektedir. VisDrone2021 veri seti lizerindeki ablasyon

deneylerinin sonuglari, temel YOLOX-s modeliyle karsilagtirildiginda, gelistirilen



YOLOX-IM'nin %67,14 hacim azalmasi ve mAP50'de %38,13 artis (mAP50'de %3,9,
%b5,4 ve 8,4) gostermektedir. Ayrica YOLOX-IM-DeepSort'un nesne algilama ve nesne
izleme performansini1 dogrulamak i¢in VisDrone2021 veri seti benimsenmis ve deneysel
sonugclar, cesitli parlaklik seviyelerinde ortalama arag algilama dogrulugunun %85,00 ve
ortalama arag takip dogrulugunun %71,30 oldugunu gostermektedir. Her ikisi de ortak
modelden daha iyidir. Ancak, trafik parametresi ¢ikarim modelinin iyi performansinin tek
basina ortak veri kiimelerinde gosterilemeyecegi, bunun bir 6lgiimden yoksun olacagi ve

modelin yorumlana bilirlikten yoksun olacagi ileri stiriilmektedir.

[46]’da, kumlu havalarda farkli aktivasyon fonksiyonlarinin performansini
degerlendirmek igin YOLOV5 ve YOLOvV7 mimarileri ele alinmaktadir. Deneylerde ii¢
aktivasyon fonksiyonu hedeflenmektedir: Sigmoid Dogrusal Birim (SiLU), Diizeltilmis
Dogrusal Birim (ReLU) ve Sizintili Diizeltilmis Dogrusal Birim (LeakyReLU).
Performanslarini degerlendirmek igin kullanilan dlglimler hassasiyet, geri ¢cagirma ve
mMAP’dir. Yalnizca kumlu goriintiiler se¢ilmesine ragmen, gesitli hava kosullarini igeren

DAWN veri kiimesi kullanilmaktadir.

[47]deki makale, geleneksel Faster R-CNN yapisina birkag RPNs (Region Proposal
Networks) dahil ederek karayolundaki ara¢ tespitine yonelik yeni bir yontem
onermektedir. Onerilen strateji, mevcut ¢alismada cesitli RPN'lerin devreye girmesi
nedeniyle degisen biiyiikliikteki araglar1 daha dogru bir sekilde tespit etmektedir.
Sonuglar, Onerilen stratejinin hem iyi hem de zorlu hava kosullarinda degisen
bliytikliikteki araglart tespit etmede geleneksel Faster R-CNN'nin yani sira DAWN,
CDNet 2014 ve LISA [48] veri kiimelerindeki benzer diger son teknoloji yontemlerden

daha iyi performans gosterdigini gostermektedir.

[49]’daki makale, ilk once {li¢ asamadan olusan bir gorliniirliik gelistirme semast
onermektedir: aydinlatma gelistirme, yansima bileseni gelistirme ve performansi artirmak
icin dogrusal agirlikli fiizyon. Ardindan, ¢ok Olgekli derin evrisimli bir sinir agi
kullanarak saglam bir arag algilama ve izleme yaklasimi sunmaktadir. Geleneksel Gauss
karisimi olasilik hipotezi yogunluk filtresi tabanli izleyici, tespitten ize ve izden ize
iligkilere ayrilan HDA (Hierarchical Data Aggregation) ile birlikte kullanilir. Burada, her
asamanin maliyet matrisi, kacirilan tespitten kaynaklanan kayip izleri telafi etmek i¢in
Macar algoritmasi kullanilarak c¢oziilmektedir. Hizli yiiriitme igin gorsel 6zellik bilgisi
olmadan HDA'da yalnizca algilama bilgileri (yani algilama puanlarina sahip smirlayici

kutular) kullanilir. Ayrica, otonom araglarin OHK’deki uygulamalarma iliskin



aragtirmalar icin tasarlanmis, DAWN adi verilen yeni bir kiyaslama veri kiimesi de
tanitilmaktadir. Farkli tiirdeki OHKyle toplanan gercek diinya goriintiilerinden olusur.
Onerilen yontem DAWN, KITTI ve MS-COCO veri setleri iizerinde test edilmekte ve 21
ara¢ dedektoriiyle karsilastirilmaktadir. Deneysel sonuglar, OHK’de en son teknoloji arag
tespit ve takip yaklasimlarindan daha iyi performans gostermesi, onerilen yontemin

etkinligini dogrulamaktadir.

Bu ¢alismada [50], diisiik 1s1kl1 sisli trafik ortamlar1 igin goériintii bugu giderme ve goriintii
tyilestirmenin ortak Ogrenilmesiyle bir nesne algilama algoritmasi IDOD-YOLOV7
(Image-Dehazing-YOLOV7) onerilmektedir. IDOD-YOLOV?7 algoritmasi, ¢esitli
gelismis sis giderme ve nesne algilama algoritmalariyla karsilagtirilir. Goriintii
bulaniklastirma modiilii AOD ve bugu giderme modiilii SAIP, gercek diisiik 151kl trafik
goriintli veri kiimeleri {izerinde nesnel degerlendirme metrikleri (PSNR (Peak Signal to
Noise Ratio) , SSIM (Structural Similarity) ve 06znel degerlendirme yontemleri
kullanilarak degerlendirilir. Deneysel sonuglar, diisiikk 1s1kli sis trafigi ortamlarinda
goriintii bugu giderme igin bugu giderme + iyilestirme yonteminin (AOD + SAIP)

istiinliigiinii, saglamligini ve etkinligini gostermektedir.

[51]’deki makale de nesne algilamada tespit hassasiyetini artirmak i¢in YOLOvS
modelinin performansin1  artirmak amaciyla yeni bir optimizasyon algoritmasi
sunulmaktadir. ik olarak, GKO algoritmasinin avlanma davramgmin iyilestirilmesi ve
bunu balina optimizasyon algoritmasina (BOA) dahil edilmesiyle, degistirilmis bir balina
optimizasyon algoritmasi (DBOA) 6nerilmektedir. DBOA, GKO veya BOA'nin avlanma
dalin1 se¢gmek amaciyla pH't hesaplamak i¢in popiilasyonun konsantrasyon oranindan
yararlanir. Alt1 kiyaslama islevi tarafindan test edilen DBOA'nin daha iyi kiiresel arama
yetenegi ve kararlilifa sahip oldugu kanitlanmustir. Ikinci olarak, YOLOv5'teki C3
modiilii, G-C3 ile degistirilir ve ekstra bir algilama kafasi eklenir, bdylece yliksek
derecede optimize edilebilir bir algilama G-YOLO agi1 olusturulur. Kendi kendine
olusturulan veri setine dayanarak, G-YOLO modelindeki 12 baslangi¢ hiperparametresi,
bilesik gostergelerin skor uygunluk fonksiyonu kullanilarak DBOA tarafindan optimize
edilir, bdylece son hiperparametreler optimize edilir ve balina optimizasyonu G-YOLO
(BOA-GYOLO) modeli olusturulur. YOLOv5s modeliyle karsilastirildiginda, genel
mAP %]1,7, yayalarin mAP'si %2,6 ve bisiklet¢ilerin mAP'si %2,3 artmaktadir.

[52]’deki makale, mevcut hava kosullarini tahmin eden pus ve diisiik goriiniirlik

nedeniyle kotii hava kosullarinda algilama performansini iyilestirmek igin pus seviyesini
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kullanarak bulaniklig1 ortadan kaldiran bir goriintii bulaniklagtirma agir onermektedir.
Termal goriintiiyle birlestirildiginde, geri yiiklenen goriintii, sirasiyla hareketli hedefleri
bagimsiz olarak algilayan ve geg fiizyon kullanarak nesne algilama performansini artiran
iki YOLO nesne dedektoriine atanir. Onerilen model, mevcut goriintii giderme
modelleriyle karsilagtirildiginda gelismis bulaniklik giderme performans: gostermektedir
ve otonom siiriis i¢in sisli ¢ekilen goriintiilerin normal goriintiilere dondiiriilebilecegini
kanitlamaktadir. Onerilen goriintii geri yiiklenen RGB gériintiisiiniin termal goriintiilerle
birlestirilmesiyle, mevcut goriinti giderme tekniklerini  kullanan modellerle

karsilastirildiginda, algilama dogrulugunu %?22'ye kadar artirmaktadir.

[53]’deki calisma, nesne algilama algoritmalarinin hiperparametrelerinin optimizasyonu
icin Onerilen ilk yontemi Onermektedir. YOLOvV5 ve YAK (Yapay Ar Kolonisi)
optimizasyon algoritmast kullanilmaktadir. Uzerinde galisilan konu ise CRC (Colorectal
Cancer)’in 6nciisii olan poliplerin tespit oraninin artirilmasidir. Deneysel ¢alismalar YAK
algoritmasinin YOLOVS algoritmasini basariyla optimize ettigini ve orijinal YOLOvVS
algoritmasindan ¢ok daha yiiksek dogruluk sundugunu gdstermektedir. Onerilen
yontemin, gercek zamanli polip tespitindeki yiiksek performansiyla, hiz ve dogruluk

acisindan literatiirdeki mevcut yontemlerden ileride oldugunu belirtilmektedir.

Literatiir ¢alismalarinda, nesne tespit islemleri i¢in farkli yontemler 6nerilmis 6zellikle
OHK’ye yonelik nesne tespite yonelik caligmalar gergeklestirildigi goriilmektedir.
Yapilan ¢alismalarda otonom araglarda OHK’de nesne tespit islemleri ¢caligmalar1 yeterli
sayida degildir. Ozellikle, bu calismalarda YOLOv5’in siklikla kullanildigi,
YOLOvV7’nin ¢ok az ve en son ¢ikan YOLOvV9’un neredeyse hi¢ kullanilmadigi
gbzlemlenmektedir. Bu tez ¢aligmasindaki ama¢, OHK’de nesne tespit performansini
artirmak oldugu i¢in, YOLOV5, YOLOv7 ve YOLOV9 ile meta-sezgisel
algoritmalarindan GKO, YTO ve SLSO birlikle kullanilmaktadir. Sonuglara bakildiginda
giincel YOLO versiyonlariyla birlikte kullanilan optimizasyon algoritmalarinin gézle

goriiliir bir performans artist sagladigi gézlemlenmektedir.
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3. VERIi KUMELERI VE UYGULANAN ALGORITMALAR

Otonom araglarda nesne tespiti i¢in en 6nemli kriter hiz ve dogruluktur. Gergek zamanli
nesne tespiti elde etmek icin hiz dogru tespitten oncelikli olmaktadir. Giivenli bir siiriis
icin bu olduk¢a 6nemlidir. Giris boliimiinde de bahsedildigi iizere tek asamali yaklagima
sahip algoritmalar bu is i¢in en uygun algoritmalardir. Bu tez g¢alismasinda ise bu
algoritmalar arasinda siirekli giincel versiyonlar1 ¢ikan YOLO algoritmasi tercih
edilmektedir. OHK’de nesne tespit islemlerinin zorlugu bilinmektedir. YOLO
algoritmasinin, bu OHK’de performansini artirmak i¢in, algoritmanin hiper parametreleri
optimize edilmektedir. Bu optimize islemleri icin GKO, YTO ve SLSO ayr ayri
uygulanarak YOLO algoritmasinin OHK’deki nesne tespit performansinin artirilmasi
hedeflenmektedir. Bu tezde OHK olarak kullanilan veri setleri DAWN ve RTTS veri

setidir.

3.1. VERI KUMELERI

Literatiirde veri seti olarak benzer nesne etiketleme tiirlerine sahip DAWN ve RTTS veri
setleri tercih edilmektedir. DAWN veri seti yalnizca yol goriintiilerini ve tiim OHK’yi
iceren veri icerigine sahiptir. RTTS ise sadece sisli ve normal gorsellerden olusan veri
icerigine sahip. Bu iki veri seti uygulanan yontemlerin performansini karsilastirmak i¢in

kullanilir.

DAWN: Olumsuz Hava Durumu Doga Veri Setinde Arac¢ Tespiti: Cok az sayida veri
seti, sentetik hava durumu ve gergek diinya goriintiilerinin bir kombinasyonu araciligiyla
OHKyi ele alir [35]. Bu eksikligin iistesinden gelmek i¢in Mourad A. Kenk ve Mahmoud
Hassaballah, 2020 y1linda arag tespitinde kullanilacak ¢esitli OHK'yi iceren DAWN adli
bir veri kiimesini tanitmaktadirlar [35]. DAWN veri seti, farkli hava kosullarinda
kaydedilen yiiksek ¢oziiniirliiklii goriintii ve videolarin bir koleksiyonudur [35]. Kentsel
ve kirsal ortamlardaki yollar, kavsaklar, yaya gecitleri ve trafik isaretleri veri setine dahil
edilmektedir. Nesne tespiti, siniflandirma ve izleme, veri kiimesinin etiketli 6rnekleri
kullanilarak gerceklestirilebilir. DAWN veri seti, genis kapsami ve c¢esitliligi sayesinde
arastirmacilara ve gelistiricilere otonom siiriis algoritmalarini test etme ve gelistirme
firsat1 sunuyor. Bu veri seti, DO modellerinin egitimi ve performans degerlendirmesi igin

yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu ¢alismada OHK’deki araglarin tespiti igin DAWN
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veri setinden yararlanilmaktadir. DAWN, OHK i¢in 6zel olarak olusturulmus bir veri
kiimesidir. Bu arastirmada DAWN veri setinin Roboflow web sitesinden elde edilen
YOLO igin 6zellestirilmis versiyonu kullanilmaktadir [35]. Sekil 3.1'de DAWN veri
setindeki nesnelerin etiketleme oranlari gosterilmektedir. Etiketlenen nesneler Kkisi,

bisiklet, araba, motosiklet, otobiis ve kamyondan olugmaktadir.
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Sekil 3.1. DAWN veri kiimesindeki etiketli nesnelerin 6rnek sayilari.

Bu veri seti DO yontemiyle egitilecek 2053 egitim, 197 dogrulama ve 99 test verisi olarak
kategorize edilmektedir. Bu veri setinde sis, kar, yagmur ve kum firtinas1 goriintileri
rastgele secilmektedir. En verimli hiperparametrelerin belirlenmesine yardimci olmak
icin 197 dogrulama goriintiisii kullanilir. Nesne tespitinin etkinligini degerlendirmek igin
egitime hi¢ girmemis 99 test goriintiisiinden olusan bir set kullanilmaktadir. Sekil 3.2'de

DAWN veri setinin baz1 goriintiileri gosterilmektedir.

y &

Sekil 3.2. DAWN veri seti 6rnek gorselleri.
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Ger¢cek Zamanh Ulasim Sistemi (RTTS) Veri Kiimesi: RTTS, puslu kosullarda en
biiyiik aciklamali algilama veri kiimesidir [54]. Cogunlukla trafik sahnelerinde olmak
lizere 4322 adet gercek diinyaya ait puslu goriintii igerir. Kisi, bisiklet, motosiklet, otobiis
ve araba olmak iizere bes kategori bulunmaktadir. 41203 smirlayict kutular
etiketlenmektedir [55]. Toplu tagima sistemleri RTTS veri seti yardimiyla izlenmekte ve
iyilestirilmektedir. Bu veri kiimesi genellikle otobiisler, trenler ve diger toplu tasima
araglart i¢in konum, hiz, yon ve durak bilgilerini icermektedir. GPS verileri, sensor
verileri ve yolcu sayilart gibi gesitli veri tiirlerini igermektedir. RTTS veri seti, daha dogru
tahminler yapmak, trafik akisini optimize etmek ve yolcu bilgi sistemlerini iyilestirmek
icin gergek zamanli ulagim verilerini kullanmay1 amaglamaktadir. Bu ¢alismada egitim
icin kullanilan RTTS veri seti, Roboflow web sitesindeki YOLO algoritmalar1 i¢in
iiretilen veri setidir [56]. Bu veri seti DO yontemiyle egitilecek 3026 egitim, 864
dogrulama ve 432 test verisi olarak kategorize edilmektedir. Sekil 3.3'te RTTS veri
kiimesindeki nesnelerin etiketleme oranlari gosterilmektedir. Sekil 3.4'te RTTS veri
kiimesinin bazi goriintiileri gosterilmektedir. Ayrica Onerilen yaklasimin etkileri
acisindan normal hava kosullarini da igeren RTTS veri seti, OHK i¢eren DAWN veri seti

ile karsilastirma amaciyla da kullanilmaktadir.
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Sekil 3.3. RTTS veri kiimesindeki etiketli nesnelerin 6rnek sayilari.
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Sekil 3.4. RTTS veri kiimesi ornek goriintiileri.

3.2. UYGULANAN ALGORITMALAR

Gortnti isleme yapilirken nesne takibinde diger algoritmalar goriintiiniin tamami
tizerinde islem yaparken YOLO mimarisi goriintiiyii bolgelere ayirarak bu bolgelerdeki
nesneleri i¢erisine alan kutular ¢izer. Bu kutulara Bounding Box denir. Her bolgede nesne
bulunma olasiliginin hesabini yapar. Bunun yaninda Giiven Skoru hesaplar. Giiven Skoru
diye isimlendirilen deger her bir bounding box igerisinde bulunan nesnenin yiizde kag
tahmin edilen nesnenin benzeri oldugunu sdylemesidir. Tabii tek neden gorlintiiyii
bolgelere ayirarak caligmasi degildir. R-CNN gibi nesne takip algoritmalari nesne
bulunmast muhtemel alanlar1 belirleyip daha sonra ayri ayr1 CNN smiflandiricilarini
kullanmaktadir. Bu igslem iki ayr1 asamadan gectigi i¢in goriintii lizerindeki islem sayisi
artmakta dolayisiyla YOLO bu durumda R-CNN’e gore daha hizli olmaktadir. YOLO
goriintiiyll tek seferde noral agdan gecirmektedir. Bu tezde nesne tespiti i¢in YOLOVS,
YOLOV7 ve YOLOVY DO algoritmalar: tercih edilmektedir. YOLOVS ile ilgili bir¢ok
calismanin oldugu gorilmektedir. YOLOv5, OHK'deki diger iki yeni algoritmanin
performansini karsilastirmak  i¢in secilmektedir. YOLO modellerinin
hiperparametrelerinin ilk degerleri COCO verisetine gdre ayarlanmaktadir. Ozellikle
OHK'de YOLO modellerinin bu degerlerle nesne algilamada performans diistikliigi
gosterdigi goriilmektedir. Bu YOLO modellerinin performansini iyilestirmek igin
hiperparametrelerin degerlerini optimize etmek gerekmektedir. Bu optimize islemleri i¢in

optimizasyon algoritmalar1 kullanilmaktadir. Bu gorev i¢in c¢esitli optimizasyon
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algoritmalar1 kullanilabilmektedir. Bu ¢alismada, nesne tespit performansini artirmak i¢in
GKO'yu ve performans karsilastirmasi yapmak icin ise daha yeni ve nesne tespiti 6zelinde

basarili sonuglar elde edilen YTO ve SLSO meta-sezgisel algoritmalar1 se¢ilmektedir.
3.2.1. You Look Only Once (YOLO)

Bilgisayarla gérme ve nesne tespiti alaninda onemli bir gelisme olarak, YOLO
algoritmasi, gercek zamanli nesne tespiti konusunda devrim yaratmistir. Ilk olarak 2016
yilinda tanitilan YOLO [57], karmasik goriintiilerde nesneleri hizli ve dogru bir sekilde
tanimlama yetenegi ile 6ne ¢ikmaktadir. YOLO, geleneksel nesne tespiti yontemlerinden
farkli olarak, tek bir noral agin goriintiiyli bir biitiin olarak islemesini saglar. Bu,
goriintiiyii bolgelere ayirip her bir bolgeyi ayr1 ayr1 analiz eden R-CNN gibi yontemlerin
aksine, YOLO'nun tiim goriintiiyli tek seferde islemesine olanak tanir. YOLO, goriintiiyii
SxS boyutlarinda bir 1zgaraya boler ve her bir 1zgara hiicresi i¢in simif olasiliklar ve
smirlayici kutular (bounding boxes) tahmin eder. Sekil 3.5’te bu durum gorsel olarak

gosterilmektedir.

N - ——— TS -
L U L e

Girig resmi S x S 1zgarasi

Son tespitler

Simf olasilik haritas:

Sekil 3.5. YOLO modeli [57].

YOLO'nun mimarisi, geleneksel CNN’yi temel alir. Sekil 3.6’da YOLO mimarisi yer
almaktadir. Sekil incelendiginde bu mimarinin evrisim katmanlarindan olustugu
goriilmektedir. 448x448 boyutunda renkli bir goriintii, giris olarak 448x448*3 boyutunda
bir tensor saglamaktadir. YOLO'nun evrisim katmanlari, 6zellik ¢ikarma islemlerini

gerceklestirmek i¢in kullanilir. Evrisim katmanlari, goriintiideki kenarlar, koseler ve daha
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karmagik desenler gibi temel Ozellikleri ¢ikarir. Bu katmanlar, filtreler ve ¢ekirdekler
(kernels) kullanarak giris goriintiisiinden &zellik haritalari olusturur. Ik Evrisim Katmani
7x7 ve bliylik bir adim uzunluguna yani 2 degerine sahiptir. Bu katman, giris goriintiisiinii

kiigtltiir ve ilk 6zellik haritalarini ¢ikarir. Ara katmanlar daha kiigiik ¢ekirdek boyutlarina
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Sekil 3.6. YOLO mimarisi [58].

(6rnegin, 3x3) ve daha kiigiik adim uzunluklarina sahip bir dizi evrisim katmanlaridir.
Bu katmanlar, goriintiideki daha ince detaylar1 ¢ikarir ve 6zellik haritalarini derinlestirir.
Son katmanlarda ise YOLO mimarisinde, genellikle daha fazla filtre ve daha fazla
derinlik igeren evrisim katmanlari bulunur. Bu katmanlar, 6zelliklerin daha yiiksek
seviyelerde birlesmesini saglar. Maksimum havuzlama katmanlari, Ornegin 2x2
maksimum havuzlama katmani, 2x2 penceredeki maksimum degeri secerek ozellik
haritasinin boyutunu yariya indirerek, evrisim katmanlari tarafindan olusturulan 6zellik
haritalarini asag1 6rneklemek i¢in kullanilir. Bu katmanlar, 6zellik haritalarinin boyutunu
azaltir ve modelin hesaplama karmasikligin1 diisiirir. YOLO'nun son kisminda, tam
baglantili katmanlar bulunur. Bu katmanlar, evrisim ve havuzlama katmanlari tarafindan
cikarilan Ozellikleri diizlestirir ve simiflandirma ve sinir kutular1 tahmini yapmak i¢in
kullanir. YOLO, her 1zgara hiicresi i¢in sinif olasiliklar1 ve sinir kutusu tahminleri tiretir.
Bu tahminler, her bir hiicre i¢in potansiyel nesnelerin yerini ve sinifin1 belirtir. YOLO'nun
¢ikis katmani, tiim tahminleri bir araya getirir ve son nesne tespiti sonuglarini olusturur.
Cikis katmani, her 1zgara hiicresi igin sinif olasiliklari, sinir kutulari ve bu kutularin giiven

skorlarini igerir.

3.2.2. YOLOv2

YOLOVI1'in ardindan, YOLOV2 [59] 2017 yilinda duyurulmustur . YOLOV2 hem hiz hem
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de dogruluk agisindan iyilestirmeler sunar. YOLOvV2, daha derin ve daha giicli bir
evrigimsel sinir ag1 olan Darknet-19'u kullanir. Darknet-19, Sekil 3.7’de de gorildigi
gibi 19 evrisim katmani ve 5 maksimum havuzlama katmanindan olusur . Bu yapi, daha
iyi Ozellik ¢ikarimi saglar ve modelin dogrulugunu artirir. YOLOV2, her evrisim
katmanindan sonra batch normalization (toplu normallestirme) uygular. Bu, egitim
stirecinde Ozelliklerin normallestirilmesini saglar, overfitting (asir1 uyum)’i azaltir ve
modelin daha hizli ve daha dogru bir sekilde egitilmesini saglar. YOLOV2, daha yiiksek
¢Oziinlrlikli giris goriintiileri (6rnegin, 448x448 yerine 608x608) kullanir. Bu, kiiciik
nesnelerin daha iyi tespit edilmesini saglar ve genel dogrulugu artirir. YOLOV2, Faster
R-CNN'den ilham alarak anchor kutulari kullanir. Anchor kutulari, gesitli boyut ve
oranlarda dnceden tanimlanmis sinir kutularidir. Bu yaklasim, nesne tespitini daha esnek
ve dogru hale getirir. YOLOV2, K-means kiimeleme algoritmasini kullanarak egitim veri
setindeki nesnelerin boyutlarina gore optimal anchor kutular1 belirler. YOLOv1'de oldugu
gibi, YOLOvV2’de dogrudan sinir kutusu merkez noktalarini ve boyutlarini tahmin eder.
Ancak, YOLOv2'de bu tahminler, anchor kutularinin 6lgeklendirilmis ve ofsetlenmis
versiyonlari olarak yapilir. Bu, daha dogru sinir kutusu tahminleri saglar. YOLOV2, daha
diisiik ¢oztintirliiklii 6zellik haritalarini kullanarak yiiksek ¢oziintirliiklii tahminler yapar.
Bu, daha kii¢iik nesnelerin tespit edilmesine yardimci olur ve genel dogrulugu artirir. Bu
islem, evrisim katmanlarinin 6zelliklerini birlestirerek gergeklestirilir. YOLOV2, farkl
Ol¢eklerde egitim yaparak modelin ¢esitli giris boyutlarinda performans gostermesini
saglar. Bu, modelin daha esnek ve daha dogru olmasina katkida bulunur. YOLOv2’nin
YOLOv1’den farkliliklar1 su sekilde siralanabilir. A§ mimarisi olarak YOLOv1, 24
evrisim katman1 ve 2 tam baglantili katman igeren bir ag yapis1 kullanirken, YOLOv2
daha derin ve daha verimli olan Darknet-19'u kullanir. YOLOV2, her evrisim
katmanindan sonra batch normalization uygular. Bu, egitim siirecinde 6zelliklerin
normallestirilmesini saglar, overfittingi azaltir ve modelin daha hizli ve daha dogru bir
sekilde egitilmesini saglar. YOLOv1 dogrudan smir kutusu koordinatlarini tahmin
ederken, YOLOV2 anchor kutular1 kullanarak daha esnek ve dogru sinir kutusu tahminleri
yapar. YOLOV2, daha yiiksek ¢oziintirliiklii giris goriintiileri kullanarak kiiciik nesnelerin
tespitini iyilestirir. YOLOvV2, farkli olgeklerde egitim yaparak modelin ¢esitli giris
boyutlarinda performans gostermesini saglar. YOLOv2, YOLOvl'e kiyasla bir dizi
yapisal iyilestirme ve yenilik sunarak hem hiz hem de dogruluk agisindan 6nemli
gelismeler saglar. Daha derin bir ag mimarisi, batch normalization, anchor kutulari,

yiiksek ¢Oziiniirlikli girisler, fine-grained 6zellikler ve multi-scale egitim gibi yenilikler,
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YOLOV2'nin nesne tespiti performansini artiran baglica faktorlerdir. Bu iyilestirmeler,
YOLOV2'yi bilgisayarla gérme ve nesne tespiti alaninda daha giiglii ve etkili bir arag

haline getirmektedir.
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Sekil 3.7. YOLOv2 mimarisi [60].

3.2.3. YOLOvV3

YOLOvV1 ve YOLOvV2’den sonra 2018 yilinda ayni yazarlar son kez bir nesne algilama
modeli olan YOLOV3 [61]’1 ¢ikarttilar. Sekil 3.8’de YOLOV3 yapisi detayl bir sekilde
gosterilmektedir. YOLOV2 de Darknet-19 mimarisini kullanirlarken YOLOv3’te yine
kendi gelistirdikleri Darknet-53 isimli 53 evrisim katmanindan olusan yeni bir mimari
kullanilmaktadir. Bu mimari 53 evrisim katmani icerdigi i¢in nesne algilama gorevlerinde
daha yiiksek dogruluk saglamaktadir. Darknet-53, ResNet mimarisinden ilham alinarak
yiginlanmis kisimlari (residual blocks) kullanir. Bu yapr derin aglarda olusabilecek
ogrenme zorluklarini azaltmaktadir. YOLOV3 bounding boxlar i¢in lojistik regresyon
kullanarak daha hassas konum tahmini saglar. Bu 6zellikle ¢akisan nesnelerin tespiti
sirasinda onemli bir avantaj saglar. Dengesiz veri setlerin model egitimi iyilestirme i¢in
kullanilan Focal Loss ile birlikte anchor kutular1 kullanilarak 6zellikle nesne tespitinde

onemli avantaj saglar.
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Sekil 3.8. YOLOvV3’iin detayli yapis1 [62].
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3.24. YOLOV4

YOLOV4 [63] farkli yazarlar tarafindan gelistirilmistir. Temel yapisal degisiklikler s6z
konusudur. Temel yapisal degisiklikler arasinda, Backbone (omurga) olarak
CSPDarknet53 kullanimi 6ne ¢ikar. Bu yapi, 6zellik ¢ikariminda daha verimli ve giiglii
bir performans sergiler. YOLOv4, BoF (Bag of Freebies) ve BoS (Bag of Specials) adi
verilen iki kategori altinda cesitli teknikleri bir araya getirir. BoF, modelin egitim
siirecinde dogrulugu artiran ve maliyeti olmayan teknikleri igerirken (6rnegin, veri
artirma, label smoothing, dropout), BoS ise modelin ¢ikarim asamasinda dogrulugu
artiran ve az maliyetli teknikleri igerir (6rnegin, Mish aktivasyon fonksiyonu, SPP
bloklari, PANet yol ag1). YOLOVv4, ayrica, daha iyi optimizasyon ve genelleme yetenegi
saglayan CioU (Complete Intersection Over Union) kaybi, Mosaic veri artirma,
DropBlock diizenlilestirme gibi yenilik¢i teknikleri kullanir. Bu yenilikler, modelin hem
egitim silirecinde daha verimli 6grenmesini saglar hem de ger¢ek zamanli uygulamalarda
daha yiiksek performans sergilemesine yardimci olur. YOLOv4, hiz ve dogruluk
arasindaki dengeyi optimize ederek, nesne tespiti gorevlerinde hem akademik hem de

endiistriyel uygulamalar i¢in giiclii bir arag olarak 6ne ¢ikmaktadir.

Sparse Prediction

Input Backbone Dense Prediction

yavd

i

Sekil 3.9. YOLOv4 modeli [63].

Sekil 3.9°da YOLOv4 modelinin mimarisi gosterilmektedir. YOLOv4, sabit boyutta giris
goriintiisii alir (genellikle 416x416 veya 608x608 piksel). Backbone, goriintiiden 6zellik
cikariminda kullanilan ana ag yapisidir. YOLOv4'te Backbone olarak CSPDarknet53
kullanilir. CSPDarknet53, Darknet-53"tin bir versiyonudur ve CSPNet (Cross-Stage
Partial Networks) yapisini icerir. CSPNet, bilgi akisin1 bdlerek ve yeniden birlestirerek
ozellik ¢ikariminda daha etkili ve verimli bir performans saglar. Bu yapi, daha derin
aglarda bilgi kaybini1 6nler ve daha iyi 6zellik haritalar1 olusturur. Neck, Backbone'dan
cikarilan Ozellikleri isleyerek farkli 6lgeklerde daha fazla bilgi elde eden bir yapidir.
YOLOv4'te Neck kisminda SPP ve PANet (Path Aggregation Network) kullanilir. SPP,
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farkl 6l¢eklerdeki 6zellik haritalarini birlestirerek modelin nesne tespit yetenegini artirir.
PANet, farkli katmanlardan gelen bilgileri birlestirerek, kiiclik nesnelerin daha iyi tespit
edilmesini saglar ve agin genel performansini iyilestirir. Dense Prediction, her hiicre i¢in
belirli bir sayida bounding box (smir kutusu) koordinatlari, obje skorlar1 ve sinif
olasiliklari tiretir. YOLOv4'te bu tahminler, Backbone ve Neck'ten gelen 6zellik haritalar
kullanilarak yapilir. Dense Prediction, modelin tespit ettigi her nesne i¢in yogun bir
tahmin seti tiretir. Bu tahminler, genellikle {i¢ farkli 6l¢ekte gergeklestirilir (kiigiik, orta
ve biiyiik nesneler igin). Sparse Prediction, NMS (Non-Maximum Suppression) gibi
teknikler kullanarak {ist iiste binen ve diisiik olasiliga sahip tahminleri filtreler. Bu
asamada, yalnizca yiiksek olasiliga sahip ve giivenilir bounding boxlar se¢ilir. Bu yontem,
gereksiz ve yanlig tahminlerin 6niine geger, boylece daha kesin ve giivenilir nesne tespiti

saglar.

3.2.5. YOLOV5

YOLOVS, YOLOvV4 temel alinarak gelistirildi ve ¢calisma hiz1 biiyiik 6lgiide iyilestirildi,
en ylksek hiz saniyede 140 kareye ulasti. Bu arada, YOLOvS5'in boyutu kiigtliktiir ve
agirlik dosyast YOLOv4 modelinden neredeyse %90 daha kiigiiktiir; bu da YOLOvS5'in
gomiilii cihazlara dagitilmasina olanak tanir. YOLOV4 ile karsilastirildiginda YOLOvS
daha yiiksek dogruluk oranina ve kii¢iik nesneleri daha iyi tanima yetenegine sahiptir
[64]. ik olarak Yolov5, CSPNet [65] Darknet'e dahil ederek CSPDarknet'i omurgasi
olarak yaratt1. Egitim modelinde mevcut olan parametreleri azaltabildigi i¢in CSPNet ile
cikarim siirecinde daha yiiksek hiz ve dogruluk elde edilebilir. Ikinci olarak YolovS5, bilgi
akigin1 artirmak i¢in PANet [66] uygulamistir. PANet, diisik seviyeli oOzelliklerin
yayilmasini iyilestiren, gelismis asagidan yukariya yola sahip yeni bir FPN (Feature
Pyramid Network) yapisin1 benimser. Ayni1 zamanda, 6zellik 1zgarasini ve tiim 6zellik
seviyelerini birbirine baglayan uyarlanabilir 6zellik havuzu, her 6zellik seviyesindeki
yararli bilgilerin dogrudan asagidaki alt aga yayilmasini saglamak i¢in kullanilir. PANet,
alt katmanlarda dogru lokalizasyon sinyallerinin kullanimimi gelistirir ve bu da agikca
nesnenin konum dogrulugunu artirabilir. Ugiinciisii, Yolov5'in bas1, yani YOLO katmant,
cok 6lgekli [61] tahmin elde etmek igin 3 farkli boyutta (18 x 18, 36 x 36, 72 x 72) dzellik
haritasi iiretir ve modelin kiiciik, orta dlgekli isleri ele almasini saglar [67]. YOLOv5'te
tespit edilecek goriintii ile ilgili adimlar Sekil 3.10'da gosterilmektedir. Giris katmanina
gelen goriintii, islenmek ve 6zellik ¢ikarimi i¢in omurgaya gonderilir. Omurga farkli

boyutlarda 6zellik haritalar1 elde eder ve bunlari1 boyun ile birlestirerek P3, P4 ve P5
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0zellik haritalarini tiretir. Son olarak bu haritalar, goriintiiyii dikdortgen bir ¢ergeve igine

alan Simirlayici Kutular (BBoxes) tiretmek i¢in Head ile birlestirilir [68].

YOLOvVS modelin genelleme yetenegini gelistirmek ve asir1 uyumu azaltmak i¢in gesitli
veri artirma teknikleri kullanir. Mosaic ve MixUp gibi ileri diizey veri artirma teknikleri
kullanarak egitim verisini ¢esitlendirir ve modelin genelleme yetenegini artirir. PyTorch
tizerinde gelistirilmis olan YOLOvS, GPU ve TPU'larda hizli ve verimli ¢alisacak sekilde
optimize edilmistir, bu da ger¢ek zamanli uygulamalarda kullannmini1 kolaylastirir.
Modelin kullanim kolayligi, kullanici dostu arayiizii ve kapsamli dokiimantasyonu,
arastirmacilarin ve gelistiricilerin modeli hizli bir sekilde kullanmaya baslamasini saglar.
YOLOVS, hiz ve dogruluk arasinda miikemmel bir denge kurarak hem diisiik gecikmeli
uygulamalara uygun hem de yiiksek dogruluk saglamaktadir. Bu yenilikler ve yapisal
degisiklikler, YOLOvVS'in hem akademik arastirmalar hem de endiistriyel uygulamalarda

giiclii bir arag olarak kullanilmasint miimkiin kilmaktadir.

Backbone C5 h PS5 =

C5/32 » N » H

e e

k d

C3/8 C3 5 P3 o

| v

c24 | ] ,

1 I
ci2 | % | BBoxes
Input| |

Sekil 3.10. YOLOvS'in varsayilan ¢ikarim akis semasi [68].

3.2.6. YOLOv7

YOLOVG6 [69] ile YOLOV7 [2] farkli yazarlar tarafindan 2022 yilinin ortasinda ¢ikmustir.
YOLOv7 modeli YOLOv6’ya gore karmasik nesne algilama gorevlerinde daha {istiin
performans sergiledigi ve farkli veri modellerine gore hiperparametrelerinin optimize
edilebilmesi bakimindan YOLOv7 modeli bu tez calismasinda tercih edilmektedir.
YOLOV7 algoritmasi, SFPS ila 160FPS araliginda bilinen diger nesne dedektdrlerinden
daha iyi performans gostererek, nesne algilamadaki {istiin hiz1 ve dogrulugu nedeniyle
genis capta taninmaktadir [3]. Gerekli donanim diger sinir aglarindan birka¢ kat daha
ucuzdur ve dnceden egitilmis agirliklar olmadan daha kiigiik veri kiimeleri lizerinde ¢ok

daha hizli egitilebilir. Ayrica YOLOV7, alternatif nesne algilama teknikleriyle
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karsilastirildiginda iistiin hassasiyet, geri ¢agirma ve ortalama hassasiyet gostermis,
ilgilenilen nesnelerin tam olarak tanimlanmasi ve yerinin belirlenmesindeki etkinligini
vurgulamustir [70]. Kentsel altyap1 ve ulasim alaninda, YOLOV7 yol 6zelligi tespiti, gukur
tespiti ve yaya-arag tespiti i¢in kullanilmis olup, yol giivenligi ve altyapt bakiminin
arttirtlmasindaki 6nemini vurgulamaktadir [4], [5]. Sekil 3.11°de goriildiigii gibi temelde
YOLOV7, girdi (input), omurga (backbone), boyun (neck) ve kafa (head) bilesenlerinden
olusan ve bu bilesenleri kullanarak nesne tespiti gergeklestiren bir YOLO modelidir.
Girdi bileseni, modele aktarilan goriintii veya videolardan olusur. Omurga bileseni, girdi
goriintiisiinden 6zellik ¢ikarimi yapan onceden egitilmis bir agdir. Omurga katmani,
birkag evrisimsel katmandan, E-ELAN (Extended-Efficient Layer Aggregation Network)
katmanindan ve doniistimlii olarak boyutu yariya indiren, kanallar1 ikiye katlayan ve
ozellik ¢ikarimi yapan MP (Maximum Pooling) katmanlarindan olusur. Boyun,
omurgadan gelen 6zellikleri birlestirip zenginlestiren kisimdir. YOLOv7'de, Rep-PAN
gibi bir 6zellik birlestirme mekanizmasi kullanilir. Bu sayede model, farkli 6l¢eklerdeki
nesneleri daha iyi algilayabilir. Kafa bileseni, son asamada islemleri gerceklestirir. Bu
katman, 6zellik haritalarina sinirlayici kutular uygular ve nihai ¢iktiyr olusturur. Nihai

ciktilar; nesne etiketleri, sinirlayici kutu ¢izimleri ve nesne tespit skorlar1 olabilir.

Backbone Head

cBS Icas I (‘BSICBSI ELAN }—ﬁ ELAN }-
T60<160%256

20%20%1024 20x20%255

64076403

40x40%512 40x40%255

@ (@) @)=

(L) @G 62

LB%AXUGIZ
CBS

. e Upsample
(ccl2) 2 o2

80x80x256 80%80x255

Sekil 3.11. YOLOv7 model mimarisi [71].
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3.2.7. YOLOV9

YOLOV7 yazarlari tarafindan gelistirilen YOLOV9 [6], Subat 2024'te piyasaya siiriilen en
son YOLO algoritmasidir. YOLOV9 olusturulurken onceki modellere kiyasla
performansini artirmak i¢in iki mimari birlestirilir. Sekil 3.12 ve Sekil 3.13°te YOLOv9’u
olusturan mimariler gosterilmektedir. PGl ve GELAN, YOLOvV9'u olusturmak igin
birlestirilir. Egitilen verideki kritik bilgilerin birden fazla katmandan gegerken
kaybolmasin1 oOnleyen PGI, 6grenmeyi daha verimli hale getiriyor. GELAN,
katmanlardaki bilgilerin toplanmasi ve islenmesi sirasinda optimizasyon islemlerini
gerceklestirerek modelin performansini artirir. Bu iki mimariyi birlestiren YOLOV9,
nesne algilama uygulamalari i¢in saglam bir se¢im haline gelir. PGI ve ilgili ag mimarisi
Sekil 3.12'de verilmistir. PGI ii¢ ana bilesenden olusur: (1) ¢ikarimlar yapan bir ana dal,
(2) ¢ikarim i¢in giivenilir gradyanlar saglayan bir yardimei tersinir dal ve (3) ¢ok diizeyli
Yardimct bilgi: Ana dal 6grenimini kontrol etmek icin ¢ok diizeyli anlamsal bilgi
Ogrenilebilir. Sekil 3.12 d)'de gorildiigii gibi PGI, ¢ikarim siirecinde yalnizca ana dali
kullanir, dolayisiyla higbir ek maliyete yol agmaz. DO yontemlerinde diger iki bilesen,
birgok dnemli sorunun ¢oziilmesine veya yavaslatilmasina yardimci olur. Sinir aglar
derinlestikce yardimer tersinir dalin gelistirilmesini gerektiren sorunlarla karsilagirlar. Bir
bilgi darbogaz1 agin derinlesmesine neden olur ve bu da kayip fonksiyonu tarafindan
tiretilen glivenilmez gradyanlara neden olur. Coklu tahmin dallarinin neden oldugu hata
birikimi sorununu ve derin denetimin neden oldugu hafif mimariyi ele alacak sekilde
tasarlanmistir. GELAN"'In mimarisi Sekil 3.13'de verilmistir. Videolardaki eylemlerin
dogru ve verimli tespitini saglayan ELAN ve evrisimli sinir aglarinin verimliligini ve
dogrulugunu artiran CSPNet ile GELAN" olusturmak iizere birlestirilir. GELAN bu iki

mimarinin giiglii yonlerini birlestiriyor.

1 T'

a)
Sekil 3.12. PGI aglar1 i¢in yontemler ve mimariler a) PAN (Path Aggregation Network)
, b) RevCol (Reversible Column Network) , c) geleneksel derin denetim ve d) PGI.
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Sekil 3.13. GELAN mimarisi: (a) CSPNet [65], (b) ELAN [72] ve (c) GELAN [6].

Cizelge 3.1’de YOLO modellerinin kullandig1 framework, backbone (omurga), Egitilen

Veri Kiimesi ve AP (Ortalama Hassasiyet) karsilastirilmasi yer almaktadir. Tabloda yer
alan AP degerleri VOC-2007’yi temel alan YOLOvV1 ve YOLOV2 hari¢ COCO veri setini
temel almaktadir [73].

Cizelge 3.1. YOLO modellerinin karsilastirilmasi [73].

Model | Framework BackBone Egitilen Veri AP(%)
(Omurga) Kiimesi
YOLOv1 Darknet Darknet-24 VVOC-2007 63,4
YOLOvV2 Darknet Darknet-24 VOC-2007 63,4
YOLOv3 Darknet Darknet-53 COCO 36,2
YOLOv4 Darknet CSPDarknet-53 COCO 43,5
YOLOv5 Pytorch Modified CSPv7 COCO 55,8
YOLOv6 Pytorch EfficientRep COCO 52,5
YOLOv7 Pytorch RepConvN COCO 56,8
YOLOvS8 Pytorch YOLOvS COCO 53,9
YOLOV9 Pytorch GELSAN COCO 55,6

3.2.8. Gri Kurt Optimizasyon

Gri kurt taktiklerini ve sosyal davraniglari temel alan GKO, meta-sezgisel bir

optimizasyon yontemidir. GKO, bir gri kurt siiriisii tarafindan sergilenen sosyal

hiyerarsiyi ve avlanmay taklit eder. Gri kurtla bir grup halinde yasarlar. Bu grupta kati

bir sosyal hiyerarsi vardir. Sekil 3.14’te gosterildigi gibi bir grup gri kurdun “Alfa” olarak

bilinen liderleri, gruptaki diger kurtlar adina karar vermekten sorumlu olan disi ve erkek
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kurtlardir. Genel olarak piramidin altindaki diger kurtla Alfa kurtlarin verdigi kararlara
uymak zorundalardir. Gri kurt siiriilerinin en 6nemli 6zelliklerinden biri diizenli ve
kendilerine hakim olmalaridir. Piramidin ikinci kademesindeki “Beta” kurtlarinin gorevi
Alfaya yardimci olmaktir. Beta, herhangi bir Alfa kurdu yaslandiginda ya da 6ldiigiinde
Alfanin yerine gegebilir. Beta, Alfa’nin emirlerini uygular, gruptaki herhangi bir hatali
bireyi cezalandirmaktan sorumludur. Ayrica grup iyelerinin Alfaya yanit vermesini
saglar. Piramidin dordiincti kisminda Omega kurtlar1 yer alir. Bu seviyedeki kurtlar Alfa
ve Beta kurtlarinin emirlerine uymak zorundadir. Omega grupta en 6nemsiz kurtlar gibi
goriinse de Omega olmadan i¢ ¢atisma ve diger sorunlarin varligini tespit etmek zor
olmaktadir. Bunun nedeni Omega’nin gruptaki diger kurtlarin hosnutsuzlugunu ve zulmii
ortaya ¢ikarma sorumlulugu vardir. Alfa, Beta ve Omega disinda piramidin tgiinci
kisminda yer alan diger kurtlar ikincil (Delta) olarak adlandirilmaktadir. Delta kurtlart
Alfa ve Beta kurtlarina itaat eder ve Omega kurtlarina hiikkmeder. Grupta casus, bekgi,

ihtiyar, avcl ve muhafiz olarak gorev yaparlar [74].

GKO algoritmasindaki gri kurtlarin sosyal hiyerarsisinde, en iyi ¢oziim Alfa o ile temsil
edilir. Ikinci en iyi ¢6ziim Beta P, iigiincii en iyi ¢dziim Delta & ile temsil edilir [74]. GKO
algoritmasinda, avlanma yani optimizasyon a, 5 ve 6 kurtlari tarafindan yénlendirilirken,
w onlarin arkasindan gider. Arama uzayindaki potansiyel ¢oziimleri temsil etmek i¢in
kullanilan bu Alfa, Beta, Delta ve Omega kurtlari ile tiim ¢6ziim uzayimi kesfetme ve
yerel bolgelere odaklanma arasinda bir denge elde edilir [7]. Kurt pozisyonlari, bu
stirecte, avini takip eden yirtict hayvanlarin hareketini takip ederek potansiyel ¢ozlimlere
dogru dinamik olarak uyarlanir. Kurt pozisyonlar: algoritma sirasinda yinelemeli olarak
tyilestirilir ve her yinelemede optimal ¢éziime ulagilmasina yol agar. Bu teknikleri
kullanarak GKO algoritmasi, en uygun ¢dziimii bulmak i¢in arama alanini1 kademeli
olarak daraltir. Sonug¢ olarak, ¢ok ¢esitli gorevleri optimize etmek i¢in kullanighdir.

Kurtlarin avin1 c¢evreleme ve avlama adimlar asagidaki denklemlerle matematiksel

olarak ifade edilmistir. Burada t mevcut yinelemeyi, 4 ve C katsay1 vektdrlerini, X, av
konumunu ve X ise gri kurt konumunu belirtmektedir [75]. A ve C vektdrlerinin
hesaplanmas1 asagidaki gibidir:

D =|C-X,(&) - X(0)] (3.1)
Xt+1)=X,(t)-A-D (3.2)
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Sekil 3.14. Gri kurt hiyerarsisi.

A=2d-# —d (3.3)
2.% (3.4)

A bilesenleri yinelemeler boyunca dogrusal olarak 2’den 0’a azaltilirken, 7; ve 7,
rastgele vektorlerdir [18]. Gri kurt, Denklem 3.1 ve Denklem 3.2 denklemlerini
kullanarak avin etrafindaki herhangi bir rastgele konumun yakinindaki konumunu
giincelleyebilir. Kurtlar avlarini taniyabilir ve etrafini sarabilir. Avlanma, Alfa kurt
tarafindan yonetilen, Beta ve Deltanin da ara sira katilimiyla gergeklesen bir siiregtir.
Ancak soyut bir arama uzayinda avin nerede bulunacagini belirlememektedir. Gri kurt
avlanma davranigsini matematiksel olarak simiile etmek igin Alfa (miimkiin olan en iyi
¢ozlim), Beta ve Deltanin avin nerede bulunabilecegi hakkinda daha iyi bilgiye sahip

oldugu varsayilir.

Dy =|Ci-Xy—X|, Dg=|C,-X5—X|, Ds=|Cs X5—X| (3.5)
X=X, — A, - (Do), Xo=Xp—A;,-(Dg), Xs=Xs—As-(Ds) (3.6)
. X, + X, +X;

X(t+1)=% (3.7)

Sorunu ¢6zmek igin, ilk ii¢ en iyi ¢dziim kaydedilir ve Omegalar da dahil olmak tizere
mevcut tiim arama aracilari, konumlarini en iyi ¢dziime gore giincellemeye zorlanir . Kurt
a'min liderligindeki kurtlar § ve ¢ yavas yavag avlarina gizlice girerler. Denklem 3.5 ve
Denklem 3.6 kullanarak o, S ve ¢ arasindaki mesafe hesaplanmakta ve ardindan Denklem

3.7 ile gri kurdun bireysel olarak ava dogru nasil hareket edebilecegi belirlenmektedir [7].

Formiilde, X, a kurdun konumudur, X’ﬁ B kurdun konumunu belirtir, X5 & kurdun



konumudur ve C1, C> ve Ca rastgele baslatilan vektorlerdir. Denklem 3.4, Ci (i = 1,2, 3)
formiilidiir, dolayisiyla Ci (i = 1,2,3) [0, 2] araligina sahiptir [7]. Optimizasyon
sorunlarinin iistesinden gelmek i¢in GKO algoritmasi i¢inde gri kurtlarin dogal sosyal
hiyerarsisini ve avlanma taktiklerini taklit etmeye yonelik yinelemeli siire¢, Sekil 3.15
akis semasinda gosterilmektedir. Her yineleme sirasinda, arama alanindaki kurt
konumlar1 olarak sembolize edilen aday ¢éziimler, su ana kadar tanimlanan en 1yi, ikinci
en iyi ve li¢iincii en 1yi ¢ozlimleri temsil eden ii¢ ana rolden etkilenen giincellemelerden
geger: Alfa, Beta ve Delta kurtlari. Cizelge 3.2’de GKO’da kullanilan parametreler,

aciklamalar1 ve degerleri verilmektedir.

Sekil 3.15. GKO algoritmasinin akis semasi.
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Cizelge 3.2. GKO parametreleri ve galisma sartlari.

Parametre Aciklama Deger
Npop Popiilasyon boyutu 1000
Niter Iterasyon sayis1 100

0,5 — 1,0 arasi rastgele bir
alpha Crossover orant deger
beta Mutasyon orani 0 — 1 arasi rastgele bir deger
gamma Secim parametresi 1 — 3 arasi rastgele bir deger
Veri seti DAWN - RTTS -
Degerlendirme 0l¢iitii mAP -
Donanim Google COLAB V100 | -

3.2.9. Yapay Tavsan Optimizasyon

YTO, 2022 yilinda yeni bir meta-sezgisel optimizasyon algoritmasi olarak piyasaya
stirildii [8]. En iyi ¢oziimii bulmak i¢in dogadan ilham alan c¢esitli optimizasyon
algoritmalar1 gelistirilmistir. YTO'da tavsanlarin ¢evresini yiyecek arama ve kesfetme
stireci bu sekilde modellenmis ve simiile edilmistir. Tavsanlar dogasi geregi tehlikeli
ortamlardan kag¢inir ve ayn1 zamanda en iyi besin kaynagini bulmak i¢in yeni ortamlari
kesfederler. Yuvanin yirtici hayvanlar tarafindan bulunmasini 6nlemek i¢in tavsanlar
deliklerin yakinindaki otlar1 yemezler, yiyeceklerini daima yuvalarinin uzaginda ararlar.
Tavsanlar oldukc¢a genis bir goriis alanina sahiptir. Boylece genis bir alanda kolayca
yiyecek bulabilirler. Tavsanlarin bu hayatta kalma stratejisi, popiiler bir Cin deyimi olarak
genis capta yayilmistir: "Tavsanlar kendi yuvalarmin yakinindaki otlarit yemezler."
Tavsanlarin bir diger hayatta kalma stratejisi de rastgele saklanmaktir. Tavsanlar, yirtict
hayvanlardan veya avcilarin izinden kagmak igin yuva yapmakta iyidirler; bir tavsan,
yuvasinin etrafina birgok yuva kazar ve yirtict hayvanlardan korunmak i¢in rastgele bir
yuva seger. Ayrica diismanlarindan kurtulabilmek i¢in fiziksel bir avantaja sahiptirler.
Tavsanlarin 6n ayaklarinin kisa, arka ayaklar1 uzun olmasi ve daha hizli kogmalarini
saglayan giiclii kas ve tendonlara sahip olmasi sayesinde tavsanlar kosarken aniden
durabilir, keskin bir sekilde donebilir veya kovalamacadan kagmak i¢in zikzakli bir
hareketle geri kosabilirler. Bu hayatta kalma stratejisi, diismanlarinin kafasini kolayca
karistirabilir ve takipten kagmalarina yardimci olabilir, bu da tavsanlarin hayatta kalma
olasiligini etkili bir sekilde artirabilir. Tavsanlar besin zincirinin en altinda oldugundan
ve ¢ok fazla yirtic1 hayvana sahip oldugundan, tavsanlarin tehlikeden kagmak i¢in hizh
kosmas1 gerekir, bu onlarin enerjisini azaltir, dolayisiyla tavsanlarin enerjiye gore
dolambagli yiyecek arama ve rastgele saklanma arasinda uyarlanabilir bir sekilde gegis

yapmasi gerekir. YTO, ger¢ek tavsanlarin yiyecek arama ve saklanma stratejilerinin yani
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sira enerjilerinin azalmasini da kullanarak her iki strateji arasinda gegis saglar.

Yiyecek arama ve rastgele saklanma i¢in ayr1 matematik modelleri uygulanmaktadir.
Tavsanlar, yiyecek ararken yeterli yiyecek almak igin bir yiyecek kaynaginin etrafinda
tedirginlik gosterebilirler. Bu nedenle, Y TO'nun dolambagl yiyecek arama davranisi, her
arama bireyinin siiriide rastgele segilen diger arama bireyine gére konumunu giincelleme
ve bir tedirginlik ekleme egiliminde oldugunu gosterir. Tavsanlarin dolambagh yiyecek

aramasinin matematiksel modeli onerilmistir:

Bi(t +1) = %(6) + R (%:(6) - B(©)) + round (0,5.(0,05 + 1) ). 1y,

i,j=1,..,nvej # i (3.8)
R=1L1L.c (3.9)
L = (e — e(t_Tl)z).sin(anZ) (3.10)
c(k) ={(1) if k;; IO 1, dvel = 1, ,[rs.d] (3.11)
g = randperm(d) (3.12)
nl~N(0,1) (3.13)

burada V;(t+ 1) i'inci tavsanin t+1 anindaki aday konumudur, X;(t) i'inci tavsanin t
zamanindaki konumudur, n tavsan popiilasyonunun biiyiikligiidiir, d ise problemin
boyutu, T maksimum yineleme sayisidir, [-] tavan fonksiyonudur, round en yakin
tamsayiya yuvarlamay1 belirtir, randperm 1'den d'ye kadar olan tamsayilarin rastgele bir
permiitasyonunu dondiiriir, 1 , 2 ve r3 ¢ rastgeledir (0,1)'deki sayilar, L, dolambagh
yiyecek aramay1 gerceklestirirken hareket hizini temsil eden kosu uzunlugudur ve nl,

standart normal dagilima tabidir.

Denklem 3.8°de, tedirginlik YTO'nun yerel asiriliklardan kaginmasina ve kiiresel arama
yapmasina yardimci olabilir. Denklem 3.10’a gore, ¢alisma uzunlugu L, ilk yinelemeler
sirasinda daha uzun bir adim olusturabilir. Bu uzunluk daha sonraki yinelemelerde daha
kisa bir adim olusturabilir. Denklem 3.9°da c, algoritmanin yiyecek arama davranisinda
mutasyona ugratilacak arama bireylerinin rastgele sayidaki 6gelerini rastgele segmesine
yardimci olabilecek bir haritalama vektoriidiir. R, tavsanlarin kosma karakteristigini

simiile etmek i¢in kullanilan kogsma operatoriinii temsil eder.

Denklem 3.8’de, arama yapan bireylerin birbirlerinin konumuna gore rastgele bir yiyecek
aramas1 yaptigini gosterir. Bu davranis, bir tavsanin kendi bolgesinden diger tavsanlarin

bolgelerine dogru hareket etmesini saglar. Kendi yuvalar1 yerine baskalarinin yuvalarini
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ziyaret eden tavsanlarin bu 6zel yiyecek arama davranisi, kesfe dnemli dl¢lide katkida

bulunur ve YTO algoritmasinin kiiresel arama yetenegini garanti eder.

Yirtict hayvanlardan kagmak igin, bir tavsan genellikle saklanmak {izere yuvasinin
etrafina baz1 farkli yuvalar kazar. YTO'da, her yinelemede, bir tavsan her zaman arama
uzayimnin her boyutu boyunca etrafinda d yuvalar iiretir ve avlanma olasiligin1 azaltmak
icin saklanmak iizere her zaman tiim yuvalardan birini rastgele seger. Bu konuyla ilgili

asagidaki denklem verilmistir. i'inci tavsanin j'inci yuvasi su sekilde olusturulur:

b () =% () +H g - %) ,i = 1,...nvej = 1,...,d (3.14)

H="—""n (3.15)

n, ~ N(0,1) (3.16)
1, ifk==j

g(k) ={O f elsef k=1,...d (3.17)

Denklem 3.14’de, d yuvalari her boyut boyunca bir tavsanin mahallesinde olusturulur. H,
yinelemeler boyunca rastgele bir pertiirbasyonla dogrusal olarak 1'den 1/T'ye azaltilan
gizleme parametresidir. Bu parametreye gore baslangicta bu yuvalar tavsanin daha biiyiik

bir mahallesinde olusturulur. Tekrarlar arttikga bu komsuluk da azaliyor.

Yukarida belirtildigi gibi, tavsanlar siklikla yirtict hayvanlarin takibine ve saldirilarina
maruz kalir. Hayatta kalmak i¢in tavsanlarin saklanacak giivenli bir yer bulmasi gerekir.
Bu nedenle, yakalanmamak icin siginmak iizere yuvalarindan rastgele bir yuva segmeleri
reddedilir. Bu rastgele gizleme stratejisini matematiksel olarak modellemek igin

denklemler Onerilmektedir:

Bt +1) = () + R . (1. by () = %), = 1,...,m (3.18)
g (k) ={(1) isz:e s-dl o _ 1. 4 (3.19)
byy(t) = %(6) + H - g, - %(t) (3.20)

burada I_D)i'r d yuvalarindan saklanmak i¢in rastgele se¢ilmis bir yuvayi temsil eder ve 7,
ve 1z (0,1)'deki iki rastgele sayidir. Denklem 3.18’¢ dayanarak, i'inci arama bireyi d
yuvalarindan rastgele secilen yuvaya dogru konumunu giincellemeye ¢alisacaktir. Hem
dolambagl yiyecek arama hem de rastgele saklanma yontemlerinden biri basarildiktan

sonra, i. tavsanin konum giincellemesi su sekildedir:
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X;(t) f@®) < f(vi(t+ 1))

Gi(t+1)  f@E®) > f(F(t+ 1)) (321)

X(t+1) ={

Bu denklem, eger i'inci tavsanin aday konumunun uygunlugu mevcut olaninkinden daha
iyiyse, tavsanin mevcut konumunu terk edecegini ve Denklem 3.8 veya Denklem 3.18

tarafindan olusturulan aday konumda kalacagini gosterir.

YTO'da tavsanlar her zaman yinelemelerin baslangi¢ asamasinda siklikla dolambagli
yiyecek arama yapma egilimindeyken, yinelemelerin sonraki asamalarinda siklikla
rastgele saklanma gerceklestirirler. Bu arama mekanizmasi, tavsanin zaman gegtikce
azalacak olan enerjisinden kaynaklanmaktadir. Bu nedenle, aramadan isletmeye ge¢isi
modellemek igin bir enerji faktorii tasarlanmistir. ARO'daki enerji faktorii su sekilde

tanimlanir:
A(t) =401 — Dins (3.22)

burada r, (0,1)'deki rastgele sayidir. YTO'da, enerji faktorii A(t) > 1 oldugunda, bir
tavsan, kesif asamasinda yiyecek aramak i¢in farkli tavsanlarin bolgelerini rastgele
kesfetmeye egilimlidir, dolayisiyla dolambagli yiyecek arama gerceklesir. Enerji faktorii
A(t)<1 oldugunda, bir tavsan kullanim asamasinda kendi yuvalarim rastgele kullanma
egiliminde olur, dolayisiyla rastgele saklanma meydana gelir. A enerji faktoriiniin
degerine bagl olarak YTO, dolambacl yiyecek arama veya rastgele saklanma arasinda
gecis yapabilir. Yani A(t) > 1 oldugunda kesif, A(t) <1 oldugunda ise kullanim
gerceklesir.

Enerji faktoriiniin algoritmanin arama davranisi izerindeki etkisini arastirmak i¢in A > 1
olasiligi hesaplanir. 8 = 2 - (1 — ;t) olsun, o zaman A(t) = 2- ln% - golsun,A >0

olasilig1 su sekilde hesaplanir:
L
e 2k

2 0 1t _1
fo fo ardé _ 1 f 4e_dt + e+ = 05177 (323)

P{A(t) > 1} = = =047
Dolayisiyla, yinelemeli siiregcte dolambacli yiyecek arama olasiligi yaklasik 0,5'tir. Bagka
bir deyisle, YTO algoritmasi, yinelemeli siiregte hem dolambagli yiyecek arama hem de
rastgele gizleme iglemlerini hemen hemen ayni1 miktarda gerceklestirir; bu da kesif ve

kullanim arasinda denge kurulmasina 6nemli 6l¢iide katkida bulunur.

Sekil 3.16 YTO algoritmasinin nasil ¢alistigin1 gdsteren akis semasidir. Tavsanlarin

pozisyon ve kontrol parametreleri yiiklenir. Tavsanlarin enerji faktorii hesaplanir.
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Rastgele bir osilatoriin yineleme sayisi arttikca, A enerji faktoriiniin boyutu arama
davranigini belirler. Eger A 1'den biiylikse rastgele bir tavsan secilir ve yiyecek arama
manevrasi gergeklestirilir. A'nin 1'den kiiciik olmasi durumunda bir tiinel olusturulur,
rastgele bir saklanma yeri segilir ve rastgele bir saklanma manevras: gergeklestirilir. Iki
durumdan biri gergeklestikten sonra uygunluk hesaplanir ve konum giincellenir. Bu
durum giincellenene kadar en iyi ¢6ziim bulunmustur. Bu adimlar durdurma kriteri
saglanana kadar tekrarlanir. Sonunda en iyi ¢oziim dondiiriiliir. YTO, yinelemeli kesif ve
kullanim siireci nedeniyle cesitli uygulamalar i¢in kullanilabilen bir optimizasyon

yontemidir. C6ziim uzayinda etkili bir sekilde gezinilir ve optimum ¢oziimlere ulasilir.

Basla

1

—

—
Evet

Hayir

| S A\

Hayir
Bitir
Sekil 3.16. YTO algoritmasinin akis semasi.
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Cizelge 3.3’te YTO’da kullanilan parametreler, agiklamalari ve degerleri verilmektedir.

Cizelge 3.3. YTO parametleleri ve ¢alisma sartlari.

Parametre Aciklama Deger
Popiilasyon Boyutu Algoritmanin ¢alistirildigi tavsan 50
sayisl
Maksimum Iterasyon Algoritmanin —  calistinilacagt | 4 5
maksimum dongii sayisi
Ogrenme Orami Ta\_/sanlarm O0grenme  hizini 0.01-0 1
belirleyen parametre
. ) . Tavsanlarin 6nceki hizlarini ne
Inertsiya Agirligi kadar koruyacaklari 0.5-1.0
Rastgele veya
Baslangi¢ Kosullari Tavsanlarin baslangi¢ konumlari Heuristik
Veri seti DAWN - RTTS -
Degerlendirme 0l¢iitii mAP -
Donanim Google COLAB V100 -

3.2.10. Sempanze Lider Secme Optimizasyon

SLSO, Kasim 2022'de piyasaya siiriilen en son Meta-sezgisel optimizasyon
algoritmalarindan biridir. Sempanze ailesinin liderlerini nasil segtiginden ilham
almaktadir. Lider Alfa erkek olmalidir. Ancak segilen bu liderin diger erkek ve disilerle
olan 1iligkilerinin SLSO algoritmasinda o©nemli rol oynadig1 goriillmektedir.
Sempanzelerin ezberleme yetenegi, yasla birlikte ters U seklinde bir performans artigi
gostermektedir. Denklem 3.24’te bu performans basit bir sekilde matematiksel olarak

modellenebilir [9].

y = ax® + bx + ¢ (3.24)

y sembolii bagimli degiskendir, X bagimsiz degiskendir, a ve b katsayilardir ve ¢ bir
sabittir. Ayrica, alanlar x € [0,1] ve y € [0, 1] arasinda ters bir U grafigi elde etmek
icin Denklem 3.24'G kullanabilir, yani (0,0), (0.5,1) ve (1,0), boylece a, b ve ¢
degerlerini Denklem 3.25 — 3.27'ye gore yazabilir. ¢ degerini elde etmek icin, nokta
(0,0)'1 Denklem 3.25 olarak kullanabilir.

(0,0) = 0 = a(0)® + b(0)+c,.. c =0 (3.25)

Bu durumda, sempanzelerin yas sinir1 degeri ve biligsel performansina yonelik bir

yaklasim, sempanzelerin yasinin 0 ile 1 arasinda degistigi yerde kullanilabilir. Bu

nedenle, a ve b degerlerini elde etmek i¢in, ¢ degeri Denklem 3.26'da kullanir.
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(1,0) = 0 =a(1)? + b(1) £ 0 ,. .a = —b (3.26)

Denklem 3.25 ve 3.26'dan sirasiyla ¢ =0ve a = —b degerleri elde edilmistir.
Sempanzelerin optimum biligsel performans modeli, x = 0,5'te y = 1'lik bir maksimum

degere sahiptir. Daha sonra b degeri Denklem 3.27 olarak elde edilir.

(0,51 > 1 = =b(0,5)% + b(05)+0 ,.. b =4 (3.27)
Sempanzenin bilissel durum modelinin denkleminin Denklem 3.28'deki gibi elde
edilebilmesi i¢cin a = —4, b =4 ve ¢ = 0 degerlerinin elde edilebilecegi sonucuna
varilabilir [9].

y = 4(x - x?) (3.28)
Denklem 3.28 x€[0,1] degeri i¢in ¢izilirse Sekil 3.17'de gosterildigi gibi bir grafik elde
edilir.

10 4 .. ..... , y= 4{X - x"2) {
081ty * """"""""""""""""""""""""""""
v |
5 ?

E 0.6 o e ——— ,'...4.....“...H.4....,'.....H.A_...H..A....,;. ...............................................
:
=}
L B0 T T — | S——— + -------------------------------------------------

0.0 . '

1 1 1 1 !
0.0 0.2 04 0.6 08 10
x (Yas)

Sekil 3.17. Sempanze icin x(yas) ve y(bilissel performans) arasindaki iliskinin model

grafigi.

Sempanzenin biligsel durum yaklasim modeli, Yas € [0,1] ve Bilissel Performans € [0,1]

gereksinimlerini karsiladigi ve ters U seklinde oldugu siirece diger modelleri kullanabilir.
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Sempanzelerin yetenek performans gilincelleme denklemi Denklem (6) olarak

modellenebilir.

Xt = rageX + 4‘(rage_ razge)(Xbest - X) (3.29)

Sembol X*, sempanzenin bireysel yetenek performansin1 ve X degerini siirekli olarak
giincelleyecek yinelemeyi temsil eder. Degisken r,qe rastgele bir degerdir, rage. € [0,1],
Xpest 158 X i¢in yerel en iyi yetenek performansidir.

Tim bireysel sempanzeler yeteneklerini giincelledikten sonraki adim, Alfa erkek
sempanzeler olmak icin yetenek performanslarini gilincellemektir. Bu performans
durumu, bir topluluk lideri olmak icin hayati 6neme sahiptir. Erkek sempanzelerin
topluluktaki erkek ve disi sempanzelerle iliski kurma olasilig1 daha yiiksektir, bu nedenle
durumlarim1 X*giincellemek, erkek (Xy;) ve disi (Xg) eslerle bir dereceye kadar iligki
gerektirir. Ayrica, topluluktaki kiiresel en iyi sempanze (Xgpest) ile iligkileri giincellemek

de gereklidir. Bu durumda denklem modeli, Denklem 3.30'a gore gosterilmistir.
X* =X + Tl(XM—X) + rz(XF—X) + T3(chest—X) (330)

Erkek sempanzenin 6zelligi, dogdugu toplulugu asla terk etmemesidir, bu nedenle sinir
kosullarinin disina diisen degerler tanimlanmalidir. X degerinin iist sinir degerinden (Xu
) fazla oldugu varsayilsin. Bu durumda, (Xy5) degeri tist sinir degeriyle ayni olacaktir.
(Xyp) degeri alt sinir (X, 5) degerinden kiigiikse, (Xyp) degeri alt sinir degeriyle ayni
olacaktir. Bu sinir deger gereksinimi sirasiyla Denklem 3.31 ve Denklem 3.32

denklemleri olarak yazilabilir [9].

X >XUB = X =XUB (331)

X < XLB = X :XLB (332)

Rastgele degerler 7y, 1, Ve 13, degerler toplanirsa, Denklem 3.33'e gore 1 iiretecektir.

n+tnrnt+tr=1 (3.33)
Sekil 3.18'de bu matematiksel olarak bahsedilen SLSO algoritmik adimlarini gosteren
akig diyagrami gosterilmektedir. SLSO algoritmas1 popiilasyondaki en uygun ¢oziimii
bulmak i¢in yinelemeli bir yaklasim kullanir. Algoritma her yinelemede her erkek ve disi
sempanze i¢in uygunluk degerini hesaplar, en yliksek uygunluk degerine sahip erkek ve
disi sempanzeyi seger, segilen sempanzelerin uygunluk degerlerini kullanarak yeni bir

¢Oziim olusturur, yeni ¢oziimiin uygunluk degerini hesaplar. Yeni ¢oziimii mevcut
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popiilasyondaki en az optimal ¢oziimle degistirir ve mevcut en iyi ¢oziimii saklar.
Maksimum yineleme sayisina ulasildiginda veya en iyi ¢6ziim belirli bir kriteri

karsiladiginda algoritma durur.

|
*
*
%

Sekil 3.18. SLSO algoritmasinin akis semast.

Cizelge 3.4’te SLSO’da kullanilan parametreler, agiklamalar1 ve degerleri verilmektedir.
Tezde kullanilan algoritmanin popiilasyon boyutunun degeri maksimum iterasyon degeri

tabloya eklenmistir. Bounds yani sinirlar parametresinde YOLO algoritmasindaki hiper
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parametrelerin, ilk on iki hiperpametresinin alt degerlerinin en kiigiik degeri iist degerlerin

en biiyiik degeri girilmistir.

Cizelge 3.4. SLSO parametre ve ¢alisma sartlari

Parametre Aciklama Deger
Popiilasyon Boyutu Gruptaki sempanze sayisi 50
Maksimum Iterasyon Algor.itmanm.. . cahistinilacags 100
maksimum dongii sayisi
Bounds Siirlar 0,01-5
Yas Dagilimi Sempanzelerin yas araligi 0-50
Sosyal Baglar .S?:mpan.zele"r , arasmndaki 0-1
iligkilerin giicii
Saldirganlik Seviyesi Agresif etkilesimlerin siklig1 0-1
Veri seti DAWN - RTTS -
Degerlendirme 6l¢iitii MAP -
Donanim Google COLAB V100 -
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4. ONERILEN YONTEMLER

Bu tez calismasinda, Bolim 3'de bahsedilen YOLOvS5, YOLOv7 ve YOLOvV9
modellerinin - OHK'deki nesne algilama performanslarin1 iyilestirmek igin
hiperparametrelerinin optimize edilmesi oOnerilmektedir. Cizelge 4.1°de bahsedilen
YOLO modellerinin gesitli egitim ayarlar1 i¢in kullanilan yaklasik 30 hiperparametresi
vardir. Bunlar /data/hyps dizinindeki *.yaml dosyalarinda tanimlanir. Daha iyi baglangi¢
tahminleri daha iyi nihai sonugclar iiretecektir; bu nedenle, gelismeden 6nce bu degerlerin
uygun sekilde baslatilmasi 6nemlidir. YOLO modellerinde yer alan bu
hiperparametrelerin ilk degerleri COCO veri setinin egitimi ig¢in optimize edilmis
varsayilan degerlerdir. COCO veri seti birgok nesneyi igeren ve genelde temiz goriintiiler
iceren bir veri setidir. Bu veri setine gore ayarlanmis hiperparametre degerleri OHK
altinda nesne tespit konusunda ayni performansi gosterememektedir [76]. Bu sorunu
¢ozmek i¢in, YOLO modellerinin hiperparametrelerinin optimize edilerek OHK’de daha
iyi performans gdsterebilmesi hedeflenmektedir. Hiperparametrelerin optimizasyonu i¢in
farkli yaklasimlar séz konusudur. Ornegin lzgara Arama, Rastgele Arama (RS) ve
Bayesian Optimizasyon, hiper parametreleri yapilandirmak igin popiiler olsa da DO
modeli daha karmasik ve derinlestikce veya parametre sayisi ve problemin karmasikligi
yiiksek oldugunda pratik degildirler [77]. Meta-sezgisel optimizasyon algoritmalar1 ise
farkli problemlere uygulanabilirlik, kiiresel optimum bulma yetenegi, basitlik ve esneklik
gibi yapisal miihendislik, yapay zeka ve birgok alanda karmasik optimizasyon
problemlerinin ¢éziimiinde yaygin olarak kullanilmaktadir. Ayrica daha hizli yakinsama
elde etmek ve optimuma yakin konfigiirasyonu makul bir siirede bulmak i¢in de meta-
sezgisel algoritmalar kullanilmaktadir. Her yinelemede popiilasyonu gelistirerek hiper
parametre uzaymi Sistematik olarak ararlar. Bu sebeple YOLO modellerinin
hiperparametrelerinin optimizasyonlari i¢in meta-sezgisel optimizasyon
algoritmalarindan otonom siirliglerde daha dnce tercih edilmig GKO algoritmas1 ve 2022
yilinda ¢ikmis ve diger optimizasyon algoritmalarina tstiinliigiinii géstermis olan YTO
ve SLSO algoritmalari Onerilmistir. Hiperparametrelerin optimizasyonu YOLO
modellerinin egitiminden aliman mAP (Genel Hassasiyet Ortalamasi) degerine gore
hesaplandig1 i¢in her bir yeni hiperparametre degerlerinde YOLO egitimi tekrar
baslamaktadir. Bu durum optimizasyon islemlerinin siiresini olduk¢a uzatmaktadir.

Cizelge 4.1’de 30 hiperparametre bulunmaktadir. Her birinin alt degeri ve iist degeri

39



arasinda belli bir deger farki vardir. Bu hiperparametrelerinin hepsinin optimize edilmeye
calisilmasi, YOLO modellerinin egitim siiresi de géz Oniinde tutuldugunda neredeyse
imkansiz hale gelmektedir. Bu durum go6z 6niinde tutularak, modelin egitimi sirasinda
optimizasyon siiresini kontrol eden 110, Irf, momentum, weight decay, warmup epochs,
warmup_momentum ve warmup_bias_Ir optimizasyon hiperparametreleri ile modelin
O0grenme siirecini, performansimmi ve asirt uyum (overfitting) ve eksik uyum
(Underfitting)’u 6nlemeye yarayan box, cls, cls pw, obj ve obj pw kayip fonksiyonu
hiperparametreleri tercih edilmistir. Bu ilk on iki hiperparametrenin optimizasyonu [51]
numarali ¢alismada da YOLOVS'in hiperparametrelerinin  optimizasyonu igin
kullanilmistir. Geri kalan diger hiperparametreler yani tespit hiperparametreleri ve veri
cogaltma hiperparametreleri modelin 6grenme siirecinde kullanilan hiperparametreler

olmadig1 i¢in de tercih edilmemistir.

Modelin 6grenme siireci, duyarliligi, dagilimi ve genel performansin etkisinden énemli
Olciide etkilenir. Bu parametreler 6grenme hizi, momentum, agirlik azaltma, kutu sayist,
siif sayis1 ve kayip agirliklart gibi temel ayarlari igerir. Bu hiperparametreler, modelin
cesitli yonlerini etkiler ve performansint maksimize etmek icin optimize edilmesi
gereklidir. Ornegin, 6grenme orani (Ir0) ve momentum, modelin egitiminin ne kadar hizli
ve stabil oldugunu etkilerken, box ve cls gibi parametreler, modelin tahminlerinin
dogrulugunu dogrudan etkiler. Ayrica sadece en Onemli hiperparametreleri optimize
etmek, hesaplama maliyetlerini ve siirelerini diisliriir. Tiim olas1 hiperparametrelerin
optimize edilmesi yerine, en ¢ok etkisi olanlarin se¢ilmesi, daha verimli bir optimizasyon
sireci saglar. YOLOvS5, YOLOv7 ve YOLOVY9 aym altyapiyr kullandigindan
hiperparametreler ve deger araliklar1 aynidir. Sekil 4.1'de bu tez ¢alismasinin genel is
akist siireci gosterilmektedir. Calismada GKO, YTO ve SLSO kullanarak optimizasyon
icin YOLOVS5, YOLOvV7 ve YOLOV9'un ilk on iki hiperparametresi kullanilmaktadir.

40



Basla

:
-
1

Hayir

Bitir I

Sekil 4.1. Bu tez ¢alismasinda onerilen is akisi.

Cizelge 4.1. YOLOV5, YOLOvV7 ve YOLOv9'daki hiperparametreler.

Hiperparametre Tamm Alt simr | Ust simr
baslangic  6grenme oram1 (SGD=1E-2,
Ir0 Adam=1E-3) 0,0001 0,1
Irf son OneCycleLR 6grenme orani (IrQ * Irf) 0,01 0,5
momentum SGD momentum/Adam betal 0,6 0,99
weight_decay optimizer agirlik azalmasi Se-4 0,00001 0,01
warmup_epochs 1sinma dénemleri (kesirler tamam) 0,0 5,0
warmup_momentum 1sinma baglangic momentumu 0,0 0,95
warmup_bias_Ir 1sinma baglangi¢ dnyargisi Ir 0,0 0,2
box kutu kaybi kazanci 0,02 4.0
cls cls kayip kazanci 0,2 4.0
cls_pw cls BCELoss pozitif agirlik 0,5 2,0
obj obj kayip kazanci (piksellerle 6lcekleme) 0,2 4,0
obj_pw obj BCELoss pozitif agirlik 0,5 2,0
iou_t IoU egitim esigi 0,1 0,7
anchor_t anchor-multiple esigi 2,0 8,0
fl_gamma odak _kaybl gama (efficientDet varsayilan 0.0 2.0
gama=1,5)
hsv_h goriintiit HSV-Ton artirma (kesir) 0,0 0,1
hsv_s goriintii HSV-Doygunluk artirma (kesir) 0,0 0,9
hsv_v goriintii HSV-Deger artirma (kesir) 0,0 0,9
degrees goriintii dondiirme (+/- derece) 0,0 45,0
translate gdriintii cevirme (+/- kesir) 0,0 0,3
scale goriintii 6leegi (+/- kazang) 0,5 1,5
shear goriintii kaymasi (+/- derece) 0,0 10,0
perspective goriintii perspektifi (+/- kesir) 0,0 0,001
flipud gdriintli yukari-asagi ¢evirme (olasilik) 0,0 1,0
fliplr gdriintii sola-saga ¢evirme (olasilik) 0,0 1,0
mosaic gdriintli mozaigi (olasilik) 0,0 1,0
mixup gdriintii karistirma (olasilik) 0,0 1,0
copy_paste segment kopyala-yapistir (olasilik) 0,0 1,0
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4.1. EGITiM VE DEGERLENDIRME

[lk olarak YOLOv5, YOLOv7 ve YOLOv9, DAWN ve RTTS veri kiimelerindeki
varsayilan parametreler kullanilarak egitilir. Nesne algilama performansini karsilagtirmak
icin YOLOvS5, YOLOv7 ve YOLOvV9, GKO, YTO ve SLSO ile optimize edilmis

hiperparametreler kullanilarak egitilir.

Sekil 4.1'de ki akis semasinda baslangicta YOLOvS, YOLOv7 ve YOLOvV9
algoritmalarinda varsayilan hiperparametrelerle 50 devirlik (epoch) bir egitim
gerceklestirilir. Daha sonra GKO ile her 50 devirde bir yenilenen hiperparametreler ile
egitim gerceklestirilir. Bu islemler YTO kullanilarak ayn1 adimlarla nesne tespit sonuglari
elde edilir. Aynmi sekilde SLSO kullanilarak ayni adimlarla nesne tespit sonuglar1 elde
edilir. Dongii 1-mAP degeri belli bir uygunluk esigi (fitness_threshold) altina diismeden
devam etmektedir. Uygunluk esigine son li¢ egitimde ¢ok yaklastiginda yani benzer mAP
degerleri trettildiginde durmaktair. Bu egitim OHK'de arag tespitinin dogrulugu ve
verimliligine iligkin bir sonu¢ vermektedir. Bu egitim sonuglari, OHK'yi igeren ancak
bazi farkliliklara sahip olan DAWN ve RTTS veri kiimelerini kullanan YOLOVS,
YOLOv7 veya YOLOv9'un nesne algilama performansinm, veri kiimesine ve DO

algoritmalarina bagl olarak degistigini gostermektedir.

4.2. PERFORMANS OLCUMLERI

YOLOvV5, YOLOv7 ve YOLOv9'daki nesne algilama modelinin verimliligini
degerlendirmek amaciyla bu c¢aligmada performans oOlgiimlerinde mMAP  degeri
kullanilmistir. mAP degeri, otonom siiriiste anlik nesne tespitinde performans ol¢iimii i¢in
tercih edilen metriklerden biridir. Ayrica etiketli verilerde dengesizliklerin oldugu veri
setlerinde nesne tespiti i¢in F1-Score degerini de dikkate alan ¢aligmalar bulunmaktadir.
F1-Score, kesinlik ve geri ¢agirma degerlerinin harmonik ortalamasi olarak belirlenir.
Calisgmamizda kullanilan agik erisimli veri setlerinde veriler dengesiz oldugundan bir
diger performans 0lciitii olan “dogruluk” yaniltici olabileceginden performans 6l¢iimiinde

dikkate alinmamaktadir.

Algoritmalar nesneleri tespit ederken 4 farkli durum ortaya ¢ikiyor. Nesne dogru olarak
tahmin edildiginde Dogru Pozitif (TP), mevcut olmayan bir nesne yok olarak tahmin
edildiginde Dogru Negatif (TN), var olmayan bir nesne varmis gibi tahmin edildiginde

Yanlis Pozitif (FP) ve son olarak nesne mevcut oldugu halde tespit edilemediginde Yanlis
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Negatif (FN) olarak ifade edilmektedir. Bu degerler Hassasiyet, Geri Cagirma ve

dolayisiyla F1-Score’un hesaplanmasina olanak saglar.

Kesinlik (Precision) : Alinan numunelerin dogru tahmin edilmesinin alinan tiim
numunelere oranina Kesinlik denir. Matematiksel olarak Kesinlik Denklem 4.1'de verilen

denklemle ifade edilir.

Precision = r 4.1

recision = o (4.1)
Geri Cagirma (Hassasiyet) (Recall) : TP tahminlerinin ilgili tiim 6rneklere oranina Geri
Cagirma denir. Matematiksel olarak Geri Cagirma Denklem 4.2'de verilen denklemle

ifade edilir.

TP
TP+FN

Recall = (4.2)

F1 Skoru: F1 Skoru, hassasiyet ve hatirlamanin harmonik ortalamasidir ve hem yanlig
pozitifleri hem de yanlis negatifleri hesaba katarken modelin performansinin dengeli bir
degerlendirmesini saglar. Matematiksel olarak F1-Score Denklem 4.3'te verilen denklem

ile ifade edilir.

F1s ) Precision * Recall 43
= * N
core Precision + Recall (4.3)

MAP : Ozellikle arag ve yaya tespiti i¢in nesne algilama algoritmalarmin performansini
Olcmek ve karsilastirmak i¢in en onemli parametre mAP'dir. Modelin farkli nesneleri
tespit etmedeki basarisi onemlidir. mAP, modelin tiim siiflardaki ortalama hassasiyet
performansini belirler. Bu veriler modelin genel nesne algilama performansini gosterir.

Matematiksel olarak mAP Denklem 4.5'te verilen denklemle ifade edilir.

1.0
1
AP = — :
— > 0 (4.4)
r=0.0
step 0.1
1
mAP = -3 AP; (4.5)

4.3. UYGULAMA ORTAMI

Modeli egitmek i¢in Google Colab'in giiclii GPU'larindan ve yiiksek RAM'inden V100
GPU secildi. Gorseller egitime dahil edilirken YOLOv7 standardi i¢in 640 x 640 olarak

43



yeniden boyutlandirildi. Toplu is boyutu 8'e ayarlandi. Varsayilan hiperparametrelerle 50
devirlik egitim 1 saat 7 dakika siirdii. GKO ile optimize edilmis hiperparametrelerle
egitim, en iyi sonuglar bulunana kadar devam etti. Benzer sekilde YTO ile egitime en iyi
sonuglar elde edilene kadar devam edildi. Tim algoritmalarin kod uygulamalar
Python'da gelistirildi. YOLOvS, YOLOv7, YOLOvY9, GKO, YTO ve SLSO
algoritmalarinin  Python kodlar1 resmi depolardan alinmistir. Bu, sonuglarin

giivenilirligini ve uygulanabilirligini saglamistir.

Bu c¢alismalar1 gergeklestirmek i¢in kullanilan bilgisayar sisteminde Core 17 10. Nesil,
Nvidia RTX 3060 6 GB GDDR6, 32 GB DDR4 3,2 GHz RAM ve 1 TB SSD

bulunmaktadir.
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5. SONUCLAR VE TARTISMA

5.1. YOLO MODELLERININ DAWN UZERINDEKi PERFORMANSI

Cizelge 5.1°de DAWN veri kiimesi kullanilarak mAP tipinde orijinal hiperparametreler,
GKO, YTO ve SLSO optimizasyon algoritmalar1 ile YOLOvS, YOLOv7 ve YOLOV9
modellerinin egitim sonuglar1 gosterilmektedir. Sekil 5.1, 50 devir sonrasinda DAWN
veri setini kullanan tiim egitimin grafiksel sonuglarmi gostermektedir. Makalede
bahsedilen DAWN veri setini kullanan diger ¢alismalarin sonuclarina da yer verilmistir.
[49]’daki makalede orijinal DAWN veri seti kullanilarak egitim gerceklestirilmistir.
Sisli, yagmurlu, karli ve kumlu hava durumlarinda ayr ayri egitilerek elde edilen mAP
sonuclarinda bile en fazla mAP degeri %55,32 olarak tespit edilmistir. Tiim hava
durumlaria gore ortalama mAP degeri %47,79 elde edilmistir. [32]’deki makalede
transfer 6grenme yontemi kullanarak ince ayar yaptiklar1 YOLOvVS modeliyle DAWN
veri seti iizerine egitim gergeklestirdiklerinde mAP sonuglart tim hava kosullarinin
ortalama degeri %34,50°dir. En iyi mAP degeri yagmur altindaki goriintiilerde elde
edilmektedir. Yagmur altindaki mAP degeri %41,21°dir. [76]’daki c¢aligmada renk
artirma ile giincelledikleri DAWN veri seti RetinaResnet50, YOLOvV3 + RetinaResnet50,
RetinaResnet50 + SSD ve YOLOv3 + Retinaresnet50 + SSD modelleriyle egitilmistir.
Elde edilen mAP sonuglar Cizelge 5.1°de goriildiigii gibidir. En iyi sonu¢ %32,75 mAP
degeri ile RetinaResnet50 modeli tek basina kullanildiginda ¢ikmistir. Cizelge 5.1
incelendiginde orijinal hiperparametrelere sahip YOLOvV5, YOLOv7 ve YOLOV9
modellerinin egitim sonuclarinin bile diger calismalardaki sonuglardan daha iyi bir
sonuca sahip olduklar1 goriilmektedir. Sirasiyla YOLOVS %60,20, YOLOV7 %68,50 ve
YOLOV9 %68,00 oldugu goriilmektedir. Bu sonuglara goére yeni c¢ikan YOLO
modellerinin nesne tespit islemlerinden olduk¢a basarili oldugu sonucunu
gostermektedir. YOLO modellerinin hiperparametrelerinin optimizasyon algoritmalari
ile optimize edilmesi sonrasindaki egitim sonuglari incelendiginde ise farkli sonuglar
goriilmektedir. Ornegin SLSO, YOLOvS5 ve YOLOv7'de en iyi performans artigini
saglarken, GKO YOLOv9'da en iyisidir. YOLOV5 + SLSO, %6,146 performans artisiyla
%63,90 mAP degerine sahiptir. YOLOv7 + SLSO, %6,277 performans artisiyla %72,80
mAP'ye sahiptir. YOLOV9 + GKO, %6,764 performans artisiyla %72,60 mAP'ye sahiptir.
Cizelge 5.1'e gore YOLOV9 algoritmasinda en iyi mAP degeri YOLOv7 + SLSO iken en
1yi performans artis1 YOLOvV9 + GKO ile gergeklestirilmektedir.
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Cizelge 5.1. DAWN veri setindeki mAP (%) karsilastirmasi.

Model DAWN (mAP (%))
YOLOv3 + AWBLP [49] 47,79
pre-trained YOLO-v5 [32] 34,50
RetinaResnet50 [78] 32,75
YOLOv3 + RetinaResnet50 [78] 25,68
RetinaResnet50 + SSD [78] 26,20
YOLOv3 + RetinaResnet50 + SSD [78] 25,03
YOLOVS5 60,20
YOLOvVS + GKO 62,30
YOLOvVS5 + YTO 60,10
YOLOvS5 + SLSO 63,90
YOLOvV7 68,50
YOLOv7 + GKO 70,60
YOLOvV7 + YTO 71,20
YOLOv7 + SLSO 72,80
YOLOV9 68,00
YOLOV9 + GKO 72,60
YOLOV9 + YTO 70,80
YOLOv9 + SLSO 70.50
mAP

0,8

0,1

49 5
1 YOLOV9 ® YOLOvV9+GWO mYOLOV9+ARO ® YOLOvV9+CLEO =
B YOLOV7 B YOLOV7+ARO B YOLOvV7+GWO B YOLOvV7+CLEO
B YOLOvVS B YOLOvV5S+GWO B YOLOV5+ARO B YOLOvV5+CLEO

Sekil 5.1. DAWN veri setindeki 50 devir i¢in mAP sonuglari.
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Confusion Matrix

Predicted
bus motorcycle car bicycle person

truck

background

person bicycle car motorcycle bus truck background

Sekil 5.2. Karigiklik matrisi.

Sekil 5.2 yalnizca bir algoritmanin egitilmesinden kaynaklanan bir Karisiklik Matrisi
degeridir. Diger tim Karisiklik Matrisleri Ek 1’de yer almaktadir. Cizelge 5.2°deki
degerler 12 adet Karisiklik Matrisi degerinin tek tek hesaplanmasiyla olusturulmustur. Bu
degerler DAWN veri setindeki 6 nesne i¢in ayr1 ayr1 hesaplanmakta ve uygulanan her
model ic¢in farkli sonuglar elde edilmektedir. Egitim boyunca meydana gelen tim
degisiklikleri gosteren grafiksel veri 6rnegi Sekil 5.3 ve Sekil 5.4'de gosterilmektedir.
Sekil 5.3 YOLOVY i¢in SLSO Parametreleriyle Karigiklik Matrisi Diyagrami. Cizelge
5.2'deki degerler tiim nesnelerin ortalamasina gore analiz edildiginde F1-Score igin en iyi
model YOLOvV7 + YTO'dur. Otonom siiriiste nesnenin tespiti ve konumlandirilmasi daha
onemli oldugundan 6ncelikle mAP degerleri dikkate alinir. Dolayisiyla YOLOv7 + SLSO
ve YOLOVY9 + GKO modellerinin nesne tespiti ve lokalizasyonu konusunda diger

modellere gore iistiin oldugu goriilmektedir.
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Cizelge 5.2. DAWN veri seti ile sonuglar (%).

0.06
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0.03

0.075

0.070

0.065

0.060

0.055

0.050

Sekil 5.3. YOLOv7 + SLSO sonuglari.
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Person Bicycle Car Motorcycle | Bus | Truck
Precision 88,70 0,00 49,69 95,74 94,73 | 91,80
Recall 57,89 0,00 82,82 62,50 72,00 | 73,68
YOLOvS5 F1-Score 70,05 0,00 62,11 75,62 81,81 | 81,74
Precision 81,42 1,00 53,94 94,82 91,83 | 84,21
YOLOVS + Recall 61,29 50,00 82,82 67,07 76,27 | 77,10
GKO F1-Score 69,93 66,66 65,33 78,56 83,32 | 80,49
Precision 86,76 0,00 51,87 96,96 88,88 | 88,23
YOLOVS + Recall 62,76 0,00 83,83 78,04 64,00 | 80,00
YTO F1-Score 72,83 0,00 64,08 86,47 7441 | 83,91
Precision 85,33 89,47 51,57 94,11 95,34 | 92,85
YOLOVS + Recall 67,36 34,00 82,82 70,32 69,49 | 75,58
SLSO F1-Score 75,28 49,27 63,56 80,49 80,38 | 83,32
Precision 90,66 1,00 51,86 97,33 96,49 | 87,01
Recall 68,68 1,00 84,69 80,22 78,57 | 77,01
YOLOv7 F1-Score 78,15 1,00 64,34 87,95 86,61 | 81,71
Precision 87,65 99,00 54,38 95,52 92,85 | 88,15
YOLOV7 + Recall 71,71 1,00 87,87 70,33 91,23 | 81,70
GKO F1-Score 78,88 99,49 67,18 81,01 92,03 | 84,80
Precision 88,09 99,00 55,00 95,34 92,15 | 87,84
YOLOV7 + Recall 74,74 1,00 89,79 82,00 79,66 | 84,42
YTO F1-Score 80,86 99,49 68,21 88,16 85,45 | 86,09
Precision 88,75 99,00 53,12 95,89 96,34 | 87,83
YOLOvV7 + Recall 71,00 1,00 86,73 70,00 84,94 | 80,24
SLSO F1-Score 78,88 99,49 65,88 80,92 90,28 | 83,86
Precision 82,43 1,00 51,57 96,96 96,15 | 91,17
YOLOvV9 Recall 64,89 79,76 83,67 70,32 78,12 | 72,09
F1-Score 72,61 88,74 63,81 81,51 86,20 | 80,51
Precision 87,67 1,00 51,85 97,33 93,75 | 90,90
YOLOV9 + Recall 67,36 79,76 84,84 73,00 76,27 | 80,45
GKO F1-Score 76,18 88,74 64,36 83,42 84,11 | 85,35
Precision 91,17 1,00 49,41 98,64 96,15 | 95,89
YOLOV9 + Recall 65,26 50,00 85,85 80,21 78,12 | 80,45
YTO F1-Score 76,06 66,66 62,72 88,47 86,20 | 87,49
Precision 83,95 1,00 54,24 98,46 84,37 | 85,33
YOLOV9 + Recall 72,34 50,00 84,69 70,32 75,00 | 77,10
SLSO F1-Score 77,71 66,66 66,12 82,04 79,40 81,00
Box Objectness Classification Precision Recall
0.024 —e— results 020 08 07
—_— 0.015 o 0.6
0.020 0.010 i 0.3
0.4
0.018 0.005 0.5 0.3
0 20 40 0 20 40 0 20 40 0 20 40 0 20 40
val Box 5655 val Objectness val Classification mAP@0.5 mAP@0.5:0.95
0.020 0.7
0.0575 0.4
0.0550 o018 96
o.655R 0.016 0.5 s
0.0500 0.014 0.4 0.2
0.0475 0.012 0.3 6
0 20 40 0 20 40 0 20 40 0 20 40 0 20 40



train/box_loss train/obj_loss train/cls_loss metrics/precision metrics/recall
7

0.08 —e— results 0.9
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0.070 0.7
0.06 0.4
0.02 0.6
0.05 0.065 0.3
0.5 0.2
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0.060 0.4 0.1
0 20 40 0 20 40 0 20 40 0 20 40 0 20 40
val/box_loss val/obj_loss val/cls_loss metrics/mAP_0.5 metrics/mAP_0.5:0.95
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Sekil 5.4. YOLOvS5 +SLSO sonuglart.

5.2. YOLO MODELLERININ RTTS UZERINDEKi PERFORMANSI

Cizelge 5.3, GKO, YTO ve SLSO optimizasyon algoritmalariyla orijinal ve optimize
edilmis hiper parametrelerle RTTS veri kiimesini kullanan YOLOvS, YOLOvV7 ve
YOLOV9 modellerinin egitim mAP sonuclarin1 gostermektedir. Cizelge 5.3'te ayrica
makalede bahsedilen RTTS veri setini kullanan diger calismalarin sonuglar1 da
gosterilmektedir. Sonuglar analiz edildiginde [25]’deki ¢alismada kotii hava kosullari
diizelterek gizli bilgileri ortaya cikaran farklilasmis bir goriintli isleme modiilii ortaya
cikarmistir. IA-YOLO modeli gelistirilerek RTTS veri seti iizerinde egitim
gerceklestirildiginde alinan mAP sonuc %52 olmustur. [19]’da TogetherNet adi verilen,
OHK’de nesneleri ayirt etmek i¢in 6grenmeyi dinamik olarak gelistirerek bu iki alt gorevi
birbirine baglayan etkili ancak birlestirilmis bir algilama paradigmas: 6nerilmektedir.
RTTS veri seti kullanilarak yapilan egitim sonucunda alinan mAP degeri %61,55
olmustur. [79]'de gelistirilmis YOLOVS5'e dayanan galisma, sisli siiriis sahneleri i¢in ¢oklu
nesne algilama ag1 saglar. Gelistirilmis YOLOVS'e dayanan sisli siiriis i¢in bir algilama
ag1 sunulmaktadir. Yapisal yeniden parametrelendirmeyle degistirilen ResNeXt modeli,
modelin omurgasini olusturmaktadir. RTTS veri seti iizerinde egitim yapan bu YOLOvV5-
Fog modelinin mAP degeri tim YOLOvS ve YOLOv7 modellerinden daha yiiksek
oldugu goriilmektedir. Tim Cizelge 5.3’teki degerler incelendiginde ise en iyi mAP

degerine sahip modeller YOLOV9 modelleridir.
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Cizelge 5.3. RTTS veri setindeki mAP (%) karsilastirmasi.

Model RTTS (mAP)
IA-YOLO [25] 52,00
TogetherNet [19] 61,55
Faster-RCNN [79] 51,30
RetinaNet [78] 53,10
YOLOv5-Fog [79] 77,80
YOLOVS 75,60
YOLOvVS + GKO 75,60
YOLOvVS + YTO 75,60
YOLOvS + SLSO 75,59
YOLOvV7 76,80
YOLOvV7 + GKO 76,90
YOLOv7 +YTO 77,30
YOLOv7 + SLSO 77,60
YOLOV9 78,40
YOLOV9 + GKO 78,80
YOLOV9 + YTO 79,20
YOLOV9 + SLSO 79,30

Cizelge 5.3., RTTS veri seti kullanilarak YOLOvVS, YOLOvV7 ve YOLOV9'un orijinal
hiperparametreleri ile egitildiginde mAP sonuglarinin sirasiyla %75,60, %76,80 ve
%78,40 oldugunu gostermektedir. YOLOVS ile kullanilan optimizasyon algoritmalarinin
YOLOv5'teki mAP sonucunu higbir sekilde etkilemedigi goriilmektedir. Orijinal
YOLOV7 modeline kiyasla YOLOv7 + GKO modeli %0,13 performans artisi, YOLOvV7
+ YTO modeli %0,65 performans artis1t ve YOLOv7 + SLSO modeli %1,04 performans
artis1 gerceklestirmektedir. YOLOV9 + GKO modeli, orijinal YOLOv7 modeline gore
%0,51, YOLOV9 + YTO modeli %1,02, YOLOvV9 + SLSO modeli ise orijinal YOLOV9
modellerine gore %1,14 performans artis1 gergeklestirmekte, orijinal YOLOV9 modeline
gore YOLOV9 + GKO modeli %0,51, YOLOV9 + YTO modeli %1,02, YOLOvV9 + SLSO
modeli ise %]1,14 performans artis1 gergeklestirmektedir. Ayrica Sekil 5.5'de RTTS veri
setini kullanan tiim egitimlerin 50 devir sonrasindaki grafiksel sonuglari gosterilmektedir.
Egitim boyunca meydana gelen tiim degisiklikleri gosteren grafiksel verilere bir 6rnek

Sekil 5.6 ve Sekil 5.7'de gosterilmektedir.
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Sekil 5.5. RTTS veri kiimesinde 50 devir i¢in mAP sonuglari.
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Sekil 5.6. YOLOV9 + GKO sonuglart.

Calismamizda hiper parametre optimizasyonu ile nesne tespit performansinin artmasi,
ozellikle OHK'nin ve sadece trafik yollarinin dahil edilmesinde amaglanan hedefe
ulagildigini gostermektedir. Aradaki fark, yalnizca OHK {izerinde egitim almamiz ve
hiperparametre optimizasyonu i¢in GKO, YTO ve SLSO'yu kullanmamizdir. [80]'de
YOLOVS'in on iki hiper parametresi, DBOA optimizasyon algoritmasi kullanilarak nesne
tespiti i¢in kullanilmigtir. Kullanilan KITTI [81] veri seti genellikle normal, temiz
goriintiiler icerdiginden OHK'de nasil performans gosterecegi bilinmemektedir. Bu

nedenle normal hava kosullarina sahip veri kiimesini kullanir ve OHK'yi ele almaz.
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Ayrica nesne tespit modeli olarak, yalnizca YOLOvS5'1 kullanir.
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Sekil 5.7. YOLOvV5 + GKO sonuglari.

DAWN veri setini varsayilan parametrelerle egittikten sonra, Sekil 5.8'de test i¢in sisteme
sunulan bazi goriintiiler gosterilmektedir. Birinci sira ve tiglincii siitunda bazi araglar
algilanmryor. Ikinci siranin ilk siitununda karsidan gelen arag algilanmiyor. Diger
orneklerde ilk satir, dordiincii siitunda olmayan nesneleri algilar. GKO optimizasyonlu
hiperparametrelerle egitilmis DAWN veri setinden test amacl olarak sisteme girilen
gorsellerden bazilari Sekil 5.9'da gosterilmektedir. Sekil 5.8 ile karsilagtirildiginda ilk sira
ve dordiincii slitunda yer alan kamyon daha yiiksek oranda tahmin edilmekte ve tespit
edilmektedir. ve birinci sirada ve dordiincii siitunda olmayan bir arag, ara¢ olarak
etiketlenmez. Ikinci sira ve ilk siitunda karsidan gelen arag etiketlenir. YTO i¢in optimize
edilmis hiperparametrelerle egitilmis DAWN veri setinden elde edilen bir sonraki test
veri gorlintiileri seti Sekil 5.10'da gosterilmektedir. Sekil 5.8. ile karsilastirildiginda, ilk
satir ve ticlincii siitundaki kum firtinasi goriintiisiinde tiim arabalar algilanir ve etiketlenir.
Ikinci sira ve birinci siitunda karsidan gelen arag ile dérdiincii sira ve dordiincii siitunda
yer alan kamyon Sekil 5.8'deki gibi etiketlenmemistir. SLSO i¢in optimize edilmis
hiperparametrelerle egitilmis DAWN veri setinden sonraki test veri goriintiileri Sekil
5.11'de gosterilmektedir. Sekil 5.8'de, ilk satir ve lgiincii siitundaki kum firtinasi
goriintiisiinde tiim arabalar algilanir ve etiketlenir. Ayn1 goriintiide, bulunmayan bir arag
etiketlenmistir. Cizelge 5.5'deki mAP degerlerine bakildiginda 6zellikle YOLOvVS ve
YOLOWY i¢in en kiiciik mAP degeri %68,00, en biiyiik degeri ise %72,60'dir. Sekillerde

etiketlenen nesnelere bakildiginda algilama islemlerinin mAP degerlerine uygun olarak

52



yapildig1 goriilmektedir. Cizelge 5.4, tim OHK'yi kapsadigi i¢in 6zellikle ¢aligmamiz

olmak iizere DAWN veri setini kullanan tiim egitimler i¢in uygulanan yontemlerin

yineleme oranini, egitim siiresini, avantajlarini ve dezavantajlarini géstermektedir.

Cizelge 5.4. Nesne algilama performansi ve verimlilik karsilastirmalari.

50 Avantaj Dezavantaj
Metot MAP(%) | Devir Huzi (it/s) | Devir
Gergek zamanli Nesne tespitinde
uygulamalar i¢in diisiik dogruluk
daha hizl yanit
YOLOvVS 60,20 1,97 0,661 saglar.
Yiiksek dogruluk Daha fazla islem
gerektiren giicli ve enerji
uygulamalar igin tiiketimi
YOLOvV5+GKO 62,30 2 0,58 idealdir.
Diisiik egitim Nesne tespitinde
YOLOV5+YTO 60,10 1,06 0,63 siiresi disiik dogruluk
Gergek zamanl Nesne Algilama
uygulamalar i¢cin | Dogrulugu yetersiz
daha hizli yanit
YOLOvV5+SLSO 63,90 1,88 0,61 saglar.
Hem hiz hem de Diger YOLOV7
egitim siiresi varyantlarina
acisindan verimli, | kiyasla daha diisiik
YOLOv7 68,50 1,71 0,63 | dengeli bir model. F1 Puam
Iyi bir F1-Score | Nispeten diisiik hiz.
ile yliksek Bu, gercek zamanl
dogruluk saglar. | uygulamalarda bazi
gecikmelere neden
YOLOv7+GKO 70,60 1,55 0,63 olabilir.
yiiksek dogruluk Nesne tespitinde
gerektiren diisiik dogruluk
uygulamalar i¢in
YOLOv7+YTO 71,20 1,38 0,64 idealdir.
Hem hiz hem de Ara F1 Skoru en
antrenman i¢in iyi | yiiksek dogrulugu
bir denge saglar. saglamaz.
YOLOvV7+SLSO 72,80 1,22 0,65
Diisiik egitim F1-Score ortalamasi
siiresi diger YOLOV9
varyantlarina gore
YOLOV9 68,00 1,06 0,65 daha diisiiktiir.
Iyi bir F1 Puam1 | Egitim siiresi diger
ve orta hiz YOLOV9
varyantlarindan
YOLOV9+GKO 72,60 1,11 0,66 daha uzun olabilir.
Yiiksek hiz ve Egitim siiresi biraz
YOLOVI9+YTO 70,80 1,42 0,67 yiiksek dogruluk daha uzun
Diisiik egitim Diisiik hiz, bazi
stiresi ve iyi bir uygulamalarda
denge sunar. performansin
diismesine neden
YOLOV9+SLSO 70.50 1,05 0,66 olabilir.
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Sekil 5.9. GKO optimize edici hiperparametreleriyle test sonucu.

Sonuglara genel olarak bakildiginda en yiiksek mAP degerine sahip olan YOLOv7 +
SLSO veya YOLOV9 + GKO ile optimize edilen modeller yiliksek dogruluk gerektiren
uygulamalarda kullanilabilir. Kullanilan modeller hava sartlarina gore degisiklik
gosterebilir. Ancak YOLOvV7 veya YOLOvV9 modelleri kullanilarak hava kosullarindan

bagimsiz olarak en iyi mAP sonuglar elde edilebilmektedir. Tahmin goriintiileri detayl
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olarak incelendiginde GKO, YTO ve SLSO ile ayr1 ayr1 optimize edilen YOLO
modellerinin 6zellikle tozlu hava kosullarinda OHK veri kiimeleri kullanildiginda
araclarin tespiti. Her li¢ egitim konfigiirasyonu da (GKO, YTO, SLSO ve Orijinal), tozlu
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Sekil 5.11. SLSO optimize edici hiperparametrelerle test sonuglari.
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havalarin 6tesindeki senaryolar da dahil olmak {izere, hava kosullarindan bagimsiz olarak

nesne tespitinde basar1 gostermektedir.

Cizelge 5.5. YOLOVS YOLOvV7 ve YOLOVY9'da optimize edilmis ve orijinal ilk 6

hiperparametre.

Ir0 Irf momentum | weight decay | warmup epochs
YOLOV5 0,0100 | 0,0100 | 0,9370 0,0005 3,0000
YOLOvV5 + GKO | 0,0124 | 0,0129 | 0,9781 0,0008 3,2113
YOLOv5 + YTO | 0,0100 | 0,0100 | 0,937 0,0005 3,0000
YOLOV5 + SLSO | 0,0115 | 0,0109 | 0,9556 0,0007 3,2030
YOLOv7 0,0100 | 0,1000 | 0,937 0,0005 3,0000
YOLOv7 + GKO | 0,0123 | 0,1286 | 0,9781 0,0008 3,2113
YOLOv7 + YTO | 0,0120 | 0,1176 | 0,9406 0,0006 3,0755
YOLOv7 + SLSO | 0,0114 | 0,0125 | 0,9638 0,0006 3,0110
YOLOV9 0,0100 | 0,0100 | 0,9370 0,0005 3,0000
YOLOV9 + GKO | 0,0106 | 0,0107 | 0,9472 0,0006 3,0526
YOLOV9 + YTO | 0,0118 | 0,0129 | 0,9389 0,0006 3,1323
YOLOV9 + SLSO | 0,0116 | 0,0129 | 0,9737 0,0006 3,0202

Bu bulgular, YOLOv7 ve YOLOV9 algoritmalarinin OHK’deki nesneleri tespit etmedeki
etkinligini vurguluyor ve GKO, YTO veya SLSO optimizasyon algoritmalariyla
birlestirildiginde daha da iyi performans gosteriyor. Ek 2°de geri kalan nesne tespit
goriintiileri yer almaktadir. Meta-sezgisel optimizasyon algoritmalari tarafindan optimize
edilen YOLO siiriim 5, 7 ve 9 modellerinin ilk 12 hiper parametresinin sonuclar1 ve

orijinal degerleri, Cizelge 5.5 ve Cizelge 5.6’daki iki tabloda gosterilmektedir.

Cizelge 5.6. YOLOV5, YOLOV7 ve YOLOV9'da optimize edilmis ve orijinal 7 - 12

hiperparametre.

Warmup_m Warmup_ | pox cls cls_pw | obj

omentum bias_Ir
YOLOvV5 0,8000 0,1000 0,0500 | 0,5000 | 1,0000 | 1,0000
YOLOvV5 + GKO | 0,8956 0,0991 0,0496 | 0,5956 | 1,1816 | 1,2008
YOLOV5 + YTO 0,8000 0,1000 0,0500 | 0,5000 | 1,0000 | 1,0000
YOLOvV5 + SLSO | 0,8658 0,0972 0,0425 | 0,5692 | 1,0823 | 1,0925
YOLOvV7 0,8000 0,1000 0,0500 | 0,3000 | 1,0000 | 0,0700
YOLOv7 + GKO | 0,0991 0,8956 0,7956 | 0,3956 | 1,1816 | 0,0495
YOLOvV7 + YTO 0,0960 0,8387 0,7303 | 0,3704 | 1,1298 | 0,0472
YOLOv7 + SLSO | 0,8008 0,8100 0,0512 | 0,4000 | 1,1280 | 0,0470
YOLOV9 0,8000 0,1000 7,5000 | 0,5000 | 1,0000 | 0,7000
YOLOvV9 + GKO | 0,8238 0,0848 0,0424 | 0,5238 | 1,0452 | 1,0500
YOLOVI + YTO 0,8118 0,0852 0,0467 | 0,5975 [ 1,1680 | 1,0945
YOLOvV9 + SLSO | 0,8208 0,0802 0,0497 | 0,5680 | 1,1760 | 1,1497
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6. SONUC VE GELECEK CALISMALAR

Bu c¢alismada, YOLO modellerinin nesne algilama performanslari, 6zellikle OHK'de
otonom siirliste nesne algilama icin kullanilan YOLO modellerinin hiperparametreleri
optimize edilmistir. Veri setleri karsilastirildiginda, 6zellikle sadece trafik gorselleri ve
sadece OHK'li gorsellerin yer aldigt DAWN veri setinde, YOLO modellerinin
optimizasyon algoritmalar1 ile optimize edilmesiyle performansta %6'nin iizerinde bir
artis gézlemlenmektedir. RTTS veri kiimesinde YOLO modellerinin optimize edilmesi,
gbzle goriiliir bir performans artis1 gostermemektedir. RTTS veri setinde genellikle tek
bir OHK’nn (puslu/sisli) bulunmasi ve sadece trafik verilerini igermemesi, RTTS veri
setini DAWN veri setinden ayirmaktadir. DAWN veri setinde YOLOvVS5 modeli GKO,
YTO veya SLSO ile optimize edilmis olsa bile daha yeni YOLOv7 ve YOLOv9'dan daha
1yl performans gostermez. Ancak YOLOvV7 modeli ve YOLOV9 modeli ile tiim egitim
sonuglarinin mAP degerleri birbirine yakindi. Bu sonuglara gére OHK igceren YOLO
modelleri otonom araglarda nesne tespitinde iyi performans gdstermektedir. YOLO,
OHK'de optimizasyon algoritmalarini kullanarak optimize edilmis hiperparametreler ile
cok daha 1yi performans gosterir. Veri setlerinde etiketlenen nesneler dengeli
olmadigindan bazi nesnelerin tespitinde zorluklar yagsanmaktadir. Bu sorunu ¢6zmek i¢in
OHK'de bisiklet, motosiklet, otobiis gibi nesnelerin yer aldig1 gorsellerin bulunmasi ve
bu nesnelerin etiketlenmesi gerekmektedir. Gelecek ¢aligmalarda farkli optimizasyon
algoritmalarin1 birlestirmeyi ve YOLO modelinin aktivasyon fonksiyonlarinda
degisiklikler yaparak YOLO modellerinin OHK'deki nesne algilama performansini daha

iyi seviyelere ¢cikarmay1 hedeflenmektedir.
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8. EKLER

8.1. EK 1: KARISIKLIK MATRIiSi GORUNTULERI

DAWN ve RTTS veri seti kullanilarak, YOLOvV5, YOLOv7 ve YOLOV9 modellerinin
GKO, YTO ve SLSO algoritmalariyla optimize edilmis hallerinin her birinin Karigiklik

Matrisi sonuglar1 asagida yer almaktadir.

DAWN veri seti kullanilarak yapilan egitim sonucu olusan Karisiklik Matrisleri:
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8.2. EK 2: EGITIM SONUNDA NESNE TAHMINi GORUNTULERI

Egitimler tamamlandiktan sonra sisteme bazi goriintiiler verilip goriintiiler igindeki
nesnelerin tahmin edilmesi beklenmektedir. Her bir algoritmalardan elde edilen

goriintiilerin bazilar1 asagida yer almaktadir.

DAWN veri seti tizerinde elde edilen goriintiiler:
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