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0z: insansiz hava araclarindan (IHA) elde edilen goriintiileri yapay zeka sistemleri
ile analiz eden otomatik sistemlerin sayisi giderek artmaktadir. Bu ¢alismalarin
orneklerini sehircilik ve trafik uygulamalarinda da gérmekteyiz. Bu uygulamalar
icin goriintiide bulunan arabalarin sayisinin belirlenmesi olduk¢a 6énemlidir. Veri
hazirlama ve etiketleme islemi yapildig1 yonteme bagh olarak ¢ok zahmetli
olmaktadir. Ozellikle cerceve etiketleme ile verilerin hazirlanmasi uzun zaman
almaktadir. Nokta etiketleme ile verilerin hazirlanmasi cergeve etiketleme ile
hazirlanan siireyi 4 kat azaltmaktadir. Bu calismada nokta etiketleme ile hazirlanan
veri ile IHA goriintillerinden ara¢ sayimi ogrenebilen derin égrenme modeli
onerilmektedir. Nokta etiketleme ile derin modellerin egitilmesi i¢in yeni bir kayip
fonksiyonu énerilmistir. Onerilen yéntemin basariminin degerlendirilmesi amaciyla
CARPK veri seti lizerinde deneysel sonuglar yapilmistir. Elde edilen sonuclar
cerceve etiketleme ile egitilen modeller ile kiyaslandiginda 6nerilen yéntemin bu
modeller ile yarisabilecek diizeyde basarim elde ettigi gériilmektedir.

A Car Counting Method in Aerial Images Based on Convolutional Neural Network
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Abstract: Numbers of automated artificial intelligence systems that process images
captured from unmanned aerial vehicles (UAV) are gradually increasing. Examples
of these studies have been performed in urbanization and traffic applications.
Determining the number of cars in the image is very crucial for these applications.
Data preparation and labeling process is very laborious depending on the method it
is performed. It takes a long time to prepare the data, especially with bounding box
annotation. Preparation of data with point annotation reduces the time prepared
with bounding box labeling by 4 times. In this study, a novel deep learning model
that can learn vehicle counting from UAV images with data prepared with point
labeling is proposed. A novel loss function has been proposed for the training of the
model with point annotation. Experiments on the CARPK dataset show the
competitive counting and localizing performance of the proposed method compared
with existing methods that were been trained with bounding box annotations.
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1. Giris

Insansiz hava araglarinin (IHA) gelisimi ve yayginlasmasi sayesinde havadan c¢ekilmis gériintiilerin analizi ¢ok
biiylik 6nem kazanmistir. Tarim, hayvancilik, sehir planlamasi, trafik kontrolii, orman yénetimi ve benzeri bircok
alanda yeni uygulamalarin ortaya ¢cikmasina olanak saglamistir [1]. Bu alanlarda yiiriitiilen uygulamalar genellikle
goriintiiniin analizine ihtiya¢ duymaktadir ve en dnemli problemlerden birisi gériintiide bulunan nesnelerin
sayisinin belirlenmesidir. Yolda ya da park halindeki arabalarin sayilmasi sehir planlamasi ve trafik kontrolii gibi
alanlarda gelistirilen uygulamalarda siklikla karsilasilan bir problemdir [2].
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Nesne sayimi problemi, nesne tespiti probleminin nesne tespiti ise nesne segmentasyonu probleminin bir alt
problemi olarak tanimlanabilir. Nesne segmentasyonu, goriintiiniin tiim piksellerinin belirli nesne siniflar ile
etiketlenmesidir. Bu da goriintiide bulunan tiim nesnelerin sinirlarinin detayli bir sekilde bulunmasini
saglamaktadir. Nesne tespiti, goriintiide bulunan belirli nesnelerin konum ve siniflarinin belirlenmesidir.
Genellikle nesne tespitinde, nesneler dikdortgen cergeveler ile temsil edilmektedir. Nesne konumunun bulunmas;,
nesneyi temsil eden ¢ercevenin en az iki noktasinin koordinatlarinin tespitidir. Dolasiyla, nesne segmentasyonu
ve tespiti yontemleri nesne sayimi probleminin ¢o6ziiminde kullanilabilir. Nesne segmentasyonu ve tespitinde
oldugu gibi nesne sayiminda da evrisimli sinir aglar1 (CNN) tabanli yontemler son yillarda en yiiksek basarimi
gosteren yontemlerdir [3, 4, 5]. Gelismis CNN modelleri nesne segmentasyonu ve tespiti problemleri i¢in denetimli
o6grenme yaklasimi ile egitilmektedir. Bu modellerin egitimi i¢in piksel etiketleme, cerceve etiketleme gibi yliksek
seviyede imge etiketlemeye ihtiya¢ duyulmaktadir.

imge etiketleme genellikle 4 farkh sekilde yapilmaktadir. Bunlar; diisiik seviyeden yiiksek seviyeye dogru olmak
lizere gorunti etiketleme, nokta etiketleme, gcerceve etiketleme ve piksel etiketlemedir. Goriinti etiketlemede,
sadece goriintiide bulunan nesnelerin siniflar1 kaydedilmektedir. Nokta etiketleme, goriintiide bulunan nesnelerin
siniflar1 ve nesnenin merkez noktasi kaydedilmektedir. Cerceve etiketleme, goriintiide bulunan nesnelerin siniflari
ve nesnenin sinirlarini belirleyen bir dikdortgen ¢erceve kaydedilmektedir. Dikdértgenler, 2 nokta veya 4 nokta
ile temsil edilmektedir. Eger 4 nokta ile temsil ediliyorsa, nesnenin dogrultusu hakkinda da bilgi tasimaktadir.
Piksel etiketleme, goriintiide bulunan her piksel icin bir nesne sinifi atanarak kaydedilmesidir. Sekil 1'de 4 farkh
imge etiketleme yontemi icin O6rnekler goziikmektedir. Dusiik seviyeden yiiksek seviyeye ilerledikce imge
etiketlemenin zaman maliyeti artmaktadir. Goriintii etiketleme de nesne basina 1 sn. harcanirken bu siire nokta
etiketleme de 2.4 sn, cerceve etiketleme de 10 sn., piksel etiketleme de ise 78 saniyedir [6]. Bu sebeple, diisiik
seviye imge etiketlemesi ile egitilebilen basarili nesne sayimi yontemlerine ihtiya¢ duyulmaktadir.
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a-) araba b-) araba [merkez nokta] c-) araba [gergeve] d-) araba [piksel]
Sekil 1. Farkh imge etiketleme yontemleri. a-) géruntl etiketleme, b-) nokta etiketleme, c-) cergeve etiketleme, d-) piksel etiketleme

Nesne sayiminda basarili olan ilk CNN modelleri genellikle goriintii siniflandirici aglarin, gériintiide bulunan nesne
sayinini tahmin eden tek ¢ikisli aglara doniistiiriilmesi ile elde edilmistir. Bu CNN modelleri ¢ok boyutlu dogrusal
olmayan regresyon modelleri olarak smiflandirilmaktadir ve egitimleri icin goriintiide bulunan nesne sayisi
kullanilmaktadir. Nesnelerin konum bilgisi olmadan egitilen bu CNN modellerinin aktivasyon haritalari
gorsellestirildiginde modellerin nesnelerin konumlarina odaklandig1 gériilmektedir [7]. Bu aktivasyon haritalari
nesnelerin sayisini tahmin eden CNN modellerinin nesnelerin konumlar1 hakkinda da bilgi icerdigini
kanitlamaktadir. Aslinda onlarca farkli siniftan nesnelerin tespiti ve segmentasyonunu basarili sekilde
gerceklestiren CNN'ler i¢in bu sasirtici bir 6zellik degildir. Regresyon ya da nesne tespiti ile nesne sayimi
gerceklestiren modellerin basar1 performanslarini artirmak igin aktivasyon haritalarinin regitilasyonuna dayal
yontemler kullanilmistir [7]. Bu modellerin egitimi i¢cin zahmetli ve zaman maliyeti ytliksek bir islem olan gergeve
etiketleme yapilmasi gerekmektedir.

Son yillarda, havadan cekilmis gorilintiilerde araba sayimi icin yapilmis basarili ¢alismalar derin 6grenme
yéntemlerini kullanmaktadirlar. Ozellikle goriintii stmiflandirma, nesne tespiti ve segmentasyonu problemlerinde
oldukca basarili olan CNN modelleri kullanilmaktadir. Nesne sayimi problemi {izerine yapilan ¢alismalar 2 farkli
grupta siniflandirilabilir: 1- Nesne tespiti yontemleri ile nesne sayimi, 2- Regresyon yontemleri ile nesne sayimu.

Son yillarda nesne tespiti probleminde CNN modellerinin gosterdigi basar1 diger tiim yontemleri golgede
birakmistir. En ¢ok bilinen mimari R-CNN ailesidir. Gelisim sirasiyla birbirine takip eden 3 adet iiyesi
bulunmaktadir: R-CNN [8], Fast R-CNN [9] ve Faster R-CNN [3]. Faster R-CNN iki asamali nesne tespiti
mimarilerinin en ¢ok bilinen 6rnegidir. Faster R-CNN ve varyantlari araba sayimi i¢in kullanilmistir [10]. YOLO [4]
ve RetinaNet [5] gibi tek asamali nesne tespiti yontemleri de araba sayimi problemi i¢in kullanilmaktadir. Bu
yontemlerin genel nesne tespiti problemlerinde basarili olmalarina ragmen yogun ve kiiciik nesneler iceren
havadan gekilmis goriintiilerde nesne tespiti ve sayimi i¢in revize edilmeleri yontemlerin basarisini artirmaktadir.
Hsieh ve ark. [10] ‘Layout Proposal Network’ (LPN) isimli nesnelerin uzamsal bilgilerini g6z dniinde bulundurarak
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nesne Onerisi yapan yeni bir mimari 6nermislerdir. Goldman ve ark. [11] yogun nesne iceren goriintiilerde nesne
tespiti i¢in olusturulan CNN mimarilerinde son islem asamasi olarak kullanilan maksimum olmayani baskilama
(non-maximum supression - NMS) yonteminin basarisiz performansinin olusturdugu olumsuz etkiyi yok etmek
icin nesnelerin jaccard indekslerini 6grenmesini saglayan Soft-IoU isimli yeni bir katman igeren mimariyi
Onermislerdir. Li ve ark. [12] yogun ve kiiciik nesnelerin tespiti icin yeni 6lcek uyarlamali cerceve iiretim yontemi
ve tahmin edilen ¢ercevelerin kesin referans cercevelere daha benzer olmalarini baskilayan yeni bir kayip
fonksiyonu énermislerdir. Cai ve ark. [13] IHA gériintiilerinde nesne tespiti ve sayimu icin yeni bir cercevesiz derin
6grenme modeli 6nermislerdir. Nesnelerin merkez ve kdse noktalarini referans olarak alan bu yontem 6nerdigi
yeni bir modiil ile nesnelerin kiiresel ve yerel goriiniislerini dikkate alarak lokalizasyon dogrulugunu artirmistir.
Onerilen yontem egitim asamasinda cerceve etiketlemeye ihtiyag duymamasiyla nesne tespitine dayali diger
yontemlerden ayrilmaktadir. Veri seti hazirlama siiresini ve etiketleme zahmetini azaltmaktadir.

Regresyon tabanli nesne sayimi yontemleri nesnelerin konumlarini tespit etmeden sadece nesne sayisini bulmaya
odaklanmaktadir [14, 15, 16, 17, 2]. Direkt olarak hedefe ulasmaya ¢alisan bu yontemler alt diizey goriinti
ozelliklerini kullanarak nesne sayisini tahmin etmektedir [14, 17]. Baz1 yontemler yogunluk haritasi iizerinden
nesne sayisinil tahmin etmeye ¢alismaktadir. Lempitsky ve Zisserman [14] tasarladiklar1 nesne sayimi modelini
egitmek icin nokta etiketleme ile gauss maskesi kullanarak kesin referans yogunluk haritasi olusturma yontemi
Onermislerdir. Aich ve Stavness [7] bu kesin referans yogunluk haritasin1 kullanarak CNN tabanli modellerinin
aktivasyon haritalarinin regiilasyonunu gergeklestirerek regresyon tabanli yontemin daha basarili olmasini
saglamiglardir. Regresyon tabanli nesne sayimi yontemlerinin istenilen diizeyde basarili olmalar i¢in cergeve
etiketlerini kullanan egitim siireclerine ihtiya¢c duyduklari yapilan calismalarda gériilmektedir. Onerilen yéntem
nokta etiketleme kullanarak regresyon tabanli yontemler ile yarisabilecek diizeyde basarim goéstermektedir.
Ayrica, yontemimiz nesnelerin merkez noktalarini da tespit ederek nesne konumu hakkinda da bilgi
olusturmaktadir.

Bu calismada, havadan ¢ekilmis goriintiilerde araba sayimi i¢in nokta etiketleme ile egitilen basit ve efektif yeni
bir evrisimli sinir ag1 tabanli derin 6grenme modeli 6nerilmistir. Onerilen yéntem nesnelerin merkez noktalarini
tespit eden tek asamali bir nesne tespiti modeli icermektedir. Bu model nesnelerin merkez noktalarini ve
goriintiiniin arka planini ayirt eden bir haritanin regresyonunu gerceklestirmektedir. Onerilen yontemde modelin
egitimi icin veri setinde bulunan gorintiilerin nokta etiketleme yontemi ile etiketlenmesi yeterlidir. Cikarsama
asamasini model tek bir ileri gecis ile tamamlanmaktadir ve sonug¢ olarak 2-boyutlu bir harita iiretmektedir.
Tahmin edilen bu haritadan nesne sayisi ve merkez noktalarim belirlemek icin son bir islem asamasi
uygulanmaktadir. Onerilen yéntemin basarisin1 6lgmek icin CARPK [10] araba sayimi veri seti kullamlmaktadir.
Onerilen yéntem oldukga basittir ve farkli alanlarda nesne sayimi ve tespiti icin kullanilma potansiyeline sahiptir.
Bu calismanin temel katkilar1 asagidaki gibi 6zetlenebilir:

1. Modelin egitimi i¢cin nesnelerin merkez noktalarini ve goriintiiniin arka planini gosteren yeni bir harita
olusturma ydntemi ve bu haritanin egitiminde kullanilacak yeni bir kayip fonksiyonu énerilmistir.

2. Evrisimli sinir aglar1 tabanli derin 6grenme modelleri ile nesne sayiminda nokta etiketleme kullanarak
egitilen, cerceve etiketleme ile egitilmis yontemler ile yarisabilecek diizeyde basarili bir ydntem
Onerilmistir.

3. Onerilen yéntemin basarimi1 CARPK veri seti vasitasiyla IHA kullanilarak ¢ekilen goriintiiler tizerinde test
edilmistir. Nesneler hakkinda daha fazla bilgi kullanilarak egitilen modeller ile yarisabilecek diizeyde
basari elde edilmistir. Bu basar1 performansi ileride yapilabilecek ¢alismalar i¢in umut vericidir.

2. Materyal ve Metot

Onerilen yéntem 2 temel asamadan olusturmaktadir: 1. Giris gériintiisii iizerinden nesne ile arka plani ayirt eden
bir harita olusturan CNN modelidir. 2. Tahmin edilen haritadan nesne konum ve sayilarin tespit eden son islem
asamasidir. Nesne haritasi tahmin eden CNN modelinin egitimi i¢in nokta etiketleme ile olusturulan kesin referans
haritalar kullanilmaktadir. Nesne haritasinda arka plan 0 ile temsil edilmektedir. Nesneler ise 255 degeri temsil
edilmektedir. Nesnelerin merkez noktalari ve istenilen kadar komsu pikselleri 255 degeri ile doldurularak nesne
haritalar1 olusturulmaktadir.

Onerilen CNN modeli arzu edilen her boyutta giris verisini isleyebilmektedir. Cikista olusan tahmini nesne haritasi
ise CNN modelinin kiigiiltme oranina (kr) gére degismektedir. Ornek olarak kr=8 ise 512x512 boyutunda giris
goriintiisi icin ¢ikis olarak 64x64 boyutunda nesne haritasi olusmaktadir. CNN modeli tam baglantili (fully
connected) katmani ¢ikartilan omurga ag ve adaptasyon katmani olmak tizere i¢in ana par¢adan olugsmaktadir.
Omurga ag1 olarak literatiirde kullanilan AlexNet [18], VGG [19], ResNet [20] gibi herhangi bir omurga ag1
kullanilabilmektedir. Omurga agini takip eden adaptasyon katmanlar1 1x1 filtre boyutlu evrisim katmanlarindan
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olusmaktadir. Adaptasyon katmaninda evrisim katmanlarinin ¢ikislarina sizdiran relu (leaky relu) aktivasyon
fonksiyonu uygulanmistir. Adaptasyon katmani omurga ag tarafindan olusturulan 6zellik haritalarinin sayisim
nesne sinifi sayisina indirmektedir. Onerilen modelin girisi w x h x3 boyutunda ise ¢ikis w/kr x h/kr x C boyutunda
olmaktadir. Burada C veri setinde bulunan nesne sinifi sayisini temsil etmektedir. CNN modeli her bir nesne sinifi
icin ayr1 nesne haritas1 tahmin etmektedir. Omurga ag1 olarak ResNet-50 kullanan modelin genel yapisi sekil 3’te
goziikmektedir. Modelin kii¢liltme orani modelin icerdigi havuzlama katman sayisi ve adim aralig1 6zelligine
baghdir. Ayrica modelin icerdigi evrisim katmanlarinda adim aralig1 sistemin kii¢iiltme oranini belirlemektedir.

—

1 Girig katmani, Conv (7x7, str=2)
Omurga Agl
Tam badglantili
katmani cikartilmis
ResMet-50 mimarisi 2 Conv [1x1,64), Conv (3x3, 64), Cony (1x1, 256]) x3, sir=2
(Modelin kiiciltme
orani ayarlanmasi icin
1. katmanda bulunan
maksimum
havuzlama i
kaldinlmigtir. Aynca
4 ve 5 katmanda
adim arahdi 1 olarak
ayarlanm §t|r. Eu 4 [Conv (1x1,286), Conv (3x3, 258), Conv (121, 1024)} =8, str=1
sayede kiciltme
orani 32'den &'e

{Conv (1=1,128), Conv (3x3, 128), Conv (1x1, 512)} x4, str=2

indirilmisgtir.)
3 [Conv (1x1,512), Conv (3x3, 512), Conv (121, 2048)} x3, str=1
L
@ Adaptasyon Katmam
(Conv (1x1, 64), Conv (1x1, 16), Conwv{1x1, C) )

Sekil 2. Omurga Agi olarak ResNet-50 kullanan modelin genel mimarisi (‘Conv' evrisim islemini ve 'str' adim araligini temsil
etmektedir. )

Genellikle goriintiilerde nesneler arka planlara gore ¢ok az yer kaplamaktadir. Bu da olusturulan veri setlerinde
arka plan ve 6n plan piksel sayilarinda bir dengesizlige yol agmaktadir. Bu da egitilen modellerin tarafli olmalarina
neden olmaktadir. Bu sebeple, olusturulan sistemin kesin referans nesne haritasini daha kolay 6grenebilmesi i¢cin
nesne (6n plan) bolgelerinde yapilan hatay1 daha 6n plana ¢ikaran bir kayip fonksiyonu 6nerilmistir. Arka plan
piksellerinin sayisinin nesne pikselleri sayisindan ¢ok daha fazla olmasi, egitim verisinde dengesizlik
olusturmaktadir. Bu da sistemin arka plan sinifim1 daha fazla tahmin etme egilimine itmektedir. Bunun dniine
gecmek icin ortalama mutlak hata (MAE) revize edilmistir. Kesin referans nesne haritasindan arka plan pikselleri
ve On plan piksellerinde yapilan hatalar ayr1 ayr1 hesaplanip toplanarak toplam hata elde edilmektedir. Arka plan
hatasinin hesaplanmasi icin standart ortalama mutlak hata oldugu gibi kullanilmistir. On plan hatasi ise toplam
mutlak hatanin nesne sayisina béliinmesiyle elde edilmektedir. Onerilen kayip fonksiyonunun formiilleri 1, 2 ve 3.
Denklemde goziikmektedir. y model tarafindan tahmin edilen haritayi, x kesin referans nesne haritasini ve k
goriintiide bulunan nesne sayisini temsil etmektedir. Kesin referans nesne haritasinda bir nesne m adet piksel ile
temsil ediliyorsa; 6n plan hatasi arka plan hatasina gére m kat daha 6nemli olmasi bu sekilde saglanmaktadir. Bu
da dogal olarak dengesiz olan veriden egitilen modelin asir1 6grenmeden kaginmasina ve daha kolay sekilde
egitilmesine katki saglamaktadir.

Log = 2= (q)

T'n P nd
L = 2= ()

L = Log+ Lig (3)

Tahmin edilen haritadan nesne merkezlerinin ve sayinin belirlenmesi i¢in ilk asamada harita ikili goriintiiye
déniistiiriilmektedir. Bu 6nceden belirlenmis bir t esik degerine gore yapilmaktadir. Ikili gériintiide olusan nesne
bolgelerinin merkez noktalarini ve sayisini belirlemek amaciyla bagh bilesen analizi [21] yOntemi
kullanilmaktadir.

173



insansiz Hava Araci Goriintiilerinde Evrisimli Sinir Aglar1 Tabanl Araba Sayimi Yéntemi
3. Bulgular

{HA goriintiilerinden araba sayimi sisteminin basariminin degerlendirilmesi icin CARPK veri seti kullamlmstir.
Degerlendirme Kkriteri olarak ortalama mutlak hata (MAE) ve ortalama hata kareleri kokii (RMSE) kriterleri
kullanilmistir.

3.1. Veri Seti

CARPK veri seti 989 adet egitim goriintiisii ve 454 adet test goriintiisiinden olusmaktadir. Veri setinde bulunan
goriintiiler IHA ile 4 farkli otoparktan elde edilmistir. Gériintiilerde toplamda 89777 adet araba bulunmaktadir ve
bu arabalar cergeve etiketleme yontemi ile etiketlenmistir. Goriintiiler yaklasik olarak 40 metre uzakliktan elde
edilmistir. Sekil 4’te veri setinden alinan drnek gorintiiler goziikmektedir.

3.2. Deneysel Bulgular

Onerilen yéntemin bagarimimin degerlendirilmesi icin CARPK iizerinden yapilan deneysel calismalarda omurga
ag1 olarak ResNet-50 mimarisi kullanilmistir. Omurga ag1 takip eden adaptasyon katmaninda 3 adet evrisim
katmani bulunmaktadir. Bu katmanlar omurga agindan gelen 512 adet 6zellik haritasini sirasiyla 64, 16 ve 1’e
indirmektedir. Model i¢in kr 4 olarak belirlenmistir. Egitim esnasinda goriintiiler 540x960 boyutuna getirilmistir.
Egitim i¢cin olusturulan kesin referans nesne haritasinda her bir nesne 2 piksel ile temsil edilmistir. Modelin asir1
6grenmeden kacinmasi amaciyla veri artirma tekniklerinden déndiirme, HSV (Hue, Saturation, Value - Renk Oz,
Doygunluk, Parlaklik) uzayinda renk degistirme ve arka plan goriintiisii ekleme teknikleri kullanilmistir.
Dondiirme veri artirma teknigi 0.2 olasilik oraninda gorintiiniin -45 ila 45 derece arasinda donduriilmesi ile
uygulanmistir. HSV uzayinda renk degistirme 0.5 olasilikla uygulanmistir. Arka plan ekleme veri artirma teknigi
ise hicbir nesne icermeyen 19 adet goriintii eklenerek uygulanmistir. Bu sayede sistemin hatali sayim orani
azaltilmistir. Model 60 epok egitilmistir. Egitim oran1 0.0001 olarak secilmistir ve her 20 epokta bir 0.1 ile
carpilarak azaltilmistir. Egitim icin ADAM (A Method for Stochastic Optimization - Stokastik Optimizasyon i¢in Bir
Yontem) optimizasyon algoritmasi kullanilmistir.

Tablo 1. Onerilen yontem ve kiyaslanan yéntemlerin CARPK veri seti lizerindeki MEA ve RMSE kriterleri ile basarimlari

Yontem Etiketleme Yontemi MAE RMSE
Faster R-CNN [10, 3] cerceve 24,32 37,62
YOLO [10, 4] gerceve 48,89 57,55
One-Look Regression [2, 10] Nesne sayis1 59,46 66,84
ShuffleDet [22] cergeve 26,75 38,46
LPN [10] cergeve 23,80 36,79
RetinaNet [5] cerceve 16,62 22,30
IoUNet [11] cergeve 6,77 8,52
VGG-GAP-HR [7] cergeve 7,88 9,30
GANet [13] cerceve 4,80 6,90
Amato vd. [23] cerceve 3,72 511
Onerilen Yontem merkez nokta 9,30 13,44

Tablo 2. Ornek gérsel sonuglar.

Giris Gorlintiisii

Elde edilen nesne haritasi
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Egitilen modelin basar1 performansinin etkinliginin degerlendirilmesi i¢cin farkli yontemlerin CARPK veri seti
izerindeki basarimlari ile kiyaslanmistir. Kiyaslama sonuglar1 ve yontemlerin kullandig1 etiketleme yontemleri
Tablo 1'de goziikmektedir. Onerilen model MAE kriteri iizerinden 9.30 ve RMSE kriteri tizerinden 13.40 hata
oranini elde etmistir. Elde edilen sonuglar nesnelerin nokta etiketlerini kullanarak egitilen 6nerilen yéntemin
nesne cergeve etiketlerini kullanarak egitilen bir ¢cok yontemden daha basarili sonuglar elde ettigini ve diger
yontemler ile yarisabilecek diizeyde basarim gosterdigini ortaya koymustur. Etiketleme maliyetini azaltan
yontemin sagladigl verimlilik nesne sayimi basariminin kiymetini artirmaktadir. Yontemin nesnelerin merkez
noktalarini tespit ederek ¢ikt1 olarak sunmasi da art1 bir 6zelligidir. Deneysel ¢alismalar sonucunda elde edilen
gorsel sonuclar Tablo 2’de goziikmektedir.

4. Tartisma ve Sonug

Bu ¢alismada imge etiketleme maliyeti diisiik nokta etiketleme ile egitilebilen yeni bir CNN tabanli araba sayimi
derin 6grenme modeli 6nerilmektedir. Model elde edilen deneysel sonuclarin 1s181nda gerceve etiketleme kullanan
bir ¢cok yontemden daha iyi sonug elde etmistir. Nokta etiketleme ile egitilen sistemin kolay ve verimli bir sekilde
egitilebilmesi icin yeni bir kayip fonksiyonu dnerilmistir. Onerilen yéntem gerceve etiketleme kullanan nesne
tespiti modelleri ile yarisabilen bir yontem oldugu deneysel sonuglarla gosterilmistir. Gelecek calismalarda farkl
nesneler i¢in yontemin uygulanmasi amaglanmaktadir.
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