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Ozetce —Derin 6grenme modellerinin bircok alanda verdigi
basarili sonuclar, su alti calismalarmin zorlu sartlarinda ugrasilan
problemler icin cikis kapisi olmustur. Bu problemlerin basinda,
bulanik ve arkaplan giiriiltiisiiniin yogun oldugu goriintiilerde
balik tespitinin yapilmasi gelmektedir. Dolayisiyla bulamk ve
arka plan giiriiltiisiiniin yogun oldugu sularda baliklarin tes-
pit edilmesi, taninmasi ve yollarimin izlenmesi asilmasi gereken
onemli bir esik olarak ortada durmaktadir. Buna yonelik olarak
calismamizda, Kahramanmaras Ceyhan Havzas1 Tekir Cayinda
bulunan Cataloluk HES’teki dikey yarikhh bahk gecidinde iki
farkh kamera ile videolar cekilmistir. Ardindan elde edilen
videolar iizerinden 400 resimli balik tespitine yonelik 6zgiin bir
veri kiimesi olusturulmustur. Bu goriintiiler iizerinden, nesne
tespitinde en ileri modeller arasinda olan YOLO-V2, YOLO-V3,
YOLO-V3 Tiny ve MobileNet-SSD aglari egitimli bir sinir agimin
agirhklarim alarak ve aym alandaki veriler iizerinde egitilen
yeni bir modelin baglatma (fine-tuning) stratejisi ile egitilmis ve
sonrasinda kesinlik, duyarhlik ve ortalama hassasiyet basarimlari
iizerinden karsilagtirilarak MobileNet-SSD modelinin %50 egitim
verisi kullamldiginda %88.07 ortalama hassasiyet elde edilmistir.

Anahtar Kelimeler—Su alti goriintiileri, balik tespiti, goriintii
iyilestirme, derin ogrenme, yapay sinir aglari

Abstract—The successful results of the deep learning models
in many areas have been the exit gateway to the problems faced
in the challenging conditions of underwater studies. One of these
problems is the detection of fish in images with a high turbid
and background noise. Therefore, the detection of fish in turbid
and background noisy water is an important threshold to be
overcome to classify them and track their paths. In this study,
videos were taken from the reservoir basin in Kahramanmaras
Ceyhan region with two different cameras. Then, a novel data set
is presented which contains 400 images for the detection of fish
in the wild. By using these data set, the state-of-the-art detection
models, YOLO-V2, YOLO-V3, YOLO-V3 Tiny and MobileNet-
SSD networks are trained with fine-tuning strategy, and then
they are compared over the precision, recall and mean Average
Precision (mAP) performances.
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1. Giris

Su altindan elde edilen video goriintiileri, 151k zayiflamasi,
arka plan giiriiltiisii, renk kaybolmasi gibi zorlu etkenlere
maruz kalmaktadir. Ayrica, dogal ortamda bulunan ¢camur ve
balgik, suyun bulanikligina neden olmaktadir. Su alt1 kogullari,
151g¢1n su altinda ilerlerken kirilma, sagilmaya ugramasi ve
farkli renk tonlarimin farkli miktarda sogurulmasi nedeniyle
kara ortamimna gore daha cetin problemleri biinyesinde ba-
rindinir. Isik tayfinda varolan farkli dalga boylarinin suyun
icinde yogun miktarda bulunan parcaciklara carpmasi, renk
bozulmalarina sebep olmaktadir. Tiim bu problemlerin asilip
baliklarin tespit edilmesi, su alt1 ¢alismalarinin diger konulari
olan baliklarin taninmasi, popiilasyon tespiti, balik rota kesti-
rimi gibi 6nemli alanlarmn ilk basamagini olusturmaktadir.

Su alt1 videolari, balik yasamini, davranisini ve su alti
ekosistemini incelemek icin kullanilir [1], [2]. Bu videolar
oldukca uzundur ve insan gozii ile analiz edilmeleri zordur.
Bu nedenle, videolarin analizi icin yapay zeka yontemlerinin
kullanilmasi elzemdir. Zorlu bir problem olan balik tespiti icin
Derin Ogrenme (DO) modellerinin kullanilmasi, bu alan icin
Snemli katkilar ve firsatlar sunar [3], [4]. Fakat, DO yontemleri
ekosistem-bagimsiz degillerdir. Bu nedenle, bagka bir ekosis-
tem icin egitilen modeller, farkli yerlerde kullanildig1 zaman
istenilen sonuglar1 verememektedir [5]. Buradan hareketle, su
alti calismalarinda DO kullanmak isteyen arastirmacilar, kendi
hazirladiklar1 veri kiimeleri iizerinden modeller gelistirmisler-
dir [6]. Bu calismada da Kahramanmaras Ceyhan Havzasi
Tekir Cayinda bulunan Cataloluk HES’teki dikey yarikli balik
gecidinden elde edilen video iceriklerinden secilen 400 resim
etiketlenerek balik tespitine yonelik 6zgiin bir veri kiimesi
olusturulmugtur. Nesne tespitinde, Evrisimsel Sinir Aglar
(ESA) tabanli yontem kullanilarak model kargilagtirilmalar
yapilmustir.

A. Literatiir Ozeti

Su altinda 151k alanin1 simiile etmek bir¢ok nedenle zordur.
Is1gin sadece su molekiilleriyle degil ayn: zamanda suda bulu-
nan organik ve organik olmayan maddelerle girdigi etkilesim
gibi bir¢ok faktorler etkili olur [7]. Her bir bilegenin 151k kon-
santrasyonu (floresan veya Raman sacilmasi) bu etkilesimleri



biyiik olciide etkiler ve ¢ok farkli sonuglara yol agar.

Su alt1 imgelerindeki bozuklugun temel nedenlerinden biri;
15181n dalga boyuna bagli olarak nesnenin goriintiisiiniin bo-
zulmasidir. Ozellikle derin sularda uzun dalga boyu (kirmizi)
zayiflamaktadir. Daha kisa dalga boylar1 (mavi ve yesil) daha
kolay iletilmektedir [8]. Bulanik kiyilarda, sudaki bilesenler
sudaki goriiniirliigli azaltir ve yesil renklerin gecisini daha
kolay arttirmaktadir [8].

Su alti bulanikligin1 giderme icin bircok calisma yapil-
mugtir. Bunlardan biri kontrastli ve gri video cercevesi den-
gelenmis uygulama yontemidir [9]. Bu yontem; yesil bulanik
sularda iyi bir performans gostermigtir. Yontem ile karanlik
bolgelerde yeterli sonu¢ alinamadigr da gozlenmigtir. Su alti
goriintiilerini derinlik haritasi kullanarak zayiflama katsayila-
rin1 tahmin etmek, bulaniklig1 gidermek ve goriintiiyii onararak
yeniden iglemek icin farkli yontemler 6nerilmistir [10], [11].
Su alt1 balik tespiti i¢in genel kullanima acik Fish4Knowledge
[12] veri kiimeleri kullanarak, Wenwei Xu [13] hidroelektrik
santrallerinde DO yontemlerinden YOLO modelini kullanarak
su alt1 balik tespitinde analizler yapmiglardir. Malte Pedersen
[14] deniz canlilarinin tespiti ve siniflandirma sistemleri igin
bilgisayarli gérme tabanli yontemler gelistirmislerdir. Bu ca-
lismada daha cok deniz yildizi, kiigiik baliklar, deniz anasi
gibi canli tiplerini siiflandirmak igin benzer DO yontemleri
kullanmislardir. Ulkemizin kendine has dogal su alti yasam
formuna uygun DO modelleri iizerinde 6zgiin veri kiimeleriyle
deneysel c¢alismalar yapilmaktadir.
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Sekil 1. Su alt1 ortam goriintiilerindeki zor imge ornekleri:
(a),(b) Bulanik ve akintili su alt1 goriintiilerinde farkli biiyiik-
likteki baliklar (c) Balik goriiniimlii su kabarcigi (d) Yapay
sazlik bloklarmin dinamik arka plan dokusu (e),(f) Parlak
kabarciklar ve taslarla benzer renkte kamufle olmus baliklar.

II. VERi KUMESI TANITIMI VE NESNE TESPIT
MODELLERI

Ozgiin bir veri kiimesi hazirlamak icin Kahramanmaras
Ceyhan Havzas1 Tekir Cayinda bulunan Cataloluk HES teki
dikey yarikli balik gegidinden TUBITAK ARDEB 117M151
numarali proje kapsaminda alinan videolar kullanilmistir. Vide-
olardan olusturulan gériintii veri kiimesi iizerinde DO model-
leri karsilagtirilmigtir. Veri kiimesi hazirlanirken nesne tespiti
acisindan hayli zorlu ortamlart barindiran goriintiiler toplan-
magtir (Sekil 1).

A. Ceyhan Havzasi Tekir Cayr Cataloluk HES Video Veri
Kiimesi

Kahramanmaras Ceyhan Havzasi1 Tekir Cayinda bulunan
Cataloluk HES’te TUBITAK ARDEB 117M151 numarah
proje kapsaminda olusturulan dikey yarikli balik gecidinde ka-
meralar kullanilmigtir. Kameralar, balik davranigini incelemek
icin farkli agilarda ve pozlarda konumlandirilmigtir. Kamera-
lardan alinan videolar farkli 1g1k kosullari, farkli bulanmklik,
farkli su hizlar gibi niteliklere gore 5 dakikalik, videolar haline
getirildi. Farkli zamanlarda ve 2 farkli pozda Kamera2 ve
Kamera3’den alinan her biri 5 dakikalik 53 videodan rastgele
400 adet video karesi secilerek imge veri kiimesi olusturul-
mustur. Bu veri kiimesi %80-%20 ve %50-%50 egitim ve test
kiimesi haline getirilmistir. Su alt1 ortaminda bulunan kayalar,
bitkiler, balik kiimelenmesi, hava kabarcigr 1s1k yansimasi
gibi zor kosullar: iceren goriintiiler (Sekil 1), balik tespitinde
beklenmedik sonuglara yol acabilmektedir. Su alti ortaminin
zor kogullar1 balik tespitinde basarimi azaltan etkenler olarak
diistiniilm{igtiir.

B. Nesne Tespitinde Kullanilan Modeller

Calisma kapsaminda, YOLO gercek zamanli nesne algi-
lama algoritmasindan yararlanilmigtir. YOLO imgeye evrigim-
sel tek bir sinir ag1 uygular ve bolgelere boler. Boliinmiis her
bolge icin sinirlayici kutular ve olasiliklar: tahmin eder. Nesne
tespitinde siklikla kullanmilan YOLO’nun tiirevleri; YOLO-
V2, YOLO-V3, YOLO-V3 Tiny ve MobileNet-SSD (Single
Shot Detector) modelleri, veri kiimesi iizerinde sianmuisgtir.
Modellerin tasarimlari, icerdikleri katman cesitleri ve sayilar
bakimindan farkliliklar gostermektedir.

1) YOLO-V2 ve V3: YOLO 9000 olarak da isimlendirilen
YOLO-V2, Faster R-CNN’ini [15] hem hiz hem de performans
acisindan gecen bir ag olarak onerilmistir [16]. YOLO-V1°den
farkli olarak, ag icinde y18in normallestirmesi (batch normali-
zation) [17] kullanilmasi bagarima 6nemli katkilar sunmusgtur.
YOLO-V2 modelinin bir diger yenilik¢i yonii ise capa (anchor)
kutularinin veri kiimesi iizerinden k-ortalama ile kiimelenmesi
tizerinden secilmesidir. Girdi olarak 448 x 448 boyutlarinda
goriintii kabul eden YOLO-V2 modeli, goriintiiyti 13 x 13’liik
1zgaralara boler ve bu 1zgaralar iizerinden siniflandirma ve
yerellestirme (localization) ayni ag icinde yapilir. YOLO-V2,
19 evrisimsel ve 5 en-yiliksek havuzlama katmanlarini iceren
Darknet 19 modelini kullanmaktadir [16].

YOLO-V2 her ne kadar iyi sonuglar verse de ag tasa-
riminda kalinti (residual) katmanlar ve iist-ornekleme gibi
yenilik¢i ozellikleri barindirmamaktadir. Bu eksiklikler iize-
rine YOLO-V3 modeli 6nerilmistir [18]. V3 modelinin V2’ye
gore en onemli farkliliklar1 arasinda kalinti bloklarinin yani



sira Oznitelik Piramidi Ag1 (Feature Pyramid Network) [19]
yapisim1 kullanmasi gelmektedir. Bu sayede 3 farkli olcekte
smiflandirma ve nesne tespiti yapmaktadir. 9 ¢apa kutusunun
kullanildigr YOLO-V3 modeli de V2’de oldugu gibi egitim kii-
mesi iizerinden k-ortalama algoritmasini kullanarak kutularin
biiytikliigiine karar vermektedir. Ayrica suflandirma icin soft-
max yerine her sinif i¢in lojistik siniflandirict kullanilmistir.
YOLO-V3 mimari olarak Darknet 53 yapisin1 kullanmaktadir
[18]. Kisith ortamlar i¢in kullamlan YOLO-V3 Tiny YOLO-
V3’in kiiciik bir stirimiidiir. Daha hizlidir ancak daha az
dogrudur.

2) MobileNet-SSD (Single Shot Detector) v2: Gercek za-
manli nesne tespitinde yaygin kullanilan bir diger model ise
SSD’dir [20]. Modele "Single Shot" denilmesinin nedeni, nesne
tespitinin ve siniflandirmanin tek bir ileri yonlii hesaplamada
olmasidir. Ayrica inception tarzinda i¢ ige bloklardan olu-
san ¢oklu-kutu (rmultibox) tizerinden siniflandirma yapabilmesi
SSD’nin 6nemli oOzelliklerindendir. SSD ag1 taban olarak,
[21]°de Onerilen ve transfer 6grenimi ¢aligmalarinda yogun
olarak kullanilan VGG-16 agim kullanmaktadir. Fakat, VGG-
16 gercek zamanli nesne tespiti igin elverisli olmadigi icin
[22] calismasinda Onerilen MobileNet-V2 iizerine kurulu bir
SSD modeli yine [22]’de Onerilmigstir. MobileNet, ag tasari-
minda kullanilan ayrigtirilabilir evrigimsel katmani (separable
convolutional layer) ile hesaplama yiikiinii 6nemli derecede
azaltirken, bagarim olarak parametre agisindan biiyiik olcekli
diger aglardan ¢ok geride kalmamaktadir. Kayip fonksiyonu
olarak smiflandirmada softmax kullanilirken yerellestirme (lo-
calization) i¢in Huber kaybi (smooth ¢1) kullanilmustir.

I1I. BASARIM DEGERLENDIRMESI VE TEST SiSTEMATIGI

Yapilan caligmada veri kiimesi %80 egitim ve %20 test;
%50 egitim ve %50 test oranlarinda bir kez boliinmiistiir.
Modeller egitimli bir sinir agimin agirliklarimi alarak ve ayni
alandaki veriler iizerinde egitilen yeni bir modelin baglatma
(fine-tuning) stratejisi ile probleme uyarlanmistir. Tiim mo-
deller Tablo I’de verilen parametreler dogrultusunda egitilmis-
tir. YOLO ve MobileNet-SSD modellerin 6n-egitiminde (pre-
trained) kullanilan veri kiimeleri ise sirasiyla ImageNet [23] ve
Pascal VOC [24]dir. Aglarin egitiminde kullanilan donanim
olarak Intel Core i7 islemcili, 2GB GT 650M ram islemci hiz1
bir bilgisayarda egitilmistir.

TABLO I EGITIM ICIN KULLANILAN UST-
PARAMETRE AYARLARI

Ust-Parametre Ayarlart

Agirlik En Tyileme Adam
Ik Ogrenme Orani 0.001
Egitim Adimi 10.000
Mini-Y1gin Miktari 5

A. Modellerin Farkli Esik Degerlerine Gore Irdelenmesi

Modeller ile balik tespit sonuglari, ortalama hassasiyet
(mAP) metrigi tizerinden yapilmistir. Veri kiimesi olarak kul-
lanilan video karelerinde tespit edilen balik sayisi, hassasiyet
metrifine gore tahminlerinin dogruluk orani belirlenmistir.

TABLO II. MODELLERIN %50 EGITIM %50 TEST
ORANI ICIN MAP (%) BASARIMLARI

Esik Degerleri

Model
0,10 0,30 0,50 0,70 0,90
YOLO-V2 78,61 75,12 73,82 70,68 54,96
YOLO-V3 (Tiny) 77,98 73,95 67,49 59,98 44,00
YOLO-V3 71,95 66,93 62,92 56,06 46,74
MobileNet-SSD 88,07 87,00 80,68 72,47 48,45

Calismalardan elde edilen sonuglara gore, Tablo II’de 0.1 esik
degerinde %20-%80 egitim ve test verisinde en diisiik ortalama
hassasiyetinin YOLO-V3 oldugu gézlemlenmistir. YOLO-V3,
YOLO-V2’den daha gelismis bir model olmasina ragmen daha
diisiik bir deger oOlciilmiistiir. Bunun nedeni, YOLO-V3’iin
katman sayisinin YOLO-V2’den daha fazla olmasi1 ve smurl
veri kiimesinde beklenen degerin daha diisiik ¢ikmasi olarak
aciklanabilir. Tablo III’de ise %80-%20 egitim ve test sonugla-
rinda en iyi degeri YOLO-V3 Tiny, en diisiik degerin YOLO-
V3 oldugu gozlenmistir. Bu sonuglara gore, SSD-MobileNet
modelinin diger modellere gore daha iyi bir performans ser-
giledigi sonucuna varilmigtir. Egitim veri kiimesinde kulla-
nilan YOLO-V2, YOLO-V3’den daha az parametreye sahip
olmasina ragmen tespit sonuglar1 daha iyidir. %50-%50 test
egitim sonuclarindan ise daha dengeli sonuclar elde edilmistir.
YOLO-V2 ve YOLO-V3 Tiny degerleri 10.000 iterasyonda ve
0.1 esik degerinde yakin sonuclar ile karsilagilmistir. YOLO-
V3 ise %20-%80 veri kiimesine gbre nispeten bir iyilesme
izlenmistir. Tablo II ve Tablo III’"de MobileNet-SSD model so-
nuglarimin YOLO-V2, YOLO-V3 Tiny, YOLO-V3 modellerine
gore daha basarili sonuglar aldig1 gozlenmisgtir.

Sekil 2’de ise modellerin mAP degerlerinin detaylari in-
celenmigtir. Genel olarak modellerin hassasiyet basarimlari
cok yiiksektir. Bu modellerin balik tanima noktasinda tespit
ettikleri nesnenin gercekten balik olmasimin yiiksek oldugu
anlamina gelmektedir. Diger taraftan veri kiimesi i¢inde arka
plan ve diger giiriiltiiler altinda bulunan baliklarin tespiti
noktasindaki yetersizliklerden dolayr mAP diisiik ¢ikmaktadir.

TABLO II. MODELLERIN %80 EGITIM %20 TEST
ORANI ICIN MAP (%) BASARIMLARI

Esik Degerleri

Model
0,10 0,30 0,50 0,70 0,90
YOLO-V2 79,19 77,54 74,08 69,92 5524
YOLO-V3 (Tiny) 79,57 72,55 6538 5484 3288
YOLO-V3 69,95 60,23 51,84 4354 21,67
MobileNet-SSD 7928 77,69 71,01 6197 4724
IV. SoNuc

Bu calismada nesne tespitinde evrisimsel sinir agi (ESA)
tabanli 4 farkli model ile su alt1 balik tespiti egitimi ve
testleri yapilmigtir. YOLO-V2, YOLO-V3, YOLO-V3 Tiny ve
MobileNet-SSD modelleri kullanilmistir. Her biri 5 dakika
siireli, 53 adet gercek su alti yasamdan alinmig videodan
rastgele secilen 400 adet video karesi alinmugtir. Ulkemiz su



YOLO-V2 YOLO-V3 (tiny) YOLO-V3 MobileNet-SSD
o n %79.19 mAP ) %79.57 mAP 1 %69.95 mAP L %79.28 mAP
[v9)
50 0.8 0.8
§ 0.6 g 0.6

£l
2| & 04 £ 04
00 0.2 0.2 0.2
m 0 0 0 0

0 0.2 0.4 0.6 0.8 0 0.2 0.4 0.6 0.8 0.2 0.4 0.6 0 0.2 0.4 0.6 0.8

Recall Recall Recall Recall

1 %78.61 mAP L %77.98 mAP 1 %71.95 mAP 1 %88.07 mAP
(=]
0 0.8 0.8 0.8 0.8
& ES ES =l ES

g 0.6 g 0.6 .g 0.6 .% 0.6

'_‘E Q:O-l C:Ol d—_:()j r_:::
580 0.2 0.2 0. A
[ 0 0 0 0

0 0.2 0.4 0.6 0.8 0 0.2 0.4 0.6 0.8 0.2 0.4 0.6 0 0.2 0.4 0.6 0.8

Recall Recall Recall Recall

Sekil 2. Nesne tespit yontemlerinin mAP grafikleri {izerinden karsilagtirilmasi

alt1 yasam formuna uygun gercek imgelerden 6zgiin bir etiketli
veri kiimesi olusturulmustur. Bu veri kiimesi, egitimli bir sinir
aginin agirliklarimi alarak ve aymi alandaki veriler {izerinde
egitilen yeni bir modelin baglatma (fine-tuning) stratejisi ile
egitilmis ve sonrasinda dogruluk (accuracy), hassasiyet (preci-
sion) ve ortalama hassasiyet (mean Average Precision) basa-
rimlart tizerinden karsilagtirilarak MobileNet-SSD modelinin
%50 egitim verisi kullanildiginda %88.07 ortalama hassasiyet
elde edilmigtir.

BIiLGILENDIRME

Bu caligsma, TUB_iTAK ARDEB 117M151 ve 119E248
numarali projeler ile ITU - BAP MAB-2020-42314 numarali
proje kapsaminda desteklenmistir.

KAYNAKLAR

[1] Y. Yildirym, et al., “Image analysis based fish tail beat frequency esti-
mation for fishway efficiency,” 2018 26th European Signal Processing
Conference (EUSIPCO), Rome, pp. 1790-1794, 2018.

[2] Kucukali, et al., “Flow structure and fish passage performance of a
brush-type fish way: a field study in the lyidere River, Turkey,” Marine
and Freshwater Research 70.11, pp. 1619-1632, 2019.

[3] M. Sung, et al., “Vision based real-time fish detection using convoluti-
onal neural network,” in OCEANS 2017 - Aberdeen, 2017, pp. 1-6.

[4] Salman, et al., “Automatic fish detection in underwater videos by a deep
neural network-based hybrid motion learning system,” ICES Journal of
Marine Science, 2019.

[5] Sun, et al., “Transferring deep knowledge for object recognition in low-
quality underwater videos,” Neurocomputing, vol. 275, pp. 897-908,
2018.

[6] Sébastien Villon, et al., “A deep learning method for accurate and fast
identification of coral reef fishes in underwater images,” Ecological
Informatics, vol. 48, pp. 238 — 244, 2018.

[7]1 Gutierrez, et al., “Visualizing underwater ocean optics,” in Computer
Graphics Forum, vol. 27/2.  Wiley Online Library, 2008, pp. 547-556.

[8] Lythgoe, et al., “Problems of seeing colours under water,” in Vision in
fishes. Springer, 1975, pp. 619-634.

[9] C. Ancuti, et al., “Enhancing underwater images and videos by fusion,”

in 2012 IEEE Conference on Computer Vision and Pattern Recognition,
June 2012, pp. 81-88.

[10]

(1]

[12]

[13]

[14]

[15]

[16]

[17]

[18]

[19]

[20]

[21]

[22]

[23]

[24]

P. Drews Jr, et al., “Transmission estimation in underwater single ima-
ges,” in 2013 IEEE International Conference on Computer Vision
Workshops, Dec 2013, pp. 825-830.

P. Drews, et al., “Automatic restoration of underwater monocular se-
quences of images,” in 2015 IEEE/RSJ International Conference on
Intelligent Robots and Systems (IROS), Sep. 2015, pp. 1058-1064.

Boom, et al., “A research tool for long-term and continuous analysis
of fish assemblage in coral-reefs using underwater camera footage,”
Ecological Informatics, vol. 23, pp. 83-97, 2014.

Wenwei Xu, et al., “Underwater fish detection using deep learning for
water power applications,” 2018.

Pedersen, et al., “Detection of marine animals in a new underwater
dataset with varying visibility,” in The IEEE Conference on Computer
Vision and Pattern Recognition (CVPR) Workshops, June 2019.

Ren, et al., “Faster r-cnn: Towards real-time object detection with re-
gion proposal networks,” in Advances in Neural Information Processing
Systems, 2015, pp. 91-99.

Redmon, et al., “Yolo9000: better, faster, stronger,” in Proceedings of
the IEEE Conference on Computer Vision and Pattern Recognition,
2017, pp. 7263-7271.

Ioffe, et al., “Batch normalization: Accelerating deep network training
by reducing internal covariate shift,” arXiv:1502.03167, 2015.

Redmon, et al., “Yolov3: An
arXiv:1804.02767, 2018.

Lin, et al., “Feature pyramid networks for object detection,” in Pro-
ceedings of the IEEE Conference on Computer Vision and Pattern
Recognition, 2017, pp. 2117-2125.

Liu, et al., “Ssd: Single shot multibox detector,” in European Confe-
rence on Computer Vision. Springer, 2016, pp. 21-37.

Simonyan, et al., “Very deep convolutional networks for large-scale
image recognition,” arXiv:1409.1556, 2014.

Sandler, et al., “Mobilenetv2: Inverted residuals and linear bottlenecks,”
in Proceedings of the IEEE Conference on Computer Vision and Pattern
Recognition, 2018, pp. 4510-4520.

Deng, et al., “Imagenet: A large-scale hierarchical image database,” in
2009 IEEE Conference on Computer Vision and Pattern Recognition.
Ieee, 2009, pp. 248-255.

Mark Everingham, et al., “The pascal visual object classes challenge:
A retrospective,” International Journal of Computer Vision, vol. 111,
pp. 98-136, 2014.

incremental improvement,”



